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Liste des abréviations 

50K : puce à ADN 50K (54 609 SNP) 

a : fermeté à une fois le temps de prise 

a2 : fermeté à deux fois le temps de prise 

ACP : analyse en composantes principales 

ADN : acide désoxyribonucléique 

AG : acides gras 

ANR : agence nationale de la recherche 

AOP : appellation d’origine contrôlée 

APP :  population d’apprentissage 

ARN : acide ribonucléique 

aseQTL : allele specific expression QTL 

ASTRE : approches sociales et travail en 

élevage 

AWM : association weight matrix 

BLUP : best linear unbiased prediction 

C14:0 : acide myristique 

C16:0 : acide palmitique 

C18:0 : acide stéarique 

C18:1 : acide oléique 

C4-C10 : somme des acides gras C4 à C10 

C4-C12 : somme des acides gras C4 à C12 

Ca : calcium 

CAL : population de calibration 

CAS : index génétique des caséines 

CASDAR : compte d’affectation spéciale 

pour le développement agricole et rural 

CCS : comptage des cellules somatiques 

CD : coefficient de détermination 

CNAOL : conseil national des appellations 

d’origine laitière 

CNE : confédération nationale de l'élevage 

CNIEL : centre national interprofessionnel 

de l’économie laitière  

CNV : copy number variation 

CVgen : coefficient de variation génétique 

CY : cheese yield 

CYDM : rendement en extrait sec 

CYFAT-PROT : rendement en matière sèche 

utile 

CYFRESH : rendement frais 

DL : déséquilibre de liaison 

DM : développement de la mamelle 

DYD : daughter yield deviation 

ECEL : entreprise de conseil en élevage 

ENILBio : école nationale d’industrie 

laitière et des biotechnologies 

eQTL : expression QTL 

ES : entreprise de sélection 

ETG : écart-type génétique 

EuroG10K :  puce à ADN du consortium 

Eurogenomics 

FER : index de fertilité vache 

FERG : index de fertilité génisse 

GBLUP : genomic best linear unbiased 

prediction 

GEBV : genomic estimation of breeding 

value 

GO : gene ontology 

GWAS : genome wide association study 

h² : héritabilité 

HD : puce à ADN haute densité (777 962 

SNP) 

HOL : Holstein 

HSSGBLUP : hybrid single step genomic 

best linear unbiased prediction 

IGP : indication géographique protégée 

INAO : institut national de l’origine et de 

la qualité 

Indel : insertion - délétion 

INEL : index économique laitier 
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INRA : institut national de la recherche 

agronomique 

ISU : index de synthèse racial 

IVIA1 : intervalle vêlage – première 

insémination artificielle 

K : potassium 

K10/RCT : inverse de la vitesse de 

coagulation 

L1 : première lactation 

L2 : deuxième lactation 

L3 : troisième lactation 

LC-MS : chromatographie liquide couplée 

à la spectrométrie de masse 

LD : puce à ADN low density (6909 

marqueurs) 

LDLA : linkage disequilibrium and 

linkage analysis 

LGF : longévité fonctionnelle 

LO : longueur d’onde 

LV : nombre de variables latentes 

MACL : mammites cliniques 

MAF : minor allele frequency 

Mg : magnésium 

MG : matière grasse 

MIR : moyen infrarouge 

MO : index de synthèse « morphologie » 

MON : Montbéliarde 

MP : matière protéique 

MSU : matière sèche utile 

MUNSAT : monounsaturated fatty acids 

Na : sodium 

NOR : Normande 

OS : organisme de sélection 

P : phosphore 

pb : paire de bases 

PCC : pressed cooked cheese (pâte pressée 

cuite) 

pH0 : pH du lait à l’ensemencement 

PLS : partial least squared 

PUNSAT : polyunsaturated fatty acids 

QTL : quantitative trait locus 

R²cal : coefficient de détermination calculé 

dans la population de calibration 

R²cv : coefficient de détermination calculé 

par validation croisée 

R²val : coefficient de détermination calculé 

dans la population de validation 

ra : corrélation génétique 

RCT : rennet coagulation time 

REML : restricted maximum likelihood 

REPRO : index de synthèse « fertilité » 

RFPLS : random forest partial least 

squared 

RMSE : root mean squared error 

RPD : residual prediction deviation 

RR : random regression 

RZE : règlement zootechnique européen 

SAT : saturated fatty acids 

SC : soft cheese (pâte molle) 

SCS : score des cellules somatiques 

SNP : single nucleotide polymorphism  

sQTL : splicing expression QTL 

SS : single step 

SS-GBLUP : single step genomic best 

linear unbiased prediction 

STMA : index de synthèse « santé 

mamelle » 

SYNTLAIT : index de synthèse laitier 

TB : taux butyreux 

TP : taux protéique 

UE : union européenne 



Abréviations 

18 

 

UFC : unité formant colonie 

UNSAT : unsaturated fatty acids 

URFAC : union régionale des fromages 

d’appellation d’origine Comtoise 

UVEPLS : uninformative variable 

elimination partial least squared 

VAL : population de validation 

VEP : variant effect predictor 

VGE : valeur génétique estimée 

VP : vecteur propre 

VTRA : vitesse de traite 

 CN : caséines totales 

 PS : protéines sériques totales 

-LA : alpha-lactalbumine 

s1-CN : caséine alpha s1 

s2-CN : caséine alpha s2 

-CN : caséine beta 

-LG : beta-lactoglobuline 

-CN : caséine kappa 
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Introduction générale 

Le lait des ruminants, et en particulier celui des bovins, est utilisé pour fabriquer du fromage 

depuis les débuts de la domestication, soit depuis le Néolithique (5000 ans avant J.C.). Le lait 

peut être transformé en fromage à partir d’un simple ajout de présure, naturellement présente 

dans la caillette (estomac) des veaux non sevrés. Sans doute découvert de manière fortuite au 

départ, ce geste qui mime la digestion du veau, entraine la coagulation du lait (séparation du 

caillé ou fromage et du lactosérum ou « petit lait ») et transforme une denrée liquide périssable 

en un fromage, beaucoup plus facile à stocker et à conserver et aussi beaucoup plus digeste. La 

transformation du lait en fromage est également caractérisée par une acidification par 

transformation d’une partie du lactose en acide lactique par des bactéries. Cette acidification 

joue un rôle essentiel dans la texture du fromage et dans sa conservation. Le reste du lactose du 

lait est évacué dans le lactosérum lors de sa transformation, le fromage peut donc être 

consommé par les personnes intolérantes au lactose, ce qui représente environ les deux tiers des 

adultes de la population mondiale actuelle. Aujourd’hui dans le monde, plus d’un tiers du lait 

produit par les vaches est transformé en fromage. La France, avec sa très grande diversité de 

fromages (1200 variétés), est un des pays qui produit, consomme et exporte les plus grandes 

quantités de fromage. 

Derrière le processus de transformation du lait en fromage, qui peut paraitre simple, se cachent 

des mécanismes physico-chimiques complexes liés à la composition du lait et notamment à la 

composition en protéines. En fonction de la composition du lait qu’elle produit, une vache peut 

donc fournir un lait plus ou moins fromageable, i.e. plus ou moins apte à la transformation. Les 

caractères de composition ou de fromageabilité du lait sont difficiles à mesurer avec les 

méthodes de référence, ce qui rend impossible leur étude à grande échelle. La spectrométrie 

moyen infrarouge (MIR) qui permet de prédire la composition de la matière organique et 

notamment celle du lait, offre une alternative aux mesures longues et coûteuses.  

Les deux projets de recherche PhénoFinlait et From’MIR ont été mis en place dans le but 

d’exploiter la spectrométrie MIR pour prédire et étudier la composition fine et la fromageabilité 

(aptitudes physico-chimiques) du lait à grande échelle dans les principales races bovines 

laitières françaises. Ce travail de thèse s’inscrit dans ces deux projets, il a pour ambition de 

réaliser une étude génétique approfondie de ces caractères en vue de mieux comprendre leur 
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déterminisme génétique et d’étudier les possibilités de sélectionner les vaches pour qu’elles 

produisent des laits plus fromageables.  

Ce manuscrit s’articule autour de six chapitres, le premier est une synthèse bibliographique et 

une présentation du contexte, les quatre suivants présentent l’ensemble des études réalisées pour 

ce travail de thèse et le sixième et dernier chapitre est une discussion générale.  

Chapitre 1 -  Dans le premier chapitre, nous posons le contexte bibliographique des caractères 

étudiés (la composition et les aptitudes fromagères du lait), de l’outil utilisé pour prédire 

ces caractères (la spectrométrie MIR) et des méthodes et outils disponibles pour étudier le 

déterminisme génétique et les possibilités de sélection de ces caractères.  

Chapitre 2 -  Le deuxième chapitre décrit les travaux réalisés pour prédire les aptitudes 

fromagères du lait à partir des spectres MIR.  

Chapitre 3 -  Dans le troisième chapitre, nous décrivons l’ensemble des analyses effectuées 

pour estimer les paramètres génétiques de la composition et de la fromageabilité du lait.  

Chapitre 4 -  Le chapitre 4 est dédié aux travaux de recherche et d’identification des gènes, 

des variations dans ces gènes et des réseaux de gènes impliqués dans le déterminisme de 

ces caractères.  

Chapitre 5 -  Nous étudions ensuite dans le chapitre 5 les possibilités de sélectionner les 

vaches pour qu’elles produisent un lait plus fromageable.  

Chapitre 6 -  Enfin, dans le 6ème et dernier chapitre, nous nous attachons à faire une discussion 

générale autour l’ensemble des résultats obtenus. 
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1. Contexte bibliographique 

1.1. Le lait 

1.1.1. Production de lait 

Parce qu’il contient de nombreux nutriments dont certains sont essentiels (eau, glucides, 

protéines, lipides, minéraux, vitamines), le lait est un aliment complet et il occupe une place 

prépondérante dans l’alimentation humaine. En 2016, 826 milliards de litres de lait, dont 82% 

de vache, ont été produits dans le monde. Ce volume ne cesse d’augmenter, en raison 

notamment d’un accroissement régulier de la demande des pays émergents. L’Union 

Européenne (U.E. à 28 pays) réalise 24% de la production et 60% des exportations mondiales. 

Avec 25,8 milliards de litres de lait de vache produit en 2016, la France est le deuxième pays 

producteur en Europe après l’Allemagne (32,7 milliards de litres) et avant le Royaume-Uni 

(15,5 milliards de litres) (FranceAgriMer, 2018).  

Le cheptel bovin laitier français compte près de 3,8 millions de vaches laitières réparties dans 

environ 58 000 exploitations sur tout le territoire. La France dispose d’une grande diversité de 

races bovines mais l’essentiel du lait est produit par les trois races Prim’Holstein, Montbéliarde 

et Normande qui représentent respectivement, 64%, 19% et 9% du cheptel bovin laitier français. 

Le reste (environ 8%) se répartit entre 6 races d’importance régionale (Abondance, Tarine, 

Brune, Simmental, Pie Rouge, Jersey), 4 races laitières à petits effectifs (Bretonne Pie Noir, 

Vosgienne, Flamande, Bleue du Nord) et une race allaitante mais avec un petit effectif à la traite 

(Salers) (Idele et CNE, 2018). 

Comme tous les mammifères, une vache entre en lactation après avoir mis bas, le lait est alors 

sécrété dans la mamelle. Une forte proportion des constituants du lait sont synthétisés 

directement par les cellules épithéliales de la glande mammaire à partir de précurseurs d’origine 

sanguine qui proviennent entre autres de l’alimentation de la vache, les autres étant prélevés 

directement dans la circulation sanguine. La race, le stade de lactation et l’état sanitaire de la 

vache ont un effet sur la composition du lait. En moyenne, un litre de lait (densité = 1,030) est 

constitué d’eau (902 g) et d’un extrait sec (128 g) qui se décompose en 48 g de glucides, 37 g 

de lipides, 34 g de protéines et 9 g de sels minéraux.  
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1.1.2. Composition du lait 

La plupart des éléments bibliographiques de ce paragraphe sont tirés de Alais (1984), Couvreur 

et Hurtaud (2007) et Léonil et al. (2013). 

1.1.2.1. Glucides 

Le seul glucide libre présent en quantité importante dans le lait est le lactose (48g/L). C’est un 

disaccharide, composé de glucose et de galactose. Du glucose et du galactose libres, issus de la 

dégradation du lactose, sont également retrouvés en quantité négligeable (0,1g/L). Le lactose 

est synthétisé par la glande mammaire à partir du glucose sanguin. Les pressions osmotiques 

du lait et du sang sont en équilibre, de sorte que toute diminution (augmentation) de la 

concentration en lactose sera compensée par une augmentation (diminution) des autres éléments 

solubles et notamment des minéraux. Les teneurs en lactose sont relativement peu variables, 

contrairement à d’autres constituants du lait.  

1.1.2.2. Lipides 

La fraction lipidique du lait est en moyenne de 37g/L. La matière grasse proprement dite est 

constituée de triglycérides (98%) mais on trouve également dans le lait des phospholipides, des 

stérols et des vitamines liposolubles (< 2%). Un triglycéride est constitué de trois acides gras 

(AG) et d’une molécule de glycérol. Un AG est lui-même constitué d’une chaîne hydro-

carbonée (éléments -CH2- ou -CH=) et de deux groupements à ses extrémités : méthyle (-CH3) 

et carboxyle (-COOH). Plus de 400 AG différents ont été identifiés dans le lait de vache mais 

seuls 14 d’entre eux sont présents à plus de 1% dans la matière grasse du lait (Tableau 1.1). Ils 

se caractérisent par : 

 La longueur de la chaîne carbonée 

o AG courts (2 à 10 atomes de C) 

o AG moyens (12 à 17 atomes de C) 

o AG longs (18 atomes de C et plus) 

 Le degré de saturation des liaisons C 

o AG saturés (pas de double liaison) 

o AG mono-insaturés (une double liaison) 

o AG poly-insaturés (au moins deux doubles liaison) 

 La position de la deuxième double liaison sur la chaîne carbonée, en plus de celle située 

sur le 9ème C  
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o 3 = oméga 3 (double liaison sur le 3ème C) 

o 6 = oméga 6 (double liaison sur le 6ème C) 

 Les isomères de position : cis si la double liaison modifie le plan de la molécule (la 

majorité des AG), trans sinon. 

Les AG peuvent être synthétisés de novo par la mamelle (tous les AG courts et moyens, une 

partie des longs) ou prélevés dans la circulation sanguine (la majorité des AG longs, d’origine 

alimentaire ou adipeuse). La matière grasse est le constituant du lait le plus variable et les 

proportions relatives des AG dépendent beaucoup de l’alimentation de la vache. Néanmoins, 

les parts relatives des AG saturés et insaturés sont assez stables, 2/3 et 1/3 respectivement. 

Parmi les AG insaturés, on retrouve surtout des AG mono-insaturés (env. 95%), les AG poly-

insaturés étant peu abondants dans le lait. Les AG les plus fréquents sont l’acide palmitique 

(C16:0) et l’acide oléique (C18:1), ils représentent 30 et 25% des AG totaux respectivement 

(Tableau 1.1). 

Tableau 1.1. Proportions relatives des principaux acides gras de la matière grasse du lait de 

vache 

 Acides gras Nomenclature Moyennes (%) 

Saturés  

63% 

Butyrique C4:0 3,6 

Caproïque C6:0 2,3 

Caprylique C8:0 1,3 

Caprique C10:0 2,7 

Laurique C12:0 3,3 

Myristique C14:0 10,7 

Pentadécanoïque C15:0 1,2 

Palmitique C16:0 27,6 

Stéarique C18:0 10,1 

Arachidique C20:0 0,2 

Monoinsaturés  

30% 

Myristoléique C14:1 1,4 

Palmitoléique C16:1 2,6 

Oléique C18:1 26,0 

Polyinsaturés  

4,2% 

Linoléique C18:2 6 2,5 

-linolénique C18:33 1,4 

Arachidonique C20:46 0,3 

La matière grasse est pour l’essentiel sous forme globulaire à l’état d’émulsion. Les globules 

gras, dont le diamètre peut varier entre 0,2 et 1,5 µm, sont assemblés dans les cellules 

épithéliales mammaires. Les petits globules (< 1 µm) sont plus nombreux (80%) mais ils 

représentent seulement 10% du volume total des globules gras. Un globule gras est composé 

d’un noyau (triglycérides à bas point de fusion), d’une zone intermédiaire (triglycérides à haut 
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point de fusion) et d’une membrane (lipoprotéines et phospholipides). Les caractéristiques 

physico-chimiques de la membrane ont un rôle déterminant sur la stabilité de l’émulsion. 

1.1.2.3. Protéines 

Les matières azotées du lait de vache (34g/L de lait) sont retrouvées sous forme de protéines 

(95%), ou pour une faible part, sous forme d’urée, de peptides ou d’acides aminés. La majorité 

des protéines (80%) sont des caséines et 20% sont des protéines solubles. Les caséines sont 

phosphorylées, les protéines sériques ne le sont pas. Parmi les protéines totales, les caséines les 

plus abondantes sont les caséines s1 et (env. 30% de chaque type), puis les caséines  

et s2 (8%) et enfin la caséine  (2,4%) qui est un sous-produit de protéolyse de la caséine . 

Les protéines solubles, appelées aussi protéines sériques, sont principalement la -

lactoglobuline (env. 10%), l’-lactalbumine (3,7%), les immunoglobulines (2,1%), la sérum 

albumine (1,2%) et la lactoferrine (0,7%). Toutes les caséines, la -lactoglobuline et l’-

lactalbumine sont synthétisées par les cellules épithéliales de la glande mammaire, les autres 

protéines sériques sont d’origine sanguine (Tableau 1.2). 

Tableau 1.2. Proportions relatives des principales protéines du lait de vache 

 Protéines Nomenclature Moyennes (%) 

Caséines 

CN - 80% 

Caséine s1 s1-CN 30,6 

Caséine s2 s2-CN 8,0 

Caséine  -CN 28,4 

Caséine  -CN 10,1 

Caséine  -CN 2,4 

Protéines sériques 

PS - 20% 

-lactoglobuline -LG 10,1 

-lactalbumine -LA 3,7 

Immunoglobulines Ig 2,1 

Sérum albumine SA 1,2 

Lactoferrine LF 0,7 

Les caséines sont des phosphoprotéines plus ou moins phosphorylées. Les caséines s1, s2 et 

ont des charges négatives qui leur permettent de fixer le calcium et de s’associer entre elles 

par l’intermédiaire de ponts phospho-calciques. La caséine  se distingue des autres caséines 

par la présence de glucides, elle peut être plus ou moins glycosylée. Les propriétés spécifiques 

des différentes caséines leur permettent de s’organiser en un complexe stable appelée micelle. 

La micelle de caséine est une particule sphérique de 50 à 500 nm de diamètre qui se compose 

de 92% de caséines (s1, s2,  et  en proportions relatives 3:1:3:1) et de 8% de sels minéraux 

(90% de phosphate de calcium et 10% d’ions magnésium et citrate) (Tableau 1.3).  
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Tableau 1.3. Composition des micelles de caséines 

 Composé g/100 g micelle 

Caséines 

92% 

Caséine s1 33 

Caséine s2 11 

Caséine  33 

Caséine  11 

Caséine  4 

Minéraux 

8% 

Phosphate inorganique 4,3 

Calcium 2,9 

Magnésium 0,2 

Citrate 0,5 

La structure de la micelle de caséine n’est aujourd’hui encore pas clairement établie et deux 

grands types de modèles ont été proposés : le modèle à sous-unités (Walstra, 1999) et le modèle 

à structure ouverte (De Kruif et Holt, 2003) (Figure 1.1).  

Modèle à sous-unités 

Walstra, 1999 

Modèle à structure ouverte 

De Kruif et Holt, 2003 

 

 

 
 

 

 

 

Figure 1.1. Les deux types de modèles décrivant la structure de la caséine de micelle 

Dans le modèle à sous-unités, la micelle est une sphère composée de sous-unités protéiques, 

également sphériques (10 à 20 nm de diamètre), dont la cohésion est assurée par des interactions 

hydrophobes. Deux types de sous-micelles coexistent, celles constituées de caséines s et , 

situées au cœur de la micelle et celles constituées de caséines s et , retrouvées à la surface de 

la micelle. Dans le modèle décrit par Walstra (1999), le phosphate de calcium formerait des 

microgranules à l’intérieur des sous-micelles.  

Phosphate 

de calcium 

Sous-unité Caséine   

Nanocluster 
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Le deuxième modèle, à structure ouverte, décrit la micelle comme un réseau de 

« nanoclusters ». Un nanocluster est une structure de 2,3 nm, composée de calcium stabilisé par 

les interactions entre les groupements phosphorylés des caséines s et . La caséine  interagit 

avec les autres caséines par son extrémité hydrophobe et forme, comme dans le modèle à sous-

unités, une couche chevelue à la surface qui stabilise la structure colloïdale de la micelle.  

Ces modèles sont sensiblement différents mais les deux décrivent la caséine  à la périphérie et 

lui confèrent ainsi un rôle dans la stabilité colloïdale de la micelle. La déstabilisation de la 

structure colloïdale qui peut être induite par l’acidification du lait ou l’action des enzymes 

protéolytiques (chymosine) est le processus de base qui permet de transformer le lait en fromage 

(coagulation). 

La fraction protéique soluble se compose de toutes les protéines autres que les caséines, parmi 

lesquelles la -lactoglobuline et l’-lactalbumine sont les plus abondantes. Contrairement aux 

caséines, ces protéines ne coagulent pas sous l’effet des enzymes protéolytiques, on les retrouve 

donc dans le lactosérum, qui est la phase liquide obtenue après coagulation du lait. 

1.1.2.4. Minéraux et autres constituants 

La fraction minérale est d’environ 9g/L de lait. Les minéraux sont présents dans le lait à l’état 

d’ions ou de sels non dissociés. Les plus abondants sont le potassium (1,5g/L), le calcium 

(1,2g/L), le phosphore (0,9g/L), le sodium (0,45g/L) et le magnésium (0,12g/L). On trouve 

également du chlore (1,15g/L) et du citrate (1,7g/L) ainsi que des oligo-éléments (Zn, Fe, Cu, 

Mn, Se…).  

Les minéraux, bien qu’en quantité moindre par rapport aux autres constituants du lait, sont très 

importants d’un point de vue nutritionnel et technologique. Comme décrit précédemment, une 

partie de la matière minérale est sous forme colloïdale, i.e. associée aux molécules de caséines 

dans les micelles (64% du calcium, 46% du phosphate inorganique, 32% du magnésium et 7% 

du citrate) et l’autre partie est en solution sous forme d’ions (Na+, K+, Cl-) ou de sels (phosphate 

et citrate). Les teneurs en minéraux sont donc étroitement liées aux concentrations en protéines.  

1.1.2.5. Cellules somatiques et flore microbienne 

La composition du lait en cellules somatiques dépend beaucoup du statut infectieux de la 

mamelle. Une mamelle saine contient des cellules peu nombreuses (lymphocytes, neutrophiles 
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et macrophages, ainsi que des cellules épithéliales). En cas de mammite, le nombre de cellules 

somatiques augmente considérablement du fait de l’arrivée massive de neutrophiles. 

On a longtemps cru que le lait d’une mamelle saine était stérile. On sait maintenant que ce n’est 

pas vrai et qu’il existe une flore commensale. Toutefois, en cas de mammite (ou infection 

mammaire) qui peut être provoquée par différents types de bactéries (staphylocoques, 

streptocoques, Escherichia coli…), le nombre de germes augmente considérablement. Par 

ailleurs, dès sa sortie du trayon de la mamelle, le lait est contaminé par la flore présente sur la 

peau des trayons, le matériel et l’environnement de traite. D’autres sources de contamination 

existent ensuite durant le stockage et le transport du lait. Un lait cru peut donc contenir une 

flore microbienne riche et diversifiée (bactéries, levures, moisissures…). 
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1.2. La transformation du lait en fromage 

1.2.1. La production de fromage en France  

En raison de son instabilité qui lui confère une faible aptitude à la conservation, le lait a subi 

des transformations dès les débuts de la domestication. Une étude britannique, relativement 

récente, montre qu’en Europe, les premiers agriculteurs du Néolithique (env. 5000 ans avant 

J.C.) fabriquaient et consommaient déjà du fromage (Salque et al., 2013). Le lait ainsi 

transformé devenait non seulement une denrée non périssable mais également un aliment plus 

digeste pour beaucoup d’êtres humains de l’époque, intolérants au lactose. Au départ 

empiriques, les procédés ont évolué avec la compréhension des mécanismes physico-chimiques 

de transformation. Aujourd’hui en France, plus de 90% du lait de vache produit est transformé, 

en fromage (34,3% de la production totale), mais aussi en beurre et matière grasse (19,8%), 

poudres (18,9%), crème (7,9%) et yaourts et desserts lactés (6,4%)…(CNIEL, 2018) (Figure 

1.2). 

 

En équivalent M.S.U., matières sèches utiles du lait : protéines et matière grasse (CNIEL, 2018) 

Figure 1.2. Utilisation du lait pour la fabrication des produits laitiers en France en 2017  

Un produit laitier ne peut être qualifié de fromage que s’il est le résultat d’un processus de 

transformation particulier. Selon le décret n°2007-628 du 27 avril 2007 relatif aux fromages et 

spécialités fromagères : « La dénomination "fromage" est réservée au produit fermenté ou non, 

affiné ou non, obtenu à partir des matières d'origine exclusivement laitière suivantes : lait, lait 
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partiellement ou totalement écrémé, crème, matière grasse, babeurre, utilisées seules ou en 

mélange et coagulées en tout ou en partie avant égouttage ou après élimination partielle de la 

partie aqueuse. ». 

En 2017, 1,7 millions de tonnes de fromage ont été produits sur le sol français, ce qui représente 

environ 17% de la production européenne et près de 9% de la production mondiale. Les français 

sont les plus grands consommateurs de fromage avec 27,2 kg de fromage consommé en 

moyenne par habitant et par an et la France est le plus grand pays exportateur de fromage en 

valeur (3 milliards d’euros), l’Allemagne exportant les plus grandes quantités (CNIEL, 2018).  

Qualifiée parfois de « pays aux 1000 fromages », la France produit une large diversité de 

fromages fabriqués selon cinq grandes catégories de technologie : les fromages frais (type petit-

suisse), les pâtes molles à croûte fleurie (type camembert traditionnel) et à croûte lavée (type 

munster), les pâtes pressées non cuites (type cantal) et cuites (type comté), les pâtes filées (type 

Mozzarella) et les pâtes persillées (type bleu de Gex) (Figure 1.3). 

Tous fromages    Fromages AOP 

Sources CNAOL (2018) et CNIEL (2018)  

Figure 1.3. Proportions de fromages produits en France en 2017 par catégorie de technologie 

Parmi les fromages français à base de lait de vahe, 28 ont reçu une appellation d’origine 

protégée (AOP). Cette appellation, délivrée conjointement par l’INAO (Institut National de 

l’Origine et de la Qualité) et l’UE, garantit l’origine géographique du fromage (de la production 
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jusqu’à l’affinage), un savoir-faire reconnu et un cahier des charges spécifique. Les fromages 

AOP sont donc reconnus comme des aliments de qualité, typiques et élaborés dans le respect 

de l’environnement et du bien-être animal. Dans la filière fromagère, ils représentent environ 

10% de la production totale, soit 167 338 tonnes, et plus d’un quart du chiffre d’affaires. Les 

fromages AOP sont en majorité des fromages à pâtes pressées cuite (36%) ou non cuite (34%) 

(CNAOL, 2018).  

1.2.2. Zoom sur la région Franche-Comté 

Le Comté, produit en Franche-Comté et plus précisément dans les départements du Jura, du 

Doubs et dans l’est de l’Ain, est le premier fromage AOP de France. Il bénéficie dès 1958 de 

l’Appellation d’Origine Contrôlée, devenue AOP en 1996. Avec 52 727 tonnes produites en 

2017, le Comté représente à lui seul environ un tiers de la production totale des fromages AOP 

(Figure 1.3) et des fromages au lait cru. Il est le fromage franc-comtois le plus connu et parmi 

les plus consommés en France. La région Franche-Comté abrite d’autres fromages AOP 

fabriqués à partir de lait cru : le Morbier, le Mont d’Or (ou vacherin du Haut-Doubs) et le Bleu 

de Gex-Haut-Jura (15 620 tonnes en 2016, soit env. 10% de la production des fromages AOP 

au lait de vache).  

1.2.3. Les technologies fromagères 

Il existe une très grande variété de fromages qui peuvent être classés en grandes familles (Eck, 

1984, Mahaut et al., 2000) : 

1. les fromages frais ;  

2. les fromages à pâte molle à croûte fleurie ou à croûte lavée ;  

3. les fromages à pâte pressée non cuite ou cuite ;  

4. les fromages à pâte persillée ;   

5. les fromages fondus. 

La fabrication du fromage comprend généralement quatre grandes étapes : 1) préparation du 

lait (standardisation / traitement thermique), 2) coagulation par voie enzymatique (présure) 

et/ou lactique (ferments), 3) égouttage et moulage (sauf pour les fromages fondus) et 4) salage 

et affinage (sauf pour les fromages frais et fondus). La Figure 1.4 décrit l’enchainement des 

étapes nécessaires à la fabrication des différents types de fromage. Pour mieux comprendre les 
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mécanismes impliqués dans chacune des phases de la fabrication du fromage, nous détaillerons 

dans le paragraphe suivant les étapes qui conduisent à la fabrication des fromages au lait cru à 

pâte pressée cuite du type Comté. 

 

https://www.produits-laitiers.com/le-circuit-de-fabrication-du-fromage/ 

Figure 1.4. Processus de transformation des fromages frais, à pâte molle, à pâte pressée, à 

pâte persillée et fondus 

1.2.4. Fromages à pâte pressée cuite au lait cru, type Comté  

Issue d’un savoir-faire ancestral, la fabrication du Comté obéit aujourd’hui à un cahier des 

charges bien précis. L’INAO (https://www.inao.gouv.fr/produit/4496) définit le mode de 

production : « Le Comté est fabriqué de manière artisanale, à partir de lait cru de vaches de 

race Montbéliarde ou Simmentale française. Les vaches sont nourries exclusivement à partir 

d’herbe et de foin. Les produits fermentés sont interdits dans l’alimentation du troupeau laitier. 

Le système d’exploitation est extensif. » et le mode d’élaboration : « Le délai de fabrication est 

limité à 24h. L’ensemencement en ferment lactique reste essentiellement naturel. Le caillé est 

https://www.inao.gouv.fr/produit/4496
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finement découpé, chauffé et brassé à 53°C pendant au moins 30 min. Le fromage est mis sous 

presse puis est ensuite démoulé, salé, frotté et retourné régulièrement. L’affinage de 4 mois 

minimum, permet une longue maturation de la pâte développant toute son onctuosité et sa 

palette d’arômes. ». 

Pas moins de 420 L de lait sont nécessaires pour produire une meule de Comté (40-45 kg et 55-

75 cm de diamètre). La fabrication du Comté est le résultat d’un savoir-faire et d’un travail 

concerté entre l’éleveur, le fromager et l’affineur. Les éleveurs de vaches de race Montbéliarde, 

pour l’essentiel, mettent en commun le lait dans des petites coopératives, appelées aussi 

fruitières, situées dans la zone de production (rayon de 25 km maximum). Le fromager 

transforme le lait en meules de Comté dans une cuve en cuivre, chaque cuve pouvant contenir 

l’équivalent de 12 meules au maximum. Les meules sont ensuite confiées à l’affineur dans la 

fruitière si elle contient une cave ou dans une cave d’affinage dédiée. Durant l’affinage, les 

meules, stockées sur des planches d’épicéa, sont retournées et frottées au sel régulièrement 

pendant au moins 4 mois. Chacune des étapes de fabrication est détaillée dans ce paragraphe.  

1.2.4.1. Préparation du lait 

Le lait utilisé pour la fabrication du Comté est un lait cru. Selon le règlement européen 

853/2004, le lait cru est : « le lait produit par la sécrétion de la glande mammaire d’animaux 

d’élevage et non chauffé à plus de 40°C, ni soumis à un traitement d’effet équivalent ». Afin de 

satisfaire le rapport gras / sec exigé par le cahier des charges AOP Comté (« 45 à 54g de matière 

grasse pour 100g de fromage après complète dessiccation »), le lait utilisé peut être 

partiellement écrémé.  

1.2.4.2. Coagulation 

Le lait cru subit une coagulation mixte via l’ajout de ferments lactiques et de présure.  

a - Coagulation acide par ensemencement 

Le lait est chauffé à 32°C puis ensemencé en ferments lactiques pour favoriser sa maturation. 

L’ajout de ferments lactiques a pour conséquence une acidification biologique, ce qui entraine 

une déstructuration des micelles de caséine (diminution des charges négatives et donc des 

répulsions électrostatiques et solubilisation du calcium et du phosphore). Lorsque le lait atteint 
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un pH de 4,6, un gel se forme. Ce gel est perméable et très friable à cause d’un manque de 

structuration du réseau. 

b - Coagulation enzymatique par emprésurage 

L’ajout de présure, solution extraite de la caillette des veaux non sevrés qui contient des 

enzymes protéolytiques (chymosine), permet d’obtenir un gel plus structuré. Pour aboutir à des 

temps de prise et de durcissement courts, des doses élevées d’enzymes protéolytiques sont 

ajoutées dans le lait (20 à 40 mL / 100 L de lait). La structuration du gel se déroule en trois 

phases, chacune étant sous l’influence de mécanismes plus ou moins connus. 

i. La phase primaire ou enzymatique entraine l’hydrolyse de la caséine entre les 105ème 

(Phe) et 106ème (Met) acides aminés. Le caséinomacropeptide hydrophile qui correspond au 

fragment 106-169 et qui joue un rôle dans la stabilité de la micelle est ainsi libéré, il est 

retrouvé dans le lactosérum après hydrolyse. 

ii. La phase secondaire, phase de coagulation proprement dite, commence lorsqu’environ 80% 

de la caséine  est hydrolysée. La micelle perd son caractère hydrophile et la formation du 

gel a lieu grâce aux liaisons hydrophobes et électrostatiques qui se forment entre les micelles 

modifiées.  

iii. Durant la phase tertiaire, les micelles se réorganisent via la formation de liaisons 

phosphocalciques et probablement de ponts disulfures.  

L’étape de coagulation dure 30-35 min à 32-33°C.  

1.2.4.3. Egouttage 

Le caillé obtenu par coagulation est ensuite tranché, chauffé (35 à 50 min à 53-56°C) et brassé 

(40 à 60 min) pour un temps total de travail en cuve d’environ 2h30. Ces différentes opérations 

permettent d’obtenir un caillé avec une teneur élevée en matière grasse. L’étape de pressage 

dure une 20aine d’heures. La croûte est grainée par le dernier pressage en toile sèche après 4 à 

5 retournements. Le salage se fait traditionnellement en saumure saturée en cave froide durant 

24h.  
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1.2.4.4. Affinage 

La meule de Comté ainsi créée est ensuite affinée dans une cave à température et hygrométrie 

contrôlée durant au moins 4 mois : 

i. 4 à 6 semaines en cave froide (12-14°C) avec frottage au sel à l’aide d’un chiffon 

(emmorgeage) avec 2 ou 3 retournements par semaine ; 

ii. 8 semaines environ en cave chaude (16-18°C, humidité relative 90-95%) avec le même 

traitement qu’en cave froide ; 

iii. 4 semaines minimum (et souvent beaucoup plus) en cave froide (12-14°C) avec un 

lavage de la croûte et un retournement par semaine.  

1.2.5. Critères de fromageabilité du lait et méthodes de mesure 

La quantité et la qualité du fromage obtenu dépendent bien sûr de la technologie de 

transformation utilisée mais aussi des qualités intrinsèques du lait. Les caractéristiques physico-

chimiques du lait, directement liées à sa composition, orientent notamment ses aptitudes 

technologiques aux différentes étapes de la transformation du lait en fromage. Un lait dit 

« fromageable » est un lait qui présente de bonnes aptitudes à l’acidification (phase de 

préparation du lait), à la coagulation (phase de coagulation) et qui permet d’obtenir des bons 

rendements fromagers (phase d’égouttage). Ces trois critères technologiques peuvent être 

mesurés au laboratoire par différentes méthodes, sur des quantités de lait limitées. Un lait peut 

donc être caractérisé pour sa fromageabilité sans la fabrication complète du fromage.  

1.2.5.1. Paramètres d’acidification 

Les paramètres d’acidification du lait peuvent être évalués en mesurant l’évolution du pH du 

lait après ajout de ferments lactiques. Le système CINAC (Corrieu et al., 1988) a été développé 

pour suivre en continu l’activité acidifiante des ferments lactiques. Après ensemencement, le 

pH du lait est enregistré durant 20h et de nombreux paramètres sont mesurés sur la courbe de 

décroissance du pH (Figure 1.5) :  

 pH0 = pH du lait au moment de l’ensemencement (en unité pH, upH) ; 

 AR170-230min = taux d’acidification du lait entre 170 et 230 min après l’ensemencement 

(upH/h) ; 

 pH10h = pH du lait 10h après l’ensemencement (upH) ; 
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 TpH0.08 = temps pour atteindre une chute de pH de 0,08 à partir de pH0 (h) ; 

 TpH6-4.8 = temps pour passer de pH 6 à pH 4,8 (h) ; 

 pH16-20h = décroissance du pH entre 16 et 20h après l’ensemencement (upH) ; 

 pH20h = pH du lait 20h après l’ensemencement (upH). 

 

Figure 1.5. Courbe de décroissance du pH obtenue avec le système CINAC 

1.2.5.2. Paramètres de coagulation 

Les paramètres de coagulation classiquement mesurés sont le temps de coagulation, appelé 

aussi temps de prise, et les paramètres de raffermissement du caillé (vitesse et fermeté). Le 

temps de prise se définit comme le temps nécessaire à la formation d’un gel dans un récipient 

contenant un lait emprésuré (Alais, 1984). La vitesse d’évolution de la fermeté du gel est 

beaucoup plus variable que le temps de prise et la fermeté du gel au tranchage est déterminante 

pour la suite de la transformation. 

Différentes méthodes sont utilisées pour évaluer les paramètres de coagulation, elles sont basées 

sur des dispositifs mécanique, vibratoire, ultrasonique ou optique. Une des méthodes les plus 

couramment utilisées est la « lactodynamographie ». Elle permet d’enregistrer la viscosité du 

lait à température fixe après ajout de présure.  

Le Formagraph (Foss Electric A/S, Hillerød, Danemark), décrit par Cipolat-Gotet et al. (2012), 

est le lactodynamographe le plus largement utilisé depuis de nombreuses années notamment 

parce qu’il permet de réaliser des mesures sur plusieurs échantillons de lait en même temps. Un 

pendule est immergé dans le lait qui est soumis à des oscillations linéaires. Le pendule, 

immobile avant coagulation, se met en mouvement lorsque la viscosité du lait augmente. 
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L’amplitude du mouvement est donc d’autant plus forte que le gel se raffermit. L’appareil 

fournit en sortie un diagramme typique en forme de fourche sur lequel il est possible de mesurer 

différents paramètres, notamment le temps de coagulation (Rennet Coagulation Time ou RCT), 

le temps de raffermissement pour obtenir une fermeté standard de 20 mm (k20) et la fermeté du 

gel 30 min après emprésurage (a30) (Figure 1.6). Dans les premières versions du Formagraph, 

les sorties étaient imprimées sur du papier photographique et les mesures étaient réalisées à la 

main.  

Le Formoptic est une version améliorée du Formagraph (Chr. Hansen, Hørsholm, Danemark et 

ENILBio, Poligny, France). Il contient un capteur optique qui enregistre le mouvement du 

pendule et le convertit en tension électrique. Ces mesures sont informatisées et un logiciel 

spécifique recrée le diagramme de coagulation. La fermeté étant proportionnelle à la tension 

enregistrée (un indice de fermeté, IF = 10 volts), le Formoptic fournit un diagramme de fermeté 

du gel en fonction du temps (Figures 1.6 et 1.7).  

Figure 1.6. Diagrammes et paramètres de coagulation obtenus avec les instruments 

Formagraph et Formoptic 

Le diagramme fourni par le Formoptic (Figure 1.7) permet de mesurer les paramètres suivants : 

 RCT = temps de prise (Rennet Coagulation Time), soit le temps nécessaire pour obtenir 0,5 

IF (min); 

 aR = fermeté du gel à une fois le temps de prise, i.e. IF obtenu en reportant une fois le temps 

de prise (IF) ; 
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 a2R = fermeté du gel à deux fois le temps de prise, i.e. IF obtenu en reportant deux fois le 

temps de prise (IF) ; 

 K10 = temps nécessaire pour obtenir 10 IF à partir du temps de prise (min) ; 

 K10/RCT = rapport entre K10 et RCT, détermine l’inverse de la vitesse d’organisation du 

gel, la vitesse est donc d’autant plus rapide que le ratio est faible ;  

 Tg10 = pente de la courbe entre 7 et 13 IF, elle exprime la vitesse moyenne d’organisation 

du gel, d’autant plus rapide que Tg10 augmente ; 

 Tg10/RCT = rapport entre Tg10 et RCT. 

 

Figure 1.7. Diagramme et paramètres de coagulation obtenus avec le Formoptic 

1.2.5.3. Rendements de laboratoire 

Hurtaud et al. (1995) ont développé une méthode pour mesurer les rendements de laboratoire 

après centrifugation (2700 g, 15 min) d’un échantillon de lait coagulé (50 mL, pH 6,6, 32°C). 

La centrifugation a pour effet de séparer les phases solide (caillé) et liquide (sérum) et la matière 

sèche (ES pour extrait sec) peut être extraite de chacune des phases. Le caillé, le sérum et leurs 

extraits secs sont pesés pour calculer les rendements en appliquant les formules suivantes :   

 Rendement frais en % (fresh cheese yield) : 
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𝐂𝐘𝑭𝑹𝑬𝑺𝑯 = 100 x (
g caillé

g lait
) 

 Rendement en extrait sec (cheese yield in dry matter) en % : 

𝐂𝐘𝑫𝑴 = 100 x (1 −
g ES sérum

g ES lait
) 

 Rendement en matières protéique et grasse en g/kg (fat and protein cheese yield) :  

𝐂𝐘𝑭𝑨𝑻−𝑷𝑹𝑶𝑻 = (TP + TB) x (
g lait

g caillé
) 

avec TP = taux protéique et TB = taux butyreux. 

Toutes ces mesures de laboratoire sont très utiles car elles permettent d’apprécier la 

fromageabilité d’un lait pour une technologie fromagère donnée sans avoir à fabriquer le 

produit fini. Néanmoins, ces mesures restent longues et coûteuses à mettre en œuvre et elles ne 

peuvent donc être effectuées que sur un nombre limité d’échantillons de lait. Des alternatives à 

ces mesures, plus faciles à réaliser et peu onéreuses et donc pouvant être réalisées à grande 

échelle, existent. 
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1.3. La spectrométrie moyen infrarouge 

La spectrométrie moyen infrarouge (MIR) qui repose sur l’interaction entre la matière et les 

ondes électromagnétiques permet de déterminer la composition chimique d’un échantillon et 

donc de prédire les caractères qui sont directement liés à cette composition. 

1.3.1. Principe de la spectrométrie MIR 

La spectrométrie (ou spectroscopie) est l’étude des spectres électromagnétiques. Un spectre 

électromagnétique est l’ensemble des rayonnements classés par longueur d’onde (ou fréquence 

/ énergie), de 0 à l’infini en théorie, de manière continue. Le spectre est découpé en plusieurs 

domaines qui dépendent de la longueur d’onde et du type de phénomènes physiques qui entraine 

l’émission de ce type d’ondes. La partie visible par l’œil humain ne correspond qu’à une toute 

petite partie de ce spectre (380 à 780 nm) (Figure 1.8). 

 

 

Figure 1.8. Spectre électromagnétique 

Toute matière soumise à un rayonnement électromagnétique et donc à une source d’énergie 

(chaleur, lumière, micro-ondes, rayons X…) absorbe une partie de cette énergie. L’absorption 

s’accompagne de mouvements des molécules de la matière, d’autant plus marqués que la 

quantité d’énergie fournie est élevée (i.e. fréquences élevées et longueurs d’ondes petites). Les 

atomes vibrent ou tournent (rayons infrarouge), les électrons des couches de valence (rayons 

visibles ou ultra-violets) ou des couches profondes (rayons X) s’agitent et les noyaux des 

atomes peuvent se désintégrer (rayons ). Tous ces phénomènes physiques dépendent des 

propriétés des atomes et des molécules qui constituent la matière. 

   Fréquences croissantes 

Longueurs d’ondes croissantes  
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La composition chimique d’un échantillon de matière organique, le lait par exemple, peut être 

caractérisée par la spectrométrie moyen infrarouge (MIR) qui correspond aux longueurs 

d’ondes comprises entre 2500 et 25000 nm. Dans cette gamme de longueurs d’ondes, les 

mouvements des molécules (vibrations ou rotations) sont associés à une plus ou moins grande 

absorption de l’énergie fournie. Connaissant la quantité d’énergie absorbée par la matière pour 

chacune des longueurs d’ondes du spectre, il est possible de caractériser les groupements 

fonctionnels, les liaisons chimiques et la structure des molécules qui constituent la matière 

organique. Un spectromètre à transformée de Fourier qui permet d’enregistrer simultanément 

l’absorption sur une gamme étendue de longueurs d’ondes, fournit directement un spectre 

d’absorption MIR par simple éclairage d’un échantillon de lait avec de la lumière infrarouge 

(Figure 1.9). Une molécule est caractérisée par plusieurs pics du spectre, chaque pic 

correspondant à une liaison moléculaire. 

 

Figure 1.9. Principe de la spectrométrie 
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1.3.2. Du spectre MIR au phénotype 

Le spectromètre fournit des spectres MIR bruts qu’il faut traiter et confronter à des données de 

référence avant de pouvoir déduire la composition du lait ou tout autre phénotype lié à cette 

composition. 

1.3.2.1. Standardisation des spectres MIR 

Tout d’abord, il existe plusieurs fournisseurs de spectromètres à transformée de Fourier, Foss® 

et Bentley® étant les plus répandus en France, et plusieurs modèles pour chaque fournisseur. 

Par ailleurs, les différentes machines d’un même modèle fournissent des spectres différents. Il 

peut en être de même pour la même machine au cours du temps. Pour analyser les spectres MIR 

produits dans des conditions différentes, une standardisation est nécessaire, à partir de spectres 

obtenus avec des échantillons témoins. Le projet européen OptiMIR (2011-2016) qui regroupait 

17 partenaires de six pays européens (Allemagne, Belgique, France, Irlande, Luxembourg et 

Royaume-Uni) visait à créer une base de données rassemblant les spectres MIR de l’ensemble 

des partenaires. Dans le cadre de ce projet, Grelet et al. (2015) ont développé la procédure de 

standardisation dite « Piecewise Direct Standardisation » (Wang et al., 1991). Cette procédure 

consiste à définir un appareil de référence (master), un FT6000 de Foss® dans le cas 

d’OptiMIR, et à corriger les spectres fournis par les autres appareils (slaves) (Figure 1.10). 

 

   

Figure 1.10. Effet de la « Piece Direct Standardisation », d’après Grelet et al. (2015)  

 

Avant standardisation Après standardisation 
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De plus, les constructeurs des spectromètres recommandent de ne retenir que les longueurs 

d’onde informatives du spectre i.e. celles qui ne correspondent pas à l’absorption des molécules 

d’eau (446 pour Foss® par exemple).  

1.3.2.2. Population de calibration 

Pour prédire un phénotype à partir d’un spectre MIR, il est nécessaire de constituer une base de 

données avec des échantillons analysés à la fois par spectrométrie MIR et par la méthode de 

référence de mesure du phénotype. La population de calibration doit être de taille suffisante et 

aussi représentative que possible de la variabilité du phénotype de la population dans laquelle 

on veut prédire le phénotype. Il faut donc avoir une bonne connaissance du phénotype et veiller 

à échantillonner des laits qui couvrent toute la gamme des facteurs de variation du phénotype. 

1.3.2.3. Equations de prédiction 

Les données de la population de calibration (spectres et phénotypes mesurés par la méthode de 

référence) sont ensuite analysées via des techniques mathématiques (chimiométrie) qui 

incluent la sélection des longueurs d’onde, le prétraitement des spectres et le modèle statistique. 

Même en réduisant les données spectrales aux 446 longueurs d’onde informatives (hors 

absorption de l’eau), elles restent hautement dimensionnées et nécessitent l’utilisation de 

méthodes statistiques spécifiques. La méthode PLS (Partial Least Square Regression) est une 

des méthodes les plus classiquement utilisées pour développer des équations de prédiction à 

partir des spectres MIR (Soyeurt et al., 2011). Elle permet de réduire la dimension du jeu de 

données et elle peut être couplée à un algorithme de sélection de variables (Ferrand-Calmels et 

al., 2014). Elle donne de bons résultats pour prédire notamment les composants majeurs du lait 

(taux butyreux, taux protéique, lactose…). Des méthodes de régression bayésiennes, 

développées à l’origine pour des analyses génétiques (Meuwissen et al., 2001), ont été plus 

récemment appliquées aux spectres MIR. Elles peuvent donner, dans certains cas, de meilleurs 

résultats que les méthodes PLS (Ferragina et al., 2015). 

1.3.2.4. Précision des équations de prédiction 

La précision de la prédiction à partir d’un spectre MIR est grandement influencée par le type 

de phénotype à prédire. Le phénotype peut être direct, i.e. quantifié directement dans le spectre 

(ex. taux protéique), ou indirect, i.e. lié à un phénotype quantifié dans le spectre (ex. rendement 

fromager). Un phénotype indirect est en général moins bien prédit qu’un phénotype direct. 
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Toutefois, la perte de précision peut être au moins en partie compensée en optimisant la 

population de calibration (taille et sélection des échantillons) et en appliquant les méthodes 

chimiométriques les plus adaptées. 

La précision d’une équation est généralement estimée sur une population de validation 

différente de la population de calibration (également appelée population d’apprentissage). La 

population de validation permet de comparer la prédiction à un phénotype non utilisé pour la 

prédiction. En cas de validation externe (validation la plus rigoureuse), l’échantillon de 

validation est complètement indépendant de l’échantillon de calibration. Lorsque cet 

échantillon indépendant n’est pas disponible, on peut réaliser une validation interne, souvent 

une validation croisée. Dans une validation interne croisée d’ordre n, la population mesurée 

de taille N est divisée en n sous-ensembles exclusifs, l’équation est établie à partir des données 

de N(n-1)/n échantillons puis appliquée sur les N/n échantillons laissés de côté. Cette opération 

est répétée n fois, en omettant à chaque fois un des sous-ensembles. A l’issue de cette opération, 

on dispose des N prédictions que l’on peut comparer aux N phénotypes mesurés. 

Pour comparer les valeurs prédites et les valeurs vraies d’un phénotype donné et donc juger de 

la qualité d’une équation de prédiction, on calcule plusieurs paramètres et notamment le 

coefficient de détermination R² qui est le carré de la corrélation entre les valeurs prédites et les 

valeurs vraies. R² peut varier entre 0 et 1 et une équation est d’autant plus précise que le R² est 

proche de 1. Karoui et al. (2006) et Coppa et al. (2010) qualifient une équation de « pauvre » 

si le R² < 0,66, approximative si 0,66 ≤ R² < 0,81, bonne si 0,81 ≤ R² < 0,90 et enfin, excellente 

si le R² ≥ 0,90. Les autres paramètres souvent utilisés sont l’écart-type d’erreur de la prédiction 

(RMSE pour Root Mean Squared Error) qui combine à la fois précision et biais, l’erreur 

relative (RMSE / moyenne des données de référence) et le RPD (Residual Prediction 

Deviation) qui est le rapport entre l’écart-type des données de référence et le RMSE. 

1.3.3. Les spectres MIR et la production laitière bovine 

Parce que c’est une méthode rapide et peu coûteuse, la spectrométrie MIR est utilisée depuis de 

nombreuses années (début des années 1970) dans les laboratoires d’analyse du lait, à des fins 

de paiement ou de contrôle laitier (Biggs, 1978). Plusieurs dizaines de millions d’analyses sont 

réalisées chaque année en France. Aujourd’hui, un spectromètre de type Foss (Foss Electric 

A/S, Hillerød, Danemark) est capable d’analyser jusqu’à 300 échantillons de lait par heure et 

de mesurer, pour chaque analyse, l’absorbance pour 1060 longueurs d’onde. Les spectres MIR 



 Chapitre 1 – Contexte bibliographique – La spectrométrie MIR  

48 

 

sont donc utilisés en routine et à grande échelle pour prédire les composants qui entrent dans le 

calcul du paiement du lait (taux protéique, taux butyreux), d’autres composants comme le 

lactose, l’urée et le citrate ou encore les corps cétoniques ou le point de congélation du lait. De 

plus, les spectres MIR produits dans le cadre du contrôle laitier sont maintenant souvent stockés 

et constituent donc potentiellement une source de données pour du phénotypage à haut débit. 

En effet, toute nouvelle équation peut être appliquée à des données historiques pour produire 

un phénotype nouveau à grande échelle. 
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1.4. Programmes de recherche PhénoFinlait et From’MIR 

Les potentialités de la spectrométrie MIR pour le phénotypage fin à grande échelle ont conduit 

à la mise en place de nombreux programmes de recherche visant à prédire de nouveaux 

caractères à partir des spectres MIR, à l’instar du projet européen OptiMIR évoqué plus haut. 

En France, les programmes PhénoFinlait (2008-2013) et From’MIR (2015-2018) ont 

successivement été financés principalement par l’ANR (Agence Nationale de la Recherche) et 

Apis-Gene pour le premier, par le CASDAR (Compte d'Affectation Spéciale pour le 

Développement Agricole et Rural), le CNIEL (Conseil National Interprofessionnel de 

l’Industrie Laitière) et l’URFAC (Union Régionale des Fromages d’Appellation d’origine 

Comtois) pour le second, et ils ont tous deux bénéficié du soutien de nombreux partenaires 

(Figure 1.11).  

 

Figure 1.11. Partenaires des projets PhénoFinlait (a) et From’MIR (b)  
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De tels projets reposent sur un partenariat large et l’intégration de données et de technologies 

diverses. Les principaux acteurs du projet From’MIR sont détaillés ci-après. 

- Les trois entreprises de conseil en élevage (ECEL) de Franche Comté, CEL25-90 

(coordinateur du projet), Eva-Jura et CEL de Haute Saône ont fourni les spectres MIR, les 

prédictions issues du projet OptiMIR, les informations variées relatives aux élevages, et ont 

réalisé tous les prélèvements nécessaires. Ces entreprises ont pour métier le conseil dans plus 

de 3000 élevages, en s’appuyant sur une activité de phénotypage très active. A ce titre, elles 

fournissent de nombreuses données de routine présentes dans la base nationale également 

utilisées à des fins de sélection. 

- Umotest (Union Montbéliarde de Testage) est une des trois et la plus importante entreprise de 

sélection en race Montbéliarde. Jusqu’en 2010, elle testait environ 120 taureaux sur 

descendance chaque année pour en commercialiser les meilleurs. Depuis la sélection 

génomique (voir §1.6.4), elle produit et génotype environ 1600 mâles par an pour en 

sélectionner et commercialiser 80 sous forme de paillettes d’insémination. Umotest conduit 

également une politique de génotypage femelle intra troupeau très active depuis le début de la 

sélection génomique (plus de 300 000 femelles génotypées à ce jour) ce qui a permis entre 

autres d’étendre la population de référence Montbéliarde aux femelles. C’est une partie de ces 

typages qui est utilisée dans le projet From’MIR. Umotest a également été la première entreprise 

française à intégrer un laboratoire de sexage de la semence. 

- L’INRA et l’ENILBio (école nationale d’industrie laitière et des biotechnologies) de Poligny 

ont réalisé les travaux de phénotypage de l’aptitude fromagère, à l’échelle de l’individu, du 

troupeau et de la cuve de fromagerie, à partir des échantillons fournis par les ECEL et ont 

apporté leur expertise fromagère. 

- L’Institut de l’Elevage (Idele) a assuré l’aide au montage et à la coordination du projet et a 

contribué à l’élaboration des plans d’échantillonnage, la construction des équations MIR et à 

l’analyse des facteurs de variation des caractéristiques fromagères des laits. 

- L’INRA de Jouy-en-Josas a réalisé des travaux de caractérisation fine des laits de référence 

du projet, ainsi que les travaux d’analyse génétique des données MIR (travaux présentés dans 

cette thèse). 
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Les programmes PhénoFinlait et From’MIR, de grande envergure et complémentaires, avaient 

pour ambition commune de réaliser du phénotypage fin à haut débit à partir de spectres MIR, 

pour la composition fine du lait en acides gras et en protéines dans PhénoFinlait et pour la 

fromageabilité du lait dans From’MIR. Le programme PhénoFinlait a regroupé des acteurs des 

trois filières bovine (races Montbéliarde, Normande et Holstein), ovine et caprine, répartis sur 

tout le territoire français tandis que le programme From’MIR s’est concentré sur la filière AOP 

de la région Franche-Comté et sur la race bovine Montbéliarde. Par ailleurs, une partie des 

vaches du projet PhénoFinlait a été génotypée dans le cadre du projet tandis que le projet 

From’MIR, plus récent, a pu bénéficier des génotypages réalisés pour la sélection génomique 

(Tableau 1.4).  

Tableau 1.4. Nombre de spectres MIR, de vaches avec spectres et avec génotypes dans les 

projets PhénoFinlait et From’MIR  

Projet Race # Spectres MIR 
# Vaches avec 

spectres MIR 

# Vaches avec 

génotypes 

PhénoFinlait 

Montbéliarde 637 419 100 217 2967 

Normande 117 318 27 025 2737 

Holstein 152 147 32 714 2306 

From’MIR Montbéliarde 6 670 769 410 622 19 862 

Pour la composition fine et les propriétés fromagères du lait de vache, les objectifs des deux 

programmes étaient : 

1) de développer des équations de prédiction de ces caractères et de les appliquer à l’ensemble 

des spectres MIR produits dans le cadre du contrôle laitier et collectés pour les deux projets ; 

2) d’étudier les effets des facteurs physiologiques et d’élevage sur ces caractères ; 

3) d’analyser le déterminisme génétique de ces caractères en estimant les paramètres génétiques 

et en recherchant les régions du génome impliqués dans le déterminisme de ces caractères ; 

4) d’aboutir à des outils de pilotage de ces caractères par la génétique ou par la conduite du 

troupeau. 
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1.5. Facteurs de variation de la composition et de la fromageabilité du lait 

La composition et les aptitudes fromagères du lait dépendent du statut physiologique, des 

conditions d’élevage et du potentiel génétique de la vache qui produit le lait.  

Les principaux facteurs de variation non génétiques, étudiés dans les projets PhénoFinlait et 

From’MIR, sont le rang et le stade de lactation de la vache ainsi que son régime alimentaire et 

plus généralement le troupeau dans lequel elle se trouve (Gelé et al., 2014, Legarto et al., 2014, 

Gaudillière et al., 2018).  

Le stade de lactation a un effet très fort sur la composition et la fromageabilité du lait. Sur des 

données du projet PhénoFinlait, Legarto et al. (2014) observent en effet une diminution de la 

concentration en protéines et en matière grasse jusqu’au pic de lactation puis un 

réenrichissement du lait après le pic jusqu’au tarissement (Figure 1.12). Les 50 premiers jours 

sont très différents du reste de la lactation, comme l’illustre par exemple la forte proportion 

d’acides gras monoinsaturés du fait de la forte mobilisation corporelle de la vache.  

 

* Evolution de la production laitière (PL), des taux butyreux (TB) et protéique (TP) et du profil en acides gras 

(saturés, AGS ; monoinsaturés AGMI ; polyinsaturés AGPI), du lait de vaches Holstein (n = 125 514) en fonction 

du stade de lactation 

Figure 1.12. Courbes de lactation, d’après Legarto et al. (2014), projet PhénoFinlait  
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Dans le projet From’MIR, Gaudillière et al. (2018) ont également montré un fort impact du 

stade de lactation sur les rendements fromagers et les paramètres de coagulation. Le rendement 

en extrait sec, par exemple, diminue légèrement jusqu’au pic de lactation pour ensuite ré-

augmenter jusqu’à la fin de la lactation (Figure 1.13).  

 

* Corrigé des autres facteurs, d’après Gaudillière et al. (2018) 

Figure 1.13. Effets du stade de lactation sur le rendement en extrait sec (%)* 

L’effet de l’alimentation, et de l’élevage en général, est également important. Rappelons par 

exemple qu’une ration plus énergétique augmente le taux protéique, qu’une ration plus 

cellulosique favorise le taux butyreux et les acides gras saturés et polyinsaturés tandis que les 

concentrés tendent à diminuer le taux butyreux et augmenter la proportion globale d’acides gras 

insaturés. Les effets du régime alimentaire de la vache sur la composition du lait, peuvent se 

répercuter sur les aptitudes fromagères (Hurtaud et al., 2009). En adaptant le régime alimentaire 

de la vache, il est donc possible de moduler, dans une certaine mesure, la composition et les 

aptitudes fromagères de son lait. Toutefois, les cahiers des charges de certains fromages AOP 

peuvent être restrictifs en ce qui concerne l’alimentation. En zone AOP Comté par exemple, les 

vaches doivent être nourries exclusivement à partir d’herbe et de foin comme fourrages, sans 

ensilage et avec une quantité limitée de concentrés. 

Pour les caractères qui ont une composante génétique forte, comme les taux butyreux et 

protéique du lait par exemple, la sélection est relativement facile, sur toutes les populations de 

vaches, quelles que soient les contraintes d’élevage. Les gains relatifs espérés sont modérés à 

chaque génération (du fait d’un coefficient de variation génétique assez faible) mais la sélection 

présente l’avantage de se transmettre d’une génération à l’autre rendant possible le cumul du 

progrès génétique au fil du temps.  
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1.6. Méthodes d’analyse génétique 

Les analyses génétiques requérant des dispositifs puissants, la spectrométrie MIR nous permet 

donc aujourd’hui d’étudier le déterminisme génétique et d’envisager la sélection de nouveaux 

caractères, tels que la composition et la fromageabilité du lait, qui ne pouvaient pas être mesurés 

facilement auparavant.  

1.6.1. Modélisation de la performance 

Pour les analyses génétiques, le modèle mathématique de base qui permet de décrire une 

performance est un modèle linéaire (combinaison linéaire des effets) dans lequel la 

performance P est modélisée par la somme des effets de milieu M et des effets génétiques G : 

𝑃 = 𝑀 +  𝐺       (1) 

En pratique, on cherche à estimer les effets de milieu identifiés et enregistrés (les autres effets 

de milieu étant par définition non estimables) ainsi que les effets génétiques additifs des gènes 

qui sont ceux exploitables en sélection car transmis à la descendance. Les effets de milieu non 

identifiés ou non enregistrés et les effets génétiques non additifs liés aux interactions entre 

allèles d’un même gène (dominance) ou de gènes différents (épistasie) sont inclus dans l’effet 

résiduel, encore appelé erreur du modèle, que l’on cherche à minimiser.  

Plus généralement, pour un vecteur 𝐲 des observations (une observation par animal), (1) 

devient : 

𝐲 = 𝐗𝛃 + 𝐙𝐚 + e       (2) 

Sous l’hypothèse d’un modèle polygénique infinitésimal, les effets génétiques additifs 𝐚 

résultent de la somme d’effets petits et nombreux, et sont supposés distribués normalement, de 

variance 𝐀𝝈𝒂
𝟐. La variance génétique additive 𝝈𝒂

𝟐 est estimée à partir de la ressemblance 

(covariance) entre apparentés et du degré d’apparentement entre animaux (matrice de parenté 

A), que l’on déduit classiquement de la connaissance de la généalogie des individus et plus 

récemment des génotypes pour un grand nombre de marqueurs moléculaires répartis sur le 

génome (voir §1.6.3). De même, après prise en compte des effets de milieu identifiés qui 

affectent identiquement les performances « contemporaines » (même troupeau, même année, 
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même numéro ou stade de lactation…), les effets résiduels 𝐞 sont supposés résulter de 

nombreux évènements aléatoires. Ils sont donc considérés indépendants entre individus et 

distribués normalement, de variance résiduelle 𝐈𝝈𝒆
𝟐. Par opposition, les effets de milieu 𝛃 sont 

généralement considérés comme fixés, aucune hypothèse n’étant faite sur leur distribution. Les 

matrices X et Z du modèle (2) sont les matrices d’incidence qui relient les observations aux 

vecteurs des effets de milieu 𝛃 et des effets génétiques additifs 𝐚, respectivement. Un modèle 

qui combine des effets fixés et des effets aléatoires est qualifié de modèle mixte. Le plus 

souvent, le modèle utilisé estime les valeurs génétiques des individus qui réalisent les 

performances et on parle de modèle animal (par opposition au modèle père par exemple qui 

estimerait les valeurs génétiques des pères à partir des performances de leurs filles). 

En fonction des données utilisées (une ou plusieurs observations par animal) et des effets que 

l’on cherche à estimer, le modèle (2) pourra se décliner de différentes façons et être utilisé pour 

estimer les paramètres génétiques (§1.6.2), rechercher les régions du génome qui ont un effet 

sur les caractères (§1.6.3) et estimer les valeurs génétiques ou génomiques des individus 

(§1.6.4). 

1.6.2. Paramètres génétiques 

1.6.2.1. Définitions 

La sélection exploite la variance génétique additive d’une population, i.e. la variabilité due aux 

effets additifs des gènes qui est transmissible aux descendants et qui peut être estimée 

directement à partir du modèle (2). L’héritabilité (h²), qui est la proportion de la variance 

phénotypique d’origine génétique additive, permet de prédire si l’amélioration génétique par 

sélection sera efficace. Comprise entre 0 et 1, elle est d’autant plus élevée que les performances 

d’animaux apparentés se ressemblent. Un caractère est qualifié de peu héritable si h² < 0,20, 

modérément héritable si 0,20 < h² < 0,40 et fortement héritable si h² > 0,40.  

Pour estimer les effets indirects de la sélection ou pour évaluer les possibilités de sélectionner 

plusieurs caractères simultanément, on estime aussi les corrélations génétiques (ra). La 

corrélation génétique est définie comme la corrélation entre les valeurs génétiques additives 

d’un même individu pour deux caractères. Sa valeur, qui varie entre -1 et +1, permet de 

quantifier le lien génétique entre deux caractères A et B. Indépendamment du sens (< 0 ou > 0), 

la corrélation peut être favorable si l’amélioration génétique de A est accompagnée d’une 
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amélioration génétique de B ou défavorable dans le cas contraire. On utilise dans ce cas un 

modèle mixte multi-caractères dont les effets fixés de milieu sont propres à chaque caractère 

et dont les distributions des effets aléatoires sont multinormales. Cela conduit à inclure les 

covariances dans les calculs (pour un même individu ou pour deux individus apparentés) pour 

les effets aléatoires du modèle. Un modèle multi-caractères est donc plus coûteux en ressources 

informatiques mais il permet d’estimer les corrélations génétiques entre plusieurs caractères 

tout en améliorant la précision des paramètres pour l’ensemble des caractères (les observations 

d’un caractère apportent une information qui va aider à estimer les effets génétiques et les effets 

de milieu d’un autre caractère).  

1.6.2.2. Modélisation des performances 

Une vache peut avoir plusieurs lactations et pour une lactation donnée, la performance est 

mesurée à chaque contrôle, soit généralement une fois par mois. Les modèles de description 

des données utilisés peuvent être plus ou moins complexes en fonction des hypothèses choisies. 

Ainsi, le phénotype inclus dans le modèle peut être la performance élémentaire de la vache à 

chaque contrôle, ou une performance agrégée par lactation. Selon les cas, les effets pris en 

compte dans le modèle ne sont pas les mêmes et le nombre de performances par vache pour 

estimer sa valeur génétique varie également. Un modèle de type lactation est plus simple à 

mettre en œuvre. D’autre part, il ne fait aucune hypothèse sur le déterminisme des contrôles 

élémentaires qu’il intègre dans une moyenne, mais sa validité repose sur un protocole de 

contrôle rigoureux. Le caractère analysé est généralement plus héritable que par contrôle 

puisque la composante résiduelle d’une moyenne est plus faible que celle de chacune des 

composantes. Au contraire, un modèle de type contrôles élémentaires permet une modélisation 

plus fine, en particulier des effets de milieu avec un effet troupeau x jour de contrôle qui permet 

de comparer entre eux tous les animaux produisant le même jour. 

Lorsque l’animal ne réalise qu’une seule performance (par exemple dans le modèle lactation 

où seule la première lactation est analysée), on peut estimer les (co)variances à partir du modèle 

(2) et en déduire l’héritabilité h² de chaque caractère ainsi que la corrélation génétique ra entre 

deux caractères à l’aide des formules suivantes : ℎ² =
𝜎̂𝑎

2

𝜎̂𝑎
2+ 𝜎̂𝑒 

2    et   𝑟𝑎 =  
𝜎̂𝑎1,𝑎2

𝜎̂𝑎1.𝜎̂𝑎2
 avec 𝜎̂𝑎1,𝑎2 

l’estimation de la covariance génétique additive entre les caractères 1 et 2 et 𝜎̂𝑎1 et 𝜎̂𝑎2 les 

estimations des écart-types génétiques additifs pour les caractères 1 et 2, respectivement. 
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Dans un modèle contrôles élémentaires, chaque vache a plusieurs observations par lactation, 

le phénotype peut être modélisé selon deux types de modèles différents qui dépendent des 

hypothèses sous-jacentes. 

i. Un premier modèle, le plus simple, suppose que le déterminisme génétique est constant le 

long de la lactation (mêmes variances, corrélations génétiques égales à 1). Comme les 

performances d’un même individu sont plus corrélées entre elles que ne le suppose 

l’héritabilité, on introduit un effet propre à l’animal mais non transmissible, dit effet 

d’environnement permanent, également de variance constante. Un tel modèle qui suppose 

donc que les effets ne varient pas au cours de la lactation est dit modèle à répétabilité. 

L’effet individuel de la vache est donc partitionné en un effet génétique additif a et un effet 

d’environnement permanent p : 

y =  Xβ + Za + Wp + e     (3) 

avec p  𝐍(𝟎, 𝐈𝜎𝑝
2) le vecteur des effets de l’environnement permanent, W la matrice 

d’incidence, 𝝈𝒑
𝟐 la variance de l’effet de l’environnement permanent et 𝐈 la matrice identité. 

Les autres effets sont les mêmes que ceux décrits dans le modèle (2). On déduit du modèle 

(3), l’héritabilité h² et la répétabilité t : ℎ² =
𝜎̂𝑎

2

𝜎̂𝑎
2+𝜎̂𝑝

2+ 𝜎̂𝑒 
2   et   𝑡 =

𝜎̂𝑎
2+𝜎̂𝑝

2

𝜎̂𝑎
2+𝜎̂𝑝

2+ 𝜎̂𝑒 
2 ainsi que la 

corrélation génétique entre deux caractères (idem modèle lactation (2)). 

ii. On peut supposer que les effets (de milieu, génétique, environnement permanent et résiduel) 

peuvent varier au cours de la lactation. Dans ce modèle, à chaque jour correspond un 

caractère et les caractères sont d’autant plus corrélés qu’ils sont exprimés à des temps plus 

proches. Cette trajectoire de caractère peut se modéliser à partir de plusieurs (k) 

composantes avec un modèle de régression aléatoire. La valeur génétique a(j) le jour j 

varie donc de façon continue au cours de la lactation sous la forme suivante : 𝑎(𝑗) =

 ∑ 𝑐𝑖(𝑗)𝑘
𝑖=1 𝑎𝑖 avec 𝑎𝑖 la valeur génétique de l’animal pour la composante i (i=1, k) et 𝑐𝑖(𝑗) 

le coefficient (connu) ne dépendant, pour une composante donnée i, que du stade de 

lactation j. Le modèle comprend les mêmes effets β, a, p et e que le modèle (3) mais les 

effets fixés et aléatoires sont modélisés en fonction du jour de lactation j : 

y(j) =  Xβ(j) + Za(j) + Wp(j) + e(j)     (4) 
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Les variances 𝝈𝒂
𝟐, 𝝈𝒑

𝟐 et 𝝈𝒆
𝟐 varient donc au cours de la lactation. Par exemple, la variance 

génétique au stade j est égale à  𝜎𝑎 
2 (𝑗)= c(j)’ V c(j), avec V la matrice (k,k) des variances-

covariances des valeurs génétiques 𝑎𝑖.  

Ce modèle est plus généralement présenté en explicitant les k valeurs génétiques des 

composantes (et les k’ effets d’environnement permanent) et en incluant les coefficients de 

régression dans les matrices d’incidence des effets : 

𝑦𝑖(𝑗) =  𝒙𝒊𝒃 +  ∑ 𝑐𝑙(𝑗)

𝑘

𝑙=1

𝑎𝑖𝑙 +  ∑ 𝑑𝑙(𝑗)

𝑘′

𝑙=1

𝑝𝑖𝑙 + 𝑒𝑖𝑗 

avec 𝑦𝑖(𝑗) la performance de l’animal i le jour j, 𝒃 l’ensemble des effets fixés du modèle 

(dont certains dépendant du jour j), 𝒙𝒊 le vecteur d’incidence correspondant, 𝑎𝑖𝑙 la valeur 

génétique de l’animal i pour la composante l, 𝑝𝑖𝑙 l’effet d’environnement permanent de 

l’animal i pour la composante l, 𝑐𝑙(𝑗) et 𝑑𝑙(𝑗) les coefficients pour la composante l et le jour 

j (identiques ou non) pour les effets génétiques et d’environnement permanent.  

Avec un modèle de régression aléatoire, on n’obtient donc pas des valeurs uniques pour les 

paramètres génétiques mais des courbes de variances, de covariances, d’héritabilité ℎ²(𝑗), 

de répétabilité 𝑡 (𝑗) et de corrélations génétiques 𝑟𝑎(𝑗) en fonction du jour de lactation j : 

ℎ²(𝑗) =
𝜎̂𝑎

2(𝑗)

𝜎̂𝑎
2(𝑗)+𝜎̂𝑝

2(𝑗)+ 𝜎̂𝑒 
2 (𝑗)

, 𝑡 (𝑗) =
𝜎̂𝑎

2 (𝑗)+𝜎̂𝑝
2(𝑗)

𝜎̂𝑎
2(𝑗)+𝜎̂𝑝

2(𝑗)+ 𝜎̂𝑒 
2 (𝑗)

 et 𝑟𝑎(𝑗) =  
𝜎̂𝑎1,𝑎2(𝑗)

𝜎̂𝑎1(𝑗).𝜎̂𝑎2(𝑗)
 

1.6.2.3. Méthodes d’estimation 

La méthode de référence pour estimer les composantes de variance dans un modèle mixte est 

la méthode dite REML (pour REstricted Maximum Likelihood ou maximum de vraisemblance 

restreinte). Les estimations des paramètres du modèle sont celles qui maximisent la fonction de 

vraisemblance des données, marginalement aux effets fixés.  

Plusieurs algorithmes ont été proposés, sans calcul de dérivées de la vraisemblance (DF-

REML), ou utilisant les dérivées premières ou les dérivées secondes. L’algorithme dit AI-

REML (pour Average Information REML) calcule les dérivées premières et utilise comme 

proxy des dérivées secondes la moyenne de l’information observée et de l’information espérée, 

cette moyenne étant plus simple à calculer que ses deux composantes. Il présente de bonnes 

performances, en particulier pour de gros jeux de données. Cet algorithme, implémenté dans le 
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logiciel WOMBAT (Meyer, 2007), est celui que nous avons utilisé pour estimer les paramètres 

génétiques de la composition et des aptitudes fromagères du lait. 

L’estimation des paramètres génétiques, qui nous permettent de prédire l’efficacité de la 

sélection d’un caractère dans une population donnée, est donc une étape indispensable avant la 

mise en place d’une sélection. Les méthodes d’estimation sont toutefois peu puissantes et 

nécessitent des jeux de données importants. Les projets PhénoFinlait et From’MIR, qui 

exploitent les spectres MIR produits en routine et offrent donc de grands dispositifs (grand 

nombre de vaches avec phénotypes et généalogie), vont nous permettre d’estimer les paramètres 

génétiques de la composition et les aptitudes fromagères du lait de manière très précise. 

1.6.3. Gènes et variants 

1.6.3.1. Régions du génome avec des effets sur les caractères quantitatifs (QTL) 

Comme nous venons de le voir, les modèles d’estimation des paramètres génétiques reposent 

sur le modèle polygénique infinitésimal qui suppose qu’un caractère quantitatif est sous 

l’influence d’un grand nombre de gènes non identifiés, chacun ayant un petit effet sur le 

caractère. Ce modèle, utilisé efficacement depuis de très nombreuses années en génétique 

quantitative, cache une réalité plus complexe. Dans les années 1990, le développement des 

cartes génétiques avec des marqueurs moléculaires (séquences nucléotidiques polymorphes, 

que l’on sait génotyper, et cartographiées sur le génome) de plusieurs espèces d’élevage, a 

permis de localiser des régions du génome ou QTL (Quantitative Trait Loci) avec des effets 

parfois forts sur les caractères quantitatifs. Les méthodes de cartographie de QTL exploitent le 

déséquilibre de liaison (DL) entre deux loci proches, i.e. les associations entre les allèles 

transmis ensemble au cours de la méiose (sans recombinaison). Si les marqueurs sont 

suffisamment nombreux et bien répartis sur le génome, certains d’entre eux sont en DL avec 

les mutations responsables des effets (causales) et permettent ainsi de les localiser. Les premiers 

QTL de production laitière ont pu être identifiés de cette façon dans l’espèce bovine (Bovenhuis 

et Weller, 1994, Georges et al., 1995, Spelman et al., 1996) et de nombreux autres QTL ont 

ensuite été décrits. Cependant, à quelques exceptions près, comme la mutation K232A dans le 

gène DGAT1 qui a un effet très fort sur le taux butyreux notamment (Grisart et al., 2002), très 

peu de gènes et de polymorphismes causaux dans ces gènes ont pu être identifiés par la suite, 

probablement à cause de la densité réduite des marqueurs microsatellites utilisés à l’époque, 

limitant la résolution des analyses. 
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1.6.3.2. Puces bovines et génotypages 

Des puces à ADN pangénomiques qui contiennent des marqueurs SNP (Single Nucleotide 

Polymorphism) sont disponibles depuis une dizaine d’années. Les SNP sont des 

polymorphismes liés à la variation d’un seul nucléotide sur l’ADN et sont bi-alléliques. Ils 

présentent l’avantage d’être très nombreux (plusieurs dizaines de millions) et répartis sur 

l’ensemble du génome et ce, dans toutes les espèces. Dans l’espèce bovine, des puces avec 

plusieurs densités de SNP coexistent. Parmi elles, on retrouve les puces BovineSNP50TM 

(54 609 SNP, puce 50K), BovineHDTM (777 962 SNP, puce HD) et BovineLDTM (6909 SNP, 

puce LD) mises sur le marché par la société Illumina (Illumina Inc, San Diego, USA) en 2008, 

2011 et 2012, respectivement. La puce LD, de moindre coût, a été créée de façon à permettre 

la reconstitution in silico (ou imputation décrite dans le paragraphe suivant) assez précise des 

génotypes 50K dans toutes les populations bovines (Boichard et al., 2012a).  

En Europe, cette puce LD a évolué ces dernières années vers la puce EuroG10K créée par et 

pour le consortium Eurogenomics qui regroupe huit pays européens (France, Pays-Bas, 

Allemagne, Danemark, Suède, Finlande, Pologne et Espagne). La nouvelle puce basse densité 

contient, en plus des 6909 SNP, deux autres parties : une partie commune à tous les pays, 

constituée de SNP génériques 50K et HD pour améliorer la qualité de l’imputation et de 

plusieurs centaines de SNP prédictifs ou causaux de la littérature ; une partie privative pour 

chacun des pays du consortium, dite aussi partie « recherche » ou « custom » (Boichard et al., 

2018). Chaque pays est libre de mettre dans sa partie privative les variants de son choix. Le 

coût attractif de la puce EuroG10K qui permet son utilisation à grande échelle pour la sélection 

génomique (voir §1.6.4) et sa mise à jour régulière, en font un outil particulièrement adapté 

pour valider les SNP identifiés dans les travaux de recherche.   

Parmi les vaches avec spectres MIR des projets PhénoFinlait et From’MIR, une partie a été 

génotypée pour la puce 50K ou LD : 2967, 2737 et 2306 vaches de race Montbéliarde, 

Normande et Holstein, respectivement pour PhénoFinlait et 19 862 vaches de race 

Montbéliarde pour From’MIR. 

1.6.3.3. Projet 1000 génomes bovins et imputations sur la séquence 

Même si leur densité peut être élevée, les puces commerciales disponibles ne nous donnent pas 

accès à l’intégralité des variations du génome et donc pas à tous les variants causaux. Initié en 

2012, le projet international « 1000 génomes bovins » qui rassemble aujourd’hui 36 partenaires 
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a pour objectif le partage des données de séquences complètes (incluant toutes les variations du 

génome) d’animaux de l’espèce bovine (Daetwyler et al., 2014, Bouwman et al., 2018). Depuis 

le début du projet, plusieurs « runs » se sont succédés et lors de son sixième run en 2017, les 

données de séquences de 2333 bovins de près de 70 races ou types génétiques étaient 

disponibles. Cette population de référence rend possible l’imputation de la séquence complète 

des taureaux et des vaches génotypés pour les puces commerciales. L’imputation permet la 

reconstitution des variations bi-alléliques (variants) du génome bovin. Cette liste de variants 

(SNP ou insertions-délétions de quelques nucléotides (indel)) étant proche de l’exhaustivité, 

elle contient en théorie les variants causaux qui ont des effets sur les caractères. Notons 

cependant que cette phrase doit être modulée dans la mesure où il existe d’autres variants 

structuraux (insertions, délétions, duplications, inversions, ...), souvent négligés dans une 

première approche. 

Pour imputer les génotypes manquants, plusieurs approches exploitant l’information apportée 

par la famille et / ou la population sont utilisées. L’approche familiale utilise le pedigree pour 

reconstituer les génotypes en appliquant les règles de transmission mendélienne. Elle s’appuie 

aussi sur la grande taille des segments chromosomiques transmis entre parents et produits. 

L’approche « population » exploite le DL entre les marqueurs proches (haplotypes) sans tenir 

compte directement des relations de parenté entre les individus. Cette dernière approche, 

implémentée dans le logiciel Minimac (Howie et al., 2012), est précise mais elle présente 

l’inconvénient d’être relativement lente et donc difficilement applicable aux très grandes 

populations. Le logiciel FImpute (Sargolzaei et al., 2014) utilise une approche combinée qui 

exploite les haplotypes partagés entre les animaux apparentés (pedigree + DL), ce qui améliore 

nettement les temps de calcul. La précision de l’imputation dépend i) de la méthode utilisée 

pour reconstituer les génotypes manquants mais aussi, ii) des relations entre la population de 

référence et la population à imputer, iii) de la densité des génotypes dans les deux populations, 

iv) des fréquences alléliques des variants imputés et v) du DL entre les marqueurs adjacents. Il 

convient aussi de noter que les méthodes reposant sur la construction et l’utilisation de 

bibliothèques d’haplotypes, comme FImpute, fournissent le génotype le plus probable, tandis 

que les méthodes bayésiennes utilisées par exemple dans Minimac fournissent la probabilité de 

chaque génotype possible ainsi que la précision d’imputation. 
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Grâce à l’effort de séquençage réalisé au niveau international en race Holstein et au niveau 

national pour les races Montbéliarde et Normande, il a été possible d’imputer les séquences 

complètes des vaches des projets PhénoFinlait et From’MIR. 

1.6.3.4. Détection des QTL 

Les animaux qui ont à la fois des génotypes (vrais ou imputés) et des phénotypes sont utilisés 

pour rechercher les QTL. De façon similaire aux méthodes utilisées pour l’imputation, il existe 

plusieurs types de méthodes de détection de QTL qui dépendent notamment de la nature de 

l’information utilisée. L’approche la plus communément employée, qui exploite le DL entre les 

marqueurs et les QTL, est l’analyse d’association ou GWAS pour Genome Wide Association 

Study, implémentée dans de nombreux logiciels dont GCTA (Yang et al., 2011). Si la 

population étudiée a une structure familiale forte (familles de demi-sœurs par exemple) une 

analyse de type LDLA pour Linkage Disequilibrium and Linkage Analysis (Meuwissen et 

Goddard, 2000) permet de prendre en compte toute l’information (intra famille et 

populationnelle) et donc de maximiser la puissance de détection des QTL. Toutefois, cette 

dernière approche, plus exigeante en ressources informatiques, est très difficilement applicable 

aux grandes populations et aux fortes densités de marqueurs. Une analyse GWAS, qui teste 

l’effet individuel de chaque variant tout en incluant dans le modèle un effet polygénique 

aléatoire pour corriger la structure familiale de la population (estimé via une matrice de parenté 

calculée à partir du pedigree ou des marqueurs), est relativement simple et elle permet 

d’identifier les QTL avec une bonne résolution (Visscher et al., 2017). D’autres méthodes 

estiment l’effet des marqueurs de manière simultanée, e.g. GBLUP (Legarra et al., 2018) ou 

Bayes R (Erbe et al., 2012). Ces méthodes s’affranchissent du DL à grande distance et 

fournissent donc généralement des positions plus précises, mais elles sont d’autant plus 

difficiles à mettre en œuvre que le réseau de marqueurs se densifie. 

1.6.3.5. Identification des gènes et variants candidats  

Une analyse GWAS réalisée au niveau de la séquence, qui contient en théorie les variants 

causaux, permet d’améliorer la puissance de détection des QTL et leur résolution (Daetwyler 

et al., 2014). Toutefois, en raison du très fort DL présent dans une région QTL donnée, il est la 

plupart du temps difficile d’identifier un seul variant, voire le gène candidat.  

Pour mieux cibler les variants candidats, il est possible de raffiner les modèles utilisés pour les 

GWAS. Pour les QTL partagés entre races, une analyse multi-races permet d’exploiter 



Chapitre 1 – Contexte bibliographique - Génétique 

63 

 

l’historique des recombinaisons propre à chaque race et de bénéficier d’un DL à de plus courtes 

distances, et donc d’affiner la position des variants causaux (Raven et al., 2014). De plus, elle 

permet de cumuler les effectifs et donc de gagner en puissance. Une méta-analyse entre races 

combinant les résultats d’analyses intra-race a des propriétés comparables (van den Berg et al., 

2016). Par ailleurs, pour déterminer si tous les variants significatifs d’une région QTL donnée 

sont en DL avec une même mutation causale, il est possible de réaliser une deuxième analyse 

GWAS multi-marqueurs locale en testant l’effet de chaque variant conditionnellement au 

variant le plus significatif du pic (Yang et al., 2012). Cette dernière analyse peut nous permettre 

d’exclure des pics secondaires ou au contraire d’identifier plusieurs mutations causales dans 

une même région QTL. 

Les résultats des GWAS peuvent ensuite être confrontés aux données d’annotation du génome 

bovin obtenues avec le logiciel Variant Effect Predictor (VEP), disponibles sur le site Ensembl 

(www.ensembl.org (McLaren et al., 2016)). Parmi les variants en DL, on pourra alors choisir 

les variants candidats en fonction de leur localisation fonctionnelle et de leur effet prédit et 

privilégier par exemple les variants qui sont dans des gènes, voire dans des régions codantes de 

ces gènes. Enfin, différentes approches peuvent être utilisées pour définir des réseaux de gènes. 

Dans cette thèse, nous avons utilisé la méthode AWM pour Association Weight Matrix (Fortes 

et al., 2010) afin d’exploiter les effets pléiotropiques des gènes sur les caractères de composition 

et de fromageabilité du lait du projet From’MIR. Le réseau ainsi créé permet in fine d’identifier 

les voies métaboliques et les régulateurs associés aux caractères étudiés.  

1.6.4. Sélection 

Pour sélectionner un caractère dans une population, on estime la valeur génétique des animaux 

candidats à la sélection pour ce caractère. Cette estimation est aussi appelée index génétique. 

On peut ensuite classer les candidats en fonction de leurs index et sélectionner les meilleurs 

pour produire la génération suivante. 

1.6.4.1. Objectif de sélection en race Montbéliarde 

Les valeurs génétiques sont estimées pour chaque caractère. Or, on cherche à améliorer 

plusieurs caractères en même temps. On définit ainsi un index de synthèse racial (ISU pour 

index de synthèse unique) qui est la combinaison linéaire des valeurs génétiques estimées pour 

chaque caractère et dont les coefficients sont les pondérations économiques attribuées aux 

http://www.ensembl.org/
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différents caractères. L’ISU, qui est le reflet de l’objectif de sélection, est actuellement propre 

à chaque race. En race Montbéliarde, il est calculé de la façon suivante depuis 2012 : 

ISU = 0,45 SYNTLAIT + 0,145 STMA + 0,18 REPRO + 0,05 LGF + 0,05 VTRA + 0,125 MO 

avec SYNTLAIT, l’index économique laitier ; STMA, l’index de synthèse de santé de la 

mamelle ; REPRO, l’index de synthèse de la fertilité ; LGF, l’index de la longévité 

fonctionnelle ; VTRA, l’index de la vitesse de traite et MO, l’index de synthèse de la 

morphologie. Dans cette formule, chaque index est exprimé en écart-type génétique, les poids 

reflètent donc directement l’importance de chaque composante. 

L’index économique laitier est lui-même calculé ainsi : SYNTLAIT = 1,050 (MP [kg] + 0,1 

MG [kg] + 3 TP [g/kg] + 0,5 TB [g/kg]) avec les index élémentaires des matières protéique 

(MP) et grasse (MG) et des taux protéique (TP) et butyreux (TB). Exprimée en écart type 

génétique, cette formule se réécrit : SYNTLAIT = k (0,70 MP + 0,09 MG + 0,16 TP + 0,05 

TB), k étant une valeur arbitraire pour standardiser la variabilité.  

En raison de la forte utilisation du lait dans les filières fromagères en race Montbéliarde, l’index 

SYNTLAIT donne un poids beaucoup plus fort au TP (et un poids plus réduit à la MG) par 

rapport à l’index économique laitier calculé dans les autres races : INEL = 0,98 (MP [kg] + 0,2 

MG [kg] + TP [g/kg] + 0,5 TB [g/kg]) soit en unités d’écart-type génétique : INEL = k (0,71 

MP + 0,19 MG + 0,05 TP + 0,05 TB).  

1.6.4.2. Méthodes d’évaluation génétique & génomique 

Depuis les années 1990 et jusqu’à récemment, la méthode de référence d’estimation des valeurs 

génétiques, basée sur le modèle polygénique infinitésimal, était le BLUP (Best Linear Unbiased 

Prediction) appliqué à un modèle animal. Cette méthode permet d’estimer tous les effets du 

modèle de manière simultanée à partir des performances des animaux et des pedigrees. L’index 

d’un individu est estimé à partir de ses performances propres et celles de tous ses apparentés, 

le poids d’une performance dans l’index dépendant de l’apparentement entre l’individu 

réalisant la performance et l’individu à évaluer. Les apparentements sont estimés à partir du 

pedigree supposé connu et sans erreur. Cette évaluation dite polygénique fournit des prédictions 

des valeurs génétiques pour tous les animaux indépendamment de l’environnement dans lequel 

ils se trouvent ou de la période durant laquelle ils ont réalisé leur performance.  
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Toutefois, avec une évaluation polygénique type BLUP, il fallait attendre qu’un taureau laitier 

soit testé sur descendance, i.e. que ses filles aient des performances, pour pouvoir estimer sa 

valeur génétique de manière précise. Ce dispositif était long et coûteux. Avec l’arrivée des 

puces à ADN commerciales en 2008, l’évaluation génomique, qui permet de prédire les 

valeurs génétiques (ou génomiques) des animaux à partir des génotypes pour un grand nombre 

de marqueurs répartis sur le génome, s’est rapidement développée. Aujourd’hui, il est donc 

possible d’estimer la valeur génomique d’un animal dès sa naissance à partir d’un génotypage 

réalisé sur l’ADN d’un échantillon de sang ou de cartilage. Les jeunes animaux qui n’ont pas 

encore de performance peuvent alors être sélectionnés sur valeurs génomiques et, dès qu’ils 

sont en âge de procréer, ils peuvent être diffusés (mâles) ou utilisés pour le renouvellement 

(femelles).  

Parce qu’elle permettait d’envisager un progrès génétique plus rapide et une meilleure efficacité 

sur les caractères peu héritables, la sélection génomique a été mise en place en France dès 2009 

dans les trois races laitières nationales Holstein, Montbéliarde et Normande (Boichard et al., 

2012b), puis plus récemment dans les races régionales à effectifs plus limités Brune (Baur et 

al., 2014), Abondance, Tarentaise et Vosgienne (Sanchez et al., 2016b).   

La méthode d’évaluation génomique de type GBLUP (Genomic-BLUP) est dérivée du BLUP. 

Elle utilise la matrice de parenté calculée à partir des génotypes aux marqueurs. Avec un 

nombre suffisant de marqueurs (au moins plusieurs dizaines de milliers), les coefficients de 

parenté entre les animaux sont estimés plus précisément qu’avec le pedigree qui permet de 

calculer l’espérance d’apparentement (e.g. à partir du pedigree, deux pleines sœurs ont un 

coefficient d’apparentement de 50% quel que soit le pourcentage d’allèles communs qu’elles 

ont reçu de leurs parents). 

Généralement, dans une population, seule une partie des animaux est génotypée. Or, nous 

sommes intéressés par les valeurs génétiques / génomiques de l’ensemble des animaux 

phénotypés et / ou génotypés. Pour cela, il est possible d’effectuer les évaluations en plusieurs 

étapes. Une première étape consiste à réaliser une évaluation polygénique pour estimer les 

valeurs génétiques des animaux non génotypés. Ensuite, les effets de milieu estimés par 

l’évaluation polygénique sont utilisés pour corriger les performances des animaux génotypés. 

Enfin, les valeurs génomiques des animaux génotypés sont estimées à partir de leurs 

performances corrigées. Ces méthodes sont relativement faciles à implémenter mais elles 
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nécessitent des approximations qui entrainent une perte de précision. De plus, les évaluations 

polygéniques ne tiennent pas compte de la sélection génomique et les index polygéniques sont 

donc biaisés. Pour résoudre ces problèmes, une approche dite Single Step qui évalue l’ensemble 

des animaux du pedigree a été développée. En estimant tous les effets en même temps (de 

milieu, génétiques et résiduels) pour tous les animaux (génotypés et non génotypés), elle permet 

d’obtenir des valeurs génétiques / génomiques moins biaisées et plus précises qu’une méthode 

qui réalise une évaluation en plusieurs étapes. 

Dans une approche Single Step GBLUP (SS-GBLUP), les parentés des animaux calculés à 

partir du pedigree (animaux non génotypés) et des génotypes (animaux génotypés) sont 

combinées pour estimer les valeurs génétiques des animaux (Aguilar et al., 2010). A partir des 

index SS-GBLUP (comme pour le GBLUP), il est en outre possible d’estimer les effets des 

marqueurs et de fournir des équations de prédiction qui peuvent ensuite être appliquées à tout 

individu génotypé (non phénotypé) pour lui prédire une valeur génomique.  

Les équations de prédiction des valeurs génomiques sont estimées à partir des animaux qui ont 

à la fois des phénotypes et des génotypes (population de référence). La précision des valeurs 

génomiques augmente avec i) l’héritabilité du caractère, ii) la taille de la population de 

référence, iii) le niveau d’apparentement entre les animaux de la population de référence et les 

candidats génotypés et iv) lorsque l’effectif génétique de la population diminue. La précision 

est définie par la corrélation (ou par son carré R2 également appelé coefficient de détermination 

CD) entre la valeur génomique estimée et la valeur génétique vraie. La valeur génétique vraie 

n’étant pas connue, on estime généralement la précision de manière empirique dans une 

population de validation à partir de populations d’apprentissage / validation ou par validation 

croisée (voir précisions des équations MIR §1.3.2.4) en calculant la corrélation entre les valeurs 

génomiques prédites et les phénotypes réalisés, corrigés des effets de milieu. Le CD peut être 

estimé par le carré de cette corrélation divisé par l’héritabilité du caractère.  

Goddard et Hayes (2009) ont proposé une formule analytique pour estimer la précision 

théorique des valeurs génomiques (GEBV = Genomic Estimation of Breeding Values) en 

fonction de la taille de la population de référence, de l’héritabilité du caractère et de l’effectif 

génétique de la population (Figure 1.15). Connaissant l’héritabilité du caractère et la taille de 

la population de référence, cette figure permet d’évaluer la précision attendue d’une évaluation 

génomique. Pour des caractères d’héritabilité moyenne, le projet From’MIR, qui offre une 
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première population de référence déjà conséquente, i.e. environ 20 000 vaches de race 

Montbéliarde, devrait donc nous permettre d’estimer des valeurs génomiques avec une 

précision relativement bonne (corrélation 𝑅 =  √𝐶𝐷 de l’ordre de 0,7 - 0,8, soit environ un CD 

de 0,6).  

 

Pour un effectif génétique de 100, 

d’après Goddard et Hayes (2009) 

 

 

 

Figure 1.15. Précision 

théorique (R) des valeurs 

génomiques (GEBV) en 

fonction de la taille de la 

population de référence et de 

l’héritabilité du caractère 
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2. Du spectre MIR au phénotype 

De longue date, la spectrométrie MIR du lait est utilisée en routine pour prédire les teneurs en 

matière grasse, matière protéique et lactose (Biggs, 1978). Au cours des années 2000, il a été 

montré que l’analyse des spectres MIR avec des méthodes appropriées permettait d’extraire 

beaucoup plus d’information et de prédire des caractéristiques nombreuses. Ainsi les spectres 

MIR donnent accès à des caractères de composition fine, comme les teneurs des principaux 

acides gras (AG), protéines ou minéraux, aussi bien qu’à des caractères complexes, tels que les 

aptitudes fromagères du lait (rendements fromagers, critères de coagulation et d’acidification).  

En effet, dès 2006, Soyeurt et al. (2006) ont montré qu’il était possible de prédire la composition 

en AG, exprimée en pourcentage de lait ou en pourcentage de matière grasse totale du lait, à 

partir des spectres MIR. Quelques années plus tard, des équations ont été développées pour 

prédire les teneurs en protéines (De Marchi et al., 2009a) et minéraux (Soyeurt et al., 2009) 

ainsi que les aptitudes à la coagulation ou à l’acidification du lait (Dal Zotto et al., 2008, De 

Marchi et al., 2009b) et les rendements fromagers (Ferragina et al., 2013). Dès les premières 

études, les qualités des prédictions étaient relativement bonnes pour les principaux AG (C14:0, 

C16:0 et C18:1 notamment) et minéraux (calcium et phosphore notamment) et les rendements 

fromagers tandis que les protéines et les aptitudes à la coagulation et à l’acidification du lait 

étaient prédites avec des précisions plus modérées. Plusieurs études plus récentes, utilisant des 

populations de calibration plus grandes ou des méthodes statistiques plus élaborées, ont permis 

d’améliorer les précisions des équations des composants fins du lait (Rutten et al., 2009, 

Bonfatti et al., 2011b, Soyeurt et al., 2011, Ferrand-Calmels et al., 2014, Toffanin et al., 2015a, 

Bonfatti et al., 2017a, Fleming et al., 2017) et des aptitudes fromagères (Ferragina et al., 2015, 

Visentin et al., 2015). Toutefois, les qualités des prédictions des teneurs en protéines et des 

aptitudes à la coagulation / acidification du lait restent plus modérées que celles des rendements 

fromagers et des AG et minéraux du lait. 

2.1. Prédiction de la composition protéique du lait dans le projet PhénoFinlait 

Des équations de prédiction de la composition fine du lait ont été développées dans le projet 

PhénoFinlait. Au total, 450 échantillons de lait également répartis entre les races Montbéliarde, 

Normande et Holstein ont été analysés par spectrométrie MIR (MilkoScan FT6000, Foss 

Electric A/S, Hillerød, Danemark) et par chromatographie liquide couplée à la spectrométrie de 

masse (LC-MS) qui est la méthode de référence mise au point par l’INRA de Jouy-en-Josas 
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(Miranda et al., 2011). Cette méthode est très résolutive puisqu’elle permet d’identifier et de 

quantifier chacune des lactoprotéines majeures du lait, ainsi que leurs variants génétiques et 

isoformes d’épissage, leurs modifications post-traductionnelles et certains produits de 

protéolyse. Les données ont été attribuées aléatoirement au jeu de calibration (70%) et de 

validation (30%). Après élimination des données aberrantes selon plusieurs critères, les jeux de 

calibration et de validation comprenaient respectivement 311 et 133 échantillons. Comme 

recommandé par le constructeur du spectromètre, seules les 446 longueurs d’onde non 

absorbées par les molécules d’eau ont été retenues. La méthode PLS couplée à un algorithme 

génétique pour sélectionner les longueurs d’onde les plus informatives a ensuite été appliquée 

(Ferrand et al., 2012, Ferrand-Calmels et al., 2014).  

Des équations ont ainsi été développées pour prédire les teneurs dans le lait des six principales 

protéines du lait de vache, les quatre caséines (s1, s2,  et ) et les deux protéines sériques 

(-LA et -LG). Les performances de ces équations (Tableau 2.1) sont bonnes, voire 

excellentes pour les caséines (R²VAL compris entre 0,82 et 0,92 et erreur relative comprise entre 

3,7 et 8,4%) mais plus modérées pour les deux protéines sériques (R² VAL égal à 0,59 et 0,74 et 

erreur relative égale à 14,4 et 11,7% pour -LA et -LG respectivement).  

Ces équations ont été appliquées sur 637 419 spectres MIR de 100 217 vaches Montbéliarde, 

117 318 spectres MIR de 27 025 vaches Normande et 152 147 spectres MIR de 32 714 vaches 

Holstein collectés pour le projet PhénoFinlait (Tableau 2.1).  

Tableau 2.1. Teneurs en protéines (% lait) pour les trois races bovines du programme 

PhénoFinlait : moyennes ± écart-types et qualité de la prédiction MIR 

 Prédictions MIR (g/100g lait) Equations PhénoFinlait 

Protéine 
Montbéliarde 

(n=637 419) 

Normande 

(n=117 318) 

Holstein 

(n=152 147) 
R²VAL* 

Erreur 

relative (%) 

TP 3,4±0,4 3,6±0,4 3,3±0,4 1 0,73 

-LA 0,14±0,02 0,15±0,02 0,14±0,02 0,59 14,4 

-LG 0,28±0,05 0,28±0,05 0,28±0,05 0,74 11,7 

s1-CN 0,94±0,10 0,99±0,10 0,92±0,11 0,88 4,7 

s2-CN 0,32±0,04 0,35±0,04 0,32±0,04 0,82 7,5 

-CN 1,24±0,11 1,29±0,11 1,20±0,13 0,92 3,7 

-CN 0,33±0,05 0,35±0,05 0,31±0,05 0,80 8,4 
* R²val = coefficient de détermination dans la population de validation 
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Les teneurs en protéines ont également été calculées en pourcentage de protéines totales en 

divisant les teneurs en protéines dans le lait par le taux protéique total de l’échantillon (Tableau 

2.2). 

Tableau 2.2. Teneurs en protéines (% de protéines) pour les trois races bovines du programme 

PhénoFinlait : moyennes ± écart-types 

 Prédictions MIR (g/100g protéines) 

Protéine 
Montbéliarde 

(n=637 419) 

Normande 

(n=117 318) 

Holstein 

(n=152 147) 

-LA 4,07±0,28 4,16±0,36 4,27±0,42 

-LG 8,25±1,12 7,94±1,03 8,46±1,17 

s1-CN 27,8±0,55 27,8±0,68 27,9±0,69 

s2-CN 9,53±0,30 9,89±0,33 9,69±0,39 

-CN 36,6±0,88 36,2±1,2 36,2±1,2 

-CN 9,75±0,60 9,87±0,48 9,43±0,58 

Tous les détails sur les animaux, les spectres MIR et les méthodes utilisés dans le programme 

PhénoFinlait pour prédire la composition protéique sont présentés dans deux articles qui 

figurent dans les chapitres 3 et 4 de ce manuscrit (Sanchez et al., 2016a, Sanchez et al., 2017a). 

2.2. Prédiction de la fromageabilité du lait dans le projet From’MIR 

2.2.1. Population de calibration : échantillons et analyses de référence 

De la même façon, le programme From’MIR visait à établir des équations de prédiction pour 

les aptitudes fromagères du lait de vaches de race Montbéliarde en zone AOP Franche-Comté. 

Pour cela, des échantillons de lait individuel (250), de tanks de troupeaux (100) et de cuves 

fromagères (70) ont été recueillis et analysés par spectrométrie MIR (MilkoScan FT6000, Foss 

Electric A/S, Hillerød, Danemark) et par les méthodes de mesure de référence pour les aptitudes 

fromagères décrites dans le chapitre 1 (§1.2.5). L’échantillonnage des laits de mélange 

(troupeaux et cuves) a été réalisé en février-mars et mai-juin 2015 pour être aussi représentatif 

que possible de la variabilité des aptitudes fromagères en région Franche-Comté (localisation 

géographique, taille du troupeau, saison de vêlage et taux protéique annuel du troupeau lors de 

la campagne précédente). Les laits individuels ont été collectés entre janvier et juin 2016 sur 

des vaches à différents stades de lactation qui présentaient une large variété de génotypes aux 

lactoprotéines (Fang et al., 2016). Sur les 250 échantillons de lait individuels recueillis, 99 

provenaient de la traite du matin, 98 de la traite du soir et 53 étaient un mélange de laits prélevés 

en proportions relatives à la traite du matin et du soir. Quatre échantillons de laits individuels 
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avec comptage des cellules somatiques (CCS) > 106 ou avec plus de 105 UFC, ont été éliminés. 

Au total donc, 416 échantillons de lait ont été inclus dans les analyses de référence.  

Les échantillons de lait frais, cru et entier ont été collectés par les techniciens des entreprises 

de conseil en élevage (ECEL) sous des conditions strictes d’hygiène, immédiatement refroidis 

à 4°C et analysés dans les 24h. Chaque échantillon a été séparé en deux aliquots. Le premier a 

été conservé dans du bronopol et analysé par spectrométrie MIR par le laboratoire d’analyse de 

CEL25-90 (ECEL du Doubs et du Territoire de Belfort). Le second a été utilisé pour mesurer 

les aptitudes fromagères avec les méthodes de référence par les laboratoires de l’INRA et 

d’ENILBio (Ecole Nationale d’Industrie Laitière et des Biotechnologies) localisés à Poligny 

dans le département du Jura. Avant mesure des rendements et des paramètres de coagulation, 

le lait a été standardisé pour le pH par ajout d’acide lactique. Les trois rendements fromagers 

de laboratoire ont été mesurés en duplicat selon la méthode de Hurtaud et al. (1995). Les 

paramètres de coagulation et d’acidification ont été mesurés pour deux types de technologie 

fromagère : pâte pressée cuite (PCC de l’anglais Pressed Cooked Cheese) et pâte molle (SC de 

l’anglais Soft Cheese). Chaque échantillon de lait (10 mL) a été coagulé par ajout de présure 

selon deux protocoles différents décrits dans le Tableau 2.3.  

Tableau 2.3. Caractéristiques des protocoles appliqués pour les deux technologies fromagères  

  Pâte molle Pâte pressée cuite 

Standardisation pH upH 6,45 6,6 

Coagulation 

Présure (éq. 100 L lait) 25 mL 14 mL 

Chymosine (éq. 1 L de lait) 520 mg 810 mg 

Nombre de paramètres mesurés  7 6 

Acidification 

Type de bactérie lactique utilisée 

pour l’ensemencement du lait 
Mésophile Thermophile 

Nombre de paramètres mesurés 5 3 

Les paramètres de coagulation ont été mesurés après 30 min à 32°C avec un instrument 

Formoptic (Foss Electric A/S, Hillerød, Danemark). La décroissance du pH a été enregistrée 

pendant 20h avec le système CINAC (Corrieu et al., 1988). Les différentes méthodes de 

mesures et les paramètres mesurés sont détaillés dans le chapitre 1 de ce manuscrit (§1.2.5). Au 

total, 24 paramètres fromagers, décrits dans le Tableau 2.4, ont été mesurés. 
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Tableau 2.4. Noms et descriptions des paramètres fromagers mesurés pour les deux types de 

technologie pâte pressée cuite (PCC) et pâte molle (SC)  

 Nom Description 

Rendements de 

laboratoire 

CYFRESH Rendement frais (%) 

CYDM Rendement en extrait sec (%) 

CYFAT-PROT Rendement en matière sèche utile (%) 

Paramètres de 

coagulation 

PCC 

RCTPCC 
Temps de prise = temps nécessaire pour obtenir 0,5 

IF* (min) 

K10PCC Temps pour obtenir 10 IF à partir du temps de prise (min)  

K10/RCTPCC Rapport entre K10 et RCT 

aPCC Fermeté du gel à une fois le temps de prise (IF) 

TG10PCC Pente de la courbe entre 7 et 13 IF 

TG10/RCTPCC Rapport entre Tg10 et RCT 

Paramètres de 

coagulation SC 

RCTSC Temps de prise = temps nécessaire pour obtenir 0,5 IF (min) 

K10SC Temps pour obtenir 10 IF à partir du temps de prise (min)  

K10/RCTSC Rapport entre K10 et RCT 

aSC Fermeté du gel à une fois le temps de prise (IF) 

a2SC Fermeté du gel à deux fois le temps de prise (IF) 

TG10SC Pente de la courbe entre 7 et 13 IF 

TG10/RCTSC Rapport entre Tg10 et RCT 

Paramètres 

d’acidification 

PCC 

pH0 PCC 
pH du lait au moment de l’ensemencement (en unité pH, 

upH) 

AR170-230min PCC 
Taux d’acidification du lait entre 170 et 230 min après 

l’ensemencement (upH/h) 

pH10h PCC pH du lait 10h après l’ensemencement (upH)  

Paramètres 

d’acidification 

SC 

pH0 SC 
pH du lait au moment de l’ensemencement (en unité pH, 

upH) 

TpH0.08 SC 
Temps pour atteindre une chute de pH de 0,08 à partir de 

pH0 (h) 

pH16-20h SC Variation du pH 16 à 20h après l’ensemencement (upH)  

pH20h SC pH du lait 20h après l’ensemencement (upH)  

TpH6-4.8 SC Temps pour passer de pH 6 à pH 4,8 (h)  
* IF = indice de fermeté 

2.2.2. Spectres MIR 

Les spectres MIR des 416 échantillons de lait ont été standardisés selon la méthode décrite par 

Grelet et al. (2015) et seules les 446 longueurs d’onde (LO) non absorbées par les molécules 

d’eau ont été retenues. Deux spectres MIR sont représentés sur la Figure 2.1, ils ont été produits 

à partir de deux échantillons de lait individuel de la population de référence. Chaque spectre 

MIR quantifie l’absorbance d’un échantillon de lait sur la gamme de longueur d’onde du moyen 

infrarouge. 
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Figure 2.1. Spectres 

MIR (absorbances 

pour 446 longueurs 

d’onde) du lait de 

deux individus  

 

La Figure 2.2 représente la matrice des corrélations des absorbances calculées à partir des 246 

spectres MIR mesurés sur les laits individuels. De nombreux blocs correspondant à des fenêtres 

de LO plus ou moins larges sont fortement corrélés, ce qui illustre les redondances entre 

absorbances au sein des spectres MIR. 

 

Figure 2.2. Matrice des corrélations des absorbances calculées sur les 246 laits individuels 
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Par ailleurs, une analyse en composantes principales (ACP), réalisée sur les mêmes spectres 

MIR (absorbances pour 446 longueurs d’onde des 246 laits individuels) révèle une forte 

structuration des variables. Les quatre premières valeurs propres de la matrice des corrélations 

expliquent plus de 97% de la variabilité entre les individus. On ne note en revanche aucune 

structuration des individus, ce qui suggère un bon échantillonnage de la population de référence 

(Figure 2.3).  

 

Figure 2.3. Résultats d’une analyse en composantes principales (ACP) sur les spectres MIR 

(absorbances / 446 longueurs d’onde) des 246 laits individuels 

Ces résultats montrent l’intérêt d’utiliser des méthodes et modèles mathématiques qui réduisent 

la dimension du jeu de données.  

2.2.3. Equations de prédiction : test des méthodes bayésiennes 

2.2.3.1. Méthodes bayésiennes testées 

Dans le cadre de ce travail de thèse, des équations de prédiction ont été développées à partir de 

méthodes bayésiennes et les précisions des prédictions ont été comparées à celles obtenues à 

partir de méthodes PLS avec ou sans sélection de variables (El Jabri et al., 2017, El Jabri et al., 

2019). Pour cette étude, seules les données individuelles de la population de référence ont été 

retenues, soit 246 échantillons de lait.  
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Quatre méthodes de régression bayésienne ont été testées. Elles diffèrent selon les distributions 

a priori des effets des variables (LO dans le cas des spectres). Les distributions a priori 

induisent deux types d’effets, d’une part une régression des estimations (shrinkage), d’autre 

part, pour certaines, une sélection des variables incluses dans le modèle.  

Deux des méthodes testées, Bayes RR (Ridge Regression) et Bayes A, supposent une 

distribution a priori non nulle pour les effets de toutes les LO. Dans le Bayes RR, les effets sont 

supposés distribués dans une loi Normale de variance constante et sont donc régressés vers la 

moyenne 0 (toutes les LO ont un petit effet) et ce, d’autant plus que l’échantillon analysé est 

petit. La méthode Bayes A (Meuwissen et al., 2001) suppose également que les effets sont 

distribués a priori dans une loi Normale, avec une variance spécifique à chaque LO. Cette 

distribution est équivalente à une loi de Student, avec des queues plus épaisses que la loi 

Normale. En conséquence, les effets sont moins régressés vers la moyenne qu’avec le Bayes 

RR.  

Dans les deux autres méthodes, Bayes B (Meuwissen et al., 2001) et Bayes C (Habier et al., 

2011), une proportion (1-) des effets est supposée nulle et donc seule une proportion de LO 

( a un effet non nul, les deux méthodes différant par la distribution a priori des effets non 

nuls. Les deux distributions sont normales mais la méthode Bayes B utilise la même distribution 

que le Bayes A (variance spécifique de chaque LO) tandis que la variance des effets est 

constante pour toutes les LO dans la méthode Bayes C.  

Toutes ces méthodes ont été comparées avec le package R BGLR implémenté par Perez et de 

los Campos (2014). Pour chacune des méthodes et chacun des caractères, 100 000 itérations ont 

été réalisées. Pour estimer la distribution a posteriori, les 10 000 premières itérations ont été 

éliminées (burn in) et une itération sur 100 a été retenue (thin). En parallèle, la méthode PLS 

seule et la méthode PLS couplée à deux méthodes de sélection de variables (UVEPLS pour 

Uninformative Variable Elimination + PLS et RFPLS pour Random Forest + PLS) ont été 

testées par El Jabri et al. (El Jabri et al., 2017, El Jabri et al., 2019). 

Dans les deux cas (analyses bayésiennes et PLS), les précisions des équations développées ont 

été calculées par validation croisée d’ordre 10 (voir §1.3.2.4). Dix réplicas ont donc été réalisés 

avec pour chaque réplica, 222 laits dans la population d’apprentissage et 24 laits dans la 

population de validation. Le coefficient de détermination (R²), qui est le carré de la corrélation 
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calculée entre les valeurs vraies et les valeurs prédites par les équations dans les populations de 

validation (24 x 10), a été utilisé pour comparer les méthodes bayésiennes entre elles et pour 

comparer les méthodes bayésiennes aux méthodes PLS.  

2.2.3.2. Résultats : comparaison des précisions des équations 

Les précisions des équations développées à partir des méthodes bayésiennes sont indiquées 

dans le Tableau 2.5 pour les 24 paramètres fromagers.  

Tableau 2.5. Précisions des équations de prédiction (R²CV = R² calculé par validation croisée) 

développées avec les méthodes bayésiennes et la meilleure méthode PLS 

 Régression bayésienne 
Régression PLS 

(El Jabri et al., 2017) 

Critère 

fromager 
Bayes RR Bayes A Bayes B Bayes C Méthode* R²CV 

CYFRESH 0,772 0,768 0,751 0,769 RFPLS 0,857 

CYDM 0,859 0,856 0,841 0,856 UVEPLS 0,916 

CYFAT-PROT 0,413 0,415 0,414 0,408 RFPLS 0,587 

RCTPCC 0,043 0,036 0,048 0,115 PLS 0,417 

K10PCC 0,320 0,318 0,231 0,336 RFPLS 0,437 

K10/RCTPCC 0,586 0,583 0,566 0,599 UVEPLS 0,638 

aPCC 0,685 0,677 0,675 0,689 UVEPLS 0,787 

TG10PCC 0,402 0,403 0,283 0,407 RFPLS 0,598 

TG10/RCTPCC 0,178 0,167 0,133 0,201 UVEPLS 0,638 

RCTSC 0,112 0,111 0,083 0,153 UVEPLS 0,324 

K10SC 0,335 0,338 0,168 0,344 UVEPLS 0,361 

K10/RCTSC 0,558 0,557 0,527 0,582 UVEPLS 0,653 

aSC 0,676 0,666 0,656 0,688 UVEPLS 0,805 

a2SC 0,627 0,615 0,533 0,644 UVEPLS 0,741 

TG10SC 0,419 0,420 0,270 0,437 RFPLS 0,614 

TG10/RCTSC 0,168 0,158 0,079 0,196 RFPLS 0,406 

pH0 PCC 0,099 0,082 0,078 0,176 UVEPLS 0,616 

AR170-230min PCC 0,177 0,164 0,068 0,206 UVEPLS 0,446 

pH10h PCC 0,091 0,080 0,057 0,108 UVEPLS 0,091 

pH0 SC 0,040 0,032 0,032 0,075 UVEPLS 0,440 

TpH0.08 SC 0,042 0,064 0,057 0,029 UVEPLS 0,097 

pH16-20h SC 0,134 0,112 0,024 0,201 UVEPLS 0,288 

pH20h SC 0,097 0,090 0,033 0,119 RFPLS 0,090 

TpH6-4.8 SC 0,102 0,054 0,019 0,191 RFPLS 0,218 
* PLS = Partial Least Square ; UVEPLS = Uninformative Variable Elimination + PLS ; RFPLS = Random Forest 

+ PLS 

Les valeurs des R² varient fortement selon le paramètre fromager considéré et globalement, les 

quatre méthodes bayésiennes utilisées donnent des résultats proches. Pour les rendements 

fromagers et un critère d’acidification, le Bayes RR (pour CYFRESH et CYDM) et le Bayes A 
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(pour CYFAT-PROT et TpH0.08 SC) donnent des résultats légèrement plus précis que le Bayes C. 

Pour tous les autres caractères, les équations de prédiction développées par la méthode Bayes 

C sont plus précises.  

Les deux dernières colonnes du Tableau 2.5 donnent les résultats obtenus avec la méthode PLS 

la plus performante (nom de la méthode et valeur du R²) par El Jabri et al. (2017). Quelle que 

soit la méthode bayésienne utilisée, les résultats sont presque toujours meilleurs avec une des 

méthodes PLS (Figure 2.4). La différence de précision entre les deux types de méthodes est 

variable selon le paramètre analysé et parfois très forte (jusqu’à 44 points de R² pour pH0 PCC). 

 

Figure 2.4. R² calculé par validation croisée (R²CV) pour les équations de prédiction des 24 

paramètres fromagers en fonction de la méthode utilisée 

Les méthodes bayésiennes ne permettent pas d’améliorer la précision des équations de 

prédiction sur le jeu de données From’MIR. Les méthodes PLS avec sélection de variables sont 

plus performantes pour tous les paramètres étudiés. Ces résultats, présentés dans une 

communication à un congrès (El Jabri et al., 2017) et dans un article scientifique (El Jabri et 

al., 2019) dont je suis deuxième auteur, sont différents de ceux obtenus par Ferragina et al. 

(2015). Ces auteurs, qui comparent différentes méthodes sur l’ensemble des 1060 LO du 

spectre, mettent en évidence la supériorité des méthodes bayésiennes sur les méthodes PLS 

pour les critères fromagers qu’ils ont mesurés (RCT et trois rendements) et surtout pour les 

0,00

0,10

0,20

0,30

0,40

0,50

0,60

0,70

0,80

0,90

1,00

R
²C

V

Bayes RR

Bayes A

Bayes B

Bayes C

PLS ou UVE/RF PLS



Chapitre 2 – Du spectre MIR au phénotype 

81 

 

teneurs des principaux AG. Ils n’ont pas testé la méthode Bayes C mais par rapport aux deux 

méthodes PLS qu’ils ont utilisées, la méthode Bayes B améliore la qualité des prédictions : + 9 

à 19 points de R² pour les AG, + 3 à 6 points pour les critères fromagers. Dans tous les cas, les 

valeurs de R² qu’ils obtiennent sont faibles à modérées : 0,28 à 0,71 pour les critères fromagers 

et 0,48 à 0,67 pour les AG. Une étude plus récente (Bonfatti et al., 2017a) présente des résultats 

plus mitigés et plus cohérents avec ceux que nous obtenons dans From’MIR. Sur 92 caractères 

prédits avec différentes méthodes bayésiennes et PLS, les prédictions de 33 caractères 

seulement (essentiellement les teneurs en AG) sont plus précises avec les méthodes bayésiennes 

(Bayes C) qu’avec une méthode PLS optimisée. Dans la même étude, Bonfatti et al. (2017a) 

montrent une plus grande sensibilité des analyses PLS au pré-traitement des spectres et 

notamment à l’élimination des LO non informatives.  

2.2.4. Précision des paramètres de fromageabilité du lait dans le projet From’MIR 

Les équations de prédiction les plus précises sont donc celles développées à partir des méthodes 

PLS avec sélection de variables (RF ou UVE) pour tous les paramètres fromagers mesurés dans 

From’MIR. Néanmoins, le Tableau 2.5 et la Figure 2.4 montrent une grande hétérogénéité de 

la précision des prédictions MIR selon les paramètres étudiés. Les rendements et certains 

paramètres de coagulation sont bien prédits tandis que d’autres paramètres de coagulation, 

notamment le temps de prise (RCT), ainsi que la quasi-totalité des paramètres d’acidification 

sont très mal prédits à partir des spectres MIR. L’ajout des laits de mélange dans la population 

de référence, i.e. 100 laits de troupeaux et 70 laits de cuves, a permis d’améliorer sensiblement 

les performances des équations, en particulier pour les caractères les plus difficiles à prédire. 

Au final, les équations développées à l’aide des méthodes PLS sur 416 laits (246 individuels, 

100 de troupeaux et 70 de cuves) ont donc été retenues et appliquées sur les spectres MIR 

collectées dans la région Franche-Comté.  

Les caractéristiques des équations de prédiction des paramètres fromagers sont dans le Tableau 

2.6. Sur les 24 paramètres fromagers, neuf ont pu être prédits avec une précision modérée à 

bonne (R²VAL ≥ 0,54 ou RPD ≥ 1,5). Seuls ces 9 paramètres, en gras dans le Tableau 2.6, ont 

été inclus dans la suite des analyses. A noter que les précisions ont été estimées dans une 

population de validation externe, ce qui donne des résultats plus rigoureux mais qui peuvent 

être sensiblement différents des résultats obtenus par validation croisée.  
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Tableau 2.6. Performances des équations de prédiction développées sur 416 laits (246 

individuels + 100 troupeaux + 70 cuves) pour les 24 paramètres fromagers 

 Population de calibration * 

(n = 291) 

Population de validation 

(n = 125) 

Caractère LV R²CAL RMSECAL R²VAL RMSEVAL RPD 

CYFRESH 13 0,85 2,96 0,86 2,78 2,63 

CYDM 13 0,90 1,68 0,89 1,67 3,05 

CYFAT-PROT 18 0,64 13,49 0,54 14,50 1,47 

RCTPCC 13 0,47 3,74 0,23 5,53 1,14 

K10PCC 10 0,51 2,64 0,37 3,05 1,25 

K10/RCTPCC 12 0,74 0,052 0,62 0,06 1,63 

aPCC 12 0,79 1,16 0,72 1,44 1,88 

TG10PCC 10 0,51 1,66 0,32 2,01 1,21 

TG10/RCTPCC 13 0,52 0,067 0,14 0,10 1,07 

RCTSC 10 0,37 2,33 0,22 2,47 1,13 

K10SC 13 0,50 1,24 0,35 1,37 1,23 

K10/RCTSC 14 0,76 0,051 0,62 0,071 1,61 

aSC 13 0,80 1,14 0,73 1,52 1,92 

a2SC 13 0,76 1,01 0,64 1,37 1,67 

TG10SC 11 0,51 3,08 0,44 3,21 1,33 

TG10/RCTSC 16 0,49 0,23 0,26 0,26 1,16 

pH0 PCC 17 0,68 0,030 0,65 0,035 1,68 

AR170-230min PCC 15 0,56 0,024 0,30 0,031 1,19 

pH10h PCC 14 0,41 0,13 0,38 0,16 1,27 

pH0 SC 16 0,60 0,041 0,46 0,059 1,35 

TpH0.08 SC 9 0,15 0,29 0,17 0,29 1,10 

pH16-20h SC 17 0,42 0,10 0,18 0,11 1,10 

pH20h SC 6 0,17 0,075 0,04 0,074 1,01 

TpH6-4.8 SC 18 0,51 1,01 0,27 1,21 1,16 
* Nombre de variables latentes (LV), coefficient de détermination (R²), RMSE (root mean squared error) dans les 

populations de calibration (CAL) et validation (VAL) ; RPD (Ratio Performance Deviation) est le rapport entre 

l’écart-type calculé dans la population de calibration et l’erreur standard de la prédiction ; en gras, les neuf 

paramètres fromagers les plus précis. 

Les précisions des équations de prédiction obtenues dans le projet From’MIR sont équivalentes, 

voire plus élevées que les précisions rapportées dans la littérature. Des études ont 

précédemment estimé des valeurs de R² comprises entre 0,67 et 0,85 pour CYFRESH et CYDM 

(Ferragina et al., 2013, Bonfatti et al., 2016, Grelet et al., 2017), entre 0,20 et 0,52 pour la 

fermeté du caillé (Cecchinato et al., 2009, Visentin et al., 2015, Bonfatti et al., 2016) et entre 

0,71 et 0,79 pour le pH (Visentin et al., 2015, Bonfatti et al., 2016). En revanche, nous ne 

réussissons pas à prédire le temps de prise (RCT) alors que d’autres études rapportent des 

valeurs de R² comprises entre 0,55 et 0,69 pour ce caractère (Cecchinato et al., 2009, Visentin 

et al., 2015, Bonfatti et al., 2016). Le pH du lait à l’emprésurage étant un des facteurs de 

variation les plus importants du RCT, la standardisation du pH du lait appliquée dans le projet 
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From’MIR pour réaliser les mesures des paramètres de coagulation a pu gommer une partie de 

la variabilité de ce caractère, le rendant ainsi difficile à prédire à partir des spectres MIR. 

Cependant, le temps de raffermissement du caillé peut être évalué par le paramètre K10/RCT 

(rapport entre K10, temps pour obtenir 10 IF, et RCT) qui est relativement bien prédit pour les 

deux types de fromages PCC et SC (R²VAL=0,62). Les performances des équations des mêmes 

paramètres de coagulation mesurés sur les deux types de fabrication sont équivalentes. 

2.2.5. Spectres et prédictions MIR dans le projet From’MIR  

Les équations de prédiction des neuf paramètres fromagers les mieux prédits ainsi que les 

équations de prédiction développées dans les projets PhénoFinlait (Ferrand et al., 2012, 

Ferrand-Calmels et al., 2014) pour la composition en protéines, OptiMIR (Gengler et al., 2016) 

pour la composition en acides gras, minéraux et citrate ou par Foss (Foss Electric A/S, Hillerød, 

Danemark) pour le lactose ont été appliquées sur l’ensemble des spectres MIR collectés dans 

le projet From’MIR. 

2.2.5.1. Spectres MIR collectés 

Le jeu de données initial, résultant du stockage systématique des spectres par les entreprises de 

contrôle laitier depuis plusieurs années, comprenait 6 670 769 spectres MIR de 410 622 vaches 

Montbéliarde de la zone AOP Comté. Les échantillons de lait ont été prélevés dans le cadre du 

contrôle laitier entre janvier 2012 et juin 2017 et analysés par 10 spectromètres différents de 

type MilkoScan FT6000 (Foss Electric A/S, Hillerød, Danemark). Les spectres MIR produits 

ont été standardisés selon la procédure issue du projet OptiMIR (Grelet et al., 2016).  

2.2.5.2. Traitement des spectres MIR collectés 

Le jeu de données a tout d’abord été fusionné avec la base de données nationale, afin de 

récupérer l’ensemble des variables associées aux contrôles élémentaires des vaches. Les 

données ont ensuite été filtrées pour un certain nombre de critères. Pour chaque vache, les 

contrôles réalisés en tout début (< 7 jours) et en fin de lactation (> 350 jours) ont été éliminés. 

Par souci d’homogénéité entre les vaches, seules les lactations complètes ou les lactations en 

cours au moment des derniers prélèvements (avec au moins sept contrôles) ont été retenues. 

Cela a eu pour effet d’éliminer toutes les lactations démarrées après décembre 2016 ainsi que 

les lactations démarrées avant le début du stockage. Pour éliminer les données aberrantes de 

chaque caractère prédit, seules les données comprises dans l’intervalle moyenne ± 4 écart-types 
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ont été gardées. Les laits qui présentaient des valeurs aberrantes pour le TP ou le TB ont été 

écartés des analyses. Après l’application de tous ces filtres, le jeu de données From’MIR 

comprenait plus de 4,8 millions de données par contrôle pour 311 613 vaches provenant de 

3229 élevages Franc-Comtois (1753 élevages du Doubs et du Territoire de Belfort, 865 élevages 

du Jura et 611 élevages de la Haute-Saône). 

2.2.5.3. Prédictions de la composition fine du lait et des aptitudes fromagères 

Les effectifs, moyennes et écart-types de 54 caractères prédits à partir des spectres MIR sont 

dans le Tableau 2.7 pour les caractères fromagers et la composition en protéines du lait et dans 

le Tableau 2.8 pour la composition en acides gras, minéraux, citrate et lactose du lait. 

Tableau 2.7. Prédictions des caractères fromagers et de la composition en protéines à partir 

des spectres MIR des vaches Montbéliarde du projet From’MIR 

Abréviation Nom complet N Moyenne Ecart-type 

Caractères fromagers    

CYFRESH (%) Rendement frais 

  

 

 

4 877 908 37,6 7,5 

CYDM (%) Rendement en extrait sec 4 879 203 66,9 5,0 

CYFAT-PROT (%) Rendement en matière sèche utile 4 863 635 187,6 21,7 

K10/RCTPCC 1 / vitesse d’organisation du gel 4 887 419 0,37 0,10 

aPCC (IF) Fermeté à une fois le temps de prise 4 879 751 19,1 2,6 

K10/RCTSC 1 / vitesse d’organisation du gel 4 887 420 0,36 0,11 

aSC (IF) Fermeté à une fois le temps de prise 4 879 845 19,4 2,7 

a2SC (IF) Fermeté à 2 fois le temps de prise 4 879 569 23,2 2,1 

pH0 PCC (upH) pH lait à l’ensemencement 4 879 165 6,53 0,07 

Protéines (g/100g lait)    
TP Taux protéique 4 887 430 3,33 0,32 

-LA Alpha-lactalbumine 4 871 648 0,13 0,02 

-LG Beta-lactoglobuline 4 872 454 0,40 0,07 

s1-CN Caséine s1 4 885 933 1,08 0,10 

s2-CN Caséine s2 4 880 855 0,32 0,04 

-CN Caséine  4 881 331 0,99 0,09 

-CN Caséine  4 876 744 0,30 0,04 

 CN Caséines totales 4 883 658 2,70 0,26 

 PS Protéines sériques totales 4 875 989 0,55 0,08 

Protéines (g/100g matière protéique)    

-LA Alpha-lactalbumine 4 883 090 4,03 0,36 

-LG Beta-lactoglobuline 4 884 738 12,1 1,6 

s1-CN Caséine s1 4 886 672 32,3 0,3 

s2-CN Caséine s2 4 870 990 9,7 0,3 

-CN Caséine  4 886 336 29,7 1,2 

-CN Caséine  4 883 445 8,9 0,4 

 CN Caséines totales 4 885 187 80,9 1,3 

 PS Protéines sériques totales 4 883 358 16,5 1,7 



Chapitre 2 – Du spectre MIR au phénotype 

85 

 

Tableau 2.8. Prédictions de la composition en acides gras, minéraux et citrate et lactose à 

partir des spectres MIR des vaches Montbéliarde du projet From’MIR 

Abréviation Nom complet N Moyenne Ecart-type 

Acides gras (g/100g lait)    
TB Taux butyreux 4 887 430 3,72 0,50 

SAT Acides gras saturés 4 878 673 2,63 0,42 

MUNSAT Acides gras monoinsaturés 4 859 459 0,96 0,20 

UNSAT Acides gras insaturés 4 859 582 1,09 0,22 

PUNSAT Acides gras polyinsaturés 4 876 336 0,12 0,02 

C4-C10 Somme des C4 à C10 4 876 843 0,43 0,06 

C4-C12 Somme des C4 à C12 4 875 228 0,54 0,09 

C14:0 Acide myristique 4 877 533 0,42 0,09 

C16:0 Acide palmitique 4 872 841 1,08 0,25 

C18:1 Acide oléique 4 856 396 0,84 0,18 

C18:0 Acide stéarique 4 871 644 0,38 0,11 

Acides gras (g/100g matière grasse)    
SAT Acides gras saturés 4 887 376 70,9 5,4 

MUNSAT Acides gras monoinsaturés 4 887 313 26,0 4,6 

UNSAT Acides gras insaturés 4 887 297 29,5 5,1 

PUNSAT Acides gras polyinsaturés 4 887 420 3,3 0,7 

C4-C10 Somme des C4 à C10 4 886 389 11,7 1,2 

C4-C12 Somme des C4 à C12 4 887 422 14,5 1,6 

C14:0 Acide myristique 4 887 429 11,2 1,9 

C16:0 Acide palmitique 4 887 400 29,0 4,9 

C18:1 Acide oléique 4 887 397 22,7 4,5 

C18:0 Acide stéarique 4 887 105 10,3 2,8 

Minéraux (mg/kg lait)    
Na Sodium 4 214 619 364 52 

Ca Calcium 4 227 803 1161 95 

P Phosphore 4 220 168 972 84 

Mg Magnésium 4 233 129 98 8 

K Potassium 4 222 655 1451 106 

Autres composés (g/kg lait)     
Citrate Citrate 2 661 348 0,8 0,15 

Lactose Lactose 4 330 295 48,7 2,3 

La matrice des corrélations entre les neuf critères fromagers les mieux prédits (Tableau 2.9) 

révèle une corrélation proche de 1 entre les rendements fromagers frais et en extrait sec, ainsi 

qu’entre les paramètres de coagulation mesurés pour les fromages à pâte pressée cuite d’une 

part et les fromages à pâte molle d’autre part. On observe également une corrélation assez forte 

entre les rendements frais et en extrait sec d’une part et les paramètres de fermeté du caillé 

(aPCC, aSC et a2SC) d’autre part. Nous voyons en outre que CYFAT-PROT (rendement en matière 

sèche utile) est corrélé négativement et assez fortement avec les autres rendements. K10/RCT 

(inverse de la vitesse d’organisation du gel) est aussi corrélé négativement mais de façon 
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beaucoup plus modéré avec les paramètres de fermeté du caillé. Enfin, le pH du lait est plutôt 

faiblement corrélé avec les rendements et les paramètres de coagulation, excepté avec 

K10/RCT. Il est important de noter pour la suite des analyses que toutes les corrélations 

présentées dans le Tableau 2.9 sont favorables, y compris les négatives. Un lait plus 

fromageable se caractérise en effet par des valeurs plus élevées de CYFRESH, CYDM, a et a2 et 

des valeurs plus faibles de CYFAT-PROT (rendement en matière sèche utile i.e. inverse d’un 

rendement fromager) et K10/RCT (inverse de la vitesse de coagulation). 

Tableau 2.9. Matrice des corrélations entre les neuf critères fromagers les mieux prédits 

 

Nous présentons les courbes de lactation de l’ensemble des caractères dans le chapitre suivant. 

2.3. Bilan du chapitre 2 

Grâce à la collecte des spectres MIR et aux équations de prédiction développées dans les projets 

PhénoFinlait et From’MIR, nous avons à disposition des prédictions relativement précises pour 

un large panel de caractères mesuré sur un grand nombre de vaches (plusieurs contrôles par 

vache) : 

1) la composition en protéines du lait dans les trois races Montbéliarde, Normande et Holstein 

(906 884 contrôles de 159 956 vaches) ; 

2) la fromageabilité et la composition en protéines, acides gras, minéraux, citrate et lactose 

pour des vaches Montbéliarde de la région Franche-Comté (4,8 millions de contrôles de 

311 613 vaches).   

Combinés aux bases de données nationales (généalogies, données des contrôles élémentaires, 

génotypages…), ces jeux de données vont permettre une analyse fine et précise du 

déterminisme génétique de la composition et de la fromageabilité du lait dans l’espèce bovine.  

CYDM CYFAT-PROT K10/RCTPCC aPCC K10/RCTSC aSC a2SC pH0 PCC

CYFRESH 0,98 -0,76 0,06 0,64 0,09 0,61 0,56 -0,11

CYDM -0,73 0,05 0,64 0,08 0,6 0,54 -0,10

CYFAT-PROT 0,16 -0,38 0,16 -0,35 -0,36 0,26

K10/RCTPCC -0,11 0,98 -0,04 -0,07 0,56

aPCC -0,06 0,97 0,95 0,03

K10/RCTSC 0,01 -0,03 0,54

aSC 0,97 0,07

a2SC 0,11
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3. Paramètres génétiques 

Le lien phénotypique entre les aptitudes fromagères du lait et sa composition est connu depuis 

de nombreuses années, notamment avec les protéines (Wedholm et al., 2006). Au cours de la 

dernière décennie, des études ont estimé les paramètres génétiques de la composition du lait 

pour les teneurs en protéines (Schopen et al., 2009, Bonfatti et al., 2011a, Gebreyesus et al., 

2016), acides gras (Garnsworthy et al., 2010, Boichard et al., 2014), minéraux (van Hulzen et 

al., 2009, Buitenhuis et al., 2015, Toffanin et al., 2015b) et lactose (Haile-Mariam and Pryce, 

2017). De même, les paramètres génétiques des aptitudes fromagères ont fait l’objet de 

plusieurs études, italiennes pour la plupart, pour les rendements fromagers (Bittante et al., 2013, 

Cecchinato et al., 2015, Cecchinato et Bittante, 2016, Bonfatti et al., 2017c) et les paramètres 

de coagulation et d’acidification (Vallas et al., 2010, Bonfatti et al., 2011a, Cecchinato et al., 

2011, Bonfatti et al., 2017c, Visentin et al., 2017). Pour les deux types de caractères 

(composition et fromageabilité du lait), les paramètres génétiques ont été estimés à partir de 

mesures de référence ou de prédictions MIR. Les résultats sont très variables en fonction de la 

population étudiée et des méthodes de référence ou prédictions MIR utilisées. Cette grande 

variabilité reflète différentes situations : des jeux de données petits, en particulier avec les 

mesures de référence et des équations de prédiction MIR de précision variable. Les estimations 

des héritabilités sont comprises entre 0,09 et 0,41 pour les rendements fromagers, 0,12 et 0,75 

pour les paramètres de coagulation et 0,06 et 0,37 pour les paramètres d’acidification (pH du 

lait essentiellement). Les corrélations génétiques entre les différents critères fromagers et les 

teneurs totales en protéines (TP) et matière grasse (TB) sont également très variables (de 0 à 

près de 1) selon le critère fromager et l’étude considérés (Vallas et al., 2010, Bonfatti et al., 

2011a, Bittante et al., 2013, Cecchinato et al., 2015, Visentin et al., 2017). En revanche, les 

liens génétiques entre les différents critères fromagers (rendements et paramètres de 

coagulation par exemple) et entre les critères fromagers et la composition fine du lait (teneurs 

individuelles des protéines, acides gras et minéraux) ont été peu étudiés.  

Les objectifs de ce chapitre sont d’estimer les paramètres génétiques (héritabilités, répétabilités 

et corrélations génétiques entre caractères ou entre lactations) de la composition et des aptitudes 

fromagères du lait prédites à partir des spectres MIR. Plusieurs modèles, décrits au §1.6.2, ont 

été appliqués sur différents jeux de données pour répondre aux questions posées ci-après. 
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Q1 - Les caractères de composition et de fromageabilité du lait prédits par la spectrométrie 

MIR sont-ils héritables ? Q2 – Quels sont les liens génétiques entre les différents critères de 

fromageabilité, et entre fromageabilité et composition du lait ? 

§3.1. Le modèle lactation (modèle 2) a été appliqué dans les trois races Montbéliarde, 

Normande et Holstein pour estimer les héritabilités et les corrélations génétiques des teneurs en 

protéines du lait en première lactation (Article 1 publié dans Journal of Dairy Science en 2017). 

§3.2. Un modèle à répétabilité (modèle 3) a ensuite été utilisé pour estimer les héritabilités, 

répétabilités et corrélations génétiques des caractères de composition et de fromageabilité du 

lait en première lactation en race Montbéliarde (Article 2 publié dans Journal of Dairy Science 

en 2018). 

Q3 - Le déterminisme génétique de la composition et de la fromageabilité du lait varie-t-il au 

cours de la lactation ? 

§3.3. Sur le même jeu de données que celui utilisé au §3.2, nous avons appliqué un modèle de 

régression aléatoire (modèle 4) pour estimer les trajectoires des paramètres génétiques au cours 

de la première lactation. 

Q4 - Les performances de composition et de fromageabilité du lait mesurées en première 

lactation sont-elles représentatives de la performance de la vache sur l’ensemble de sa 

carrière ? 

§3.4. Les corrélations entre les trois premières lactations ont été estimées en race Montbéliarde 

à l’aide d’un modèle lactation (modèle 2) tri-caractères pour les caractères de composition et 

de fromageabilité du lait. Pour limiter les difficultés de calcul, ce modèle a été supposé à 

l’échelle de la lactation et non du contrôle. 

Q5 - Existe-t-il des antagonismes génétiques entre la fromageabilité du lait et les caractères 

sélectionnés ?  

§3.5. Les résultats des corrélations génétiques entre d’une part, les aptitudes fromagères du lait 

et d’autre part, les caractères actuellement sélectionnés sont finalement présentés en race 

Montbéliarde. Les estimations ont été obtenues par une série de modèles lactation (modèle 2) 

bi-caractère. 
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3.1. Paramètres génétiques de la composition protéique du lait 
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ABSTRACT

Genetic parameters for the major milk proteins were 
estimated in the 3 main French dairy cattle breeds (i.e. 
Montbéliarde, Normande, and Holstein) as part of the 
PhénoFinlait program. The 6 major milk protein con-
tents as well as the total protein content (PC) were 
estimated from mid-infrared spectrometry on 133,592 
test-day milk samples from 20,434 cows in first lacta-
tion. Lactation means, expressed as a percentage of milk 
(protein contents) or of protein (protein fractions), were 
analyzed with an animal mixed model including fixed 
environmental effects (herd, year × month of calving, 
and spectrometer) and a random genetic effect. Genetic 
parameter estimates were very consistent across breeds. 
Heritability estimates (h2) were generally higher for 
protein fractions than for protein contents. They were 
moderate to high for αS1-casein, αS2-casein, β-casein, 
κ-casein, and α-lactalbumin (0.25 < h2 < 0.72). In each 
breed, β-lactoglobulin was the most heritable trait (0.61 
< h2 < 0.86). Genetic correlations (rg) varied depend-
ing on how the percentage was expressed. The PC was 
strongly positively correlated with protein contents but 
almost genetically independent from protein fractions. 
Protein fractions were generally in opposition, except 
between κ-casein and α-lactalbumin (0.39 < rg < 0.46) 
and κ-casein and αS2-casein (0.36 < rg < 0.49). Between 
protein contents, rg estimates were positive, with high-
est values found between caseins (0.83 < rg < 0.98). In 
the 3 breeds, β-lactoglobulin was negatively correlated 
with caseins (−0.75 < rg < −0.08), in particular with 
κ-casein (−0.75 < rg < −0.55). These results, obtained 
from a large panel of cows of the 3 main French dairy 
cattle breeds, show that routinely collected mid-infrared 
spectra could be used to modify milk protein composi-
tion by selection.

Key words: dairy cattle, mid-infrared spectrometry, 
protein composition, genetic parameters

Short Communication

In cattle, the relative proportions of proteins in milk 
play a key role in determining the functional properties 
of milk, such as clotting and cheese yield (Wedholm et 
al., 2006). Accurate genetic analyses of milk protein 
composition require large-scale studies, but reference 
methods such as capillary zone electrophoresis are 
time consuming and expensive. They have therefore 
only been applied to small or moderate numbers of 
milk samples. To date, the 2 most important studies 
aiming to estimate genetic parameters of milk protein 
composition traits measured by reference methods in-
cluded 1,940 Dutch Holstein-Friesian cows (Schopen et 
al., 2009) and 2,167 Simmental cows (Bonfatti et al., 
2011a). More recently, Gebreyesus et al. (2016) used 
genomic relationships between 650 Danish Holstein 
cows to estimate genetic parameters for milk protein 
composition. Mid-infrared (MIR) spectrometry has 
been shown to be useful to predict milk protein com-
position (De Marchi et al., 2009; Bonfatti et al., 2011b; 
Rutten et al., 2011; Ferrand et al., 2012; Samore et al., 
2012) and offers an alternative method for large-scale 
analyses.

PhénoFinlait, a major project implemented to study 
milk in dairy cattle, sheep, and goats (Gelé et al., 2014) 
aimed, among other objectives, to dissect the genetic 
architecture of individual milk protein composition. In 
cattle, MIR predictive equations were derived from 450 
reference samples analyzed using reverse-phase (RP) 
HPLC. The equations were applied to the MIR spectra 
routinely collected in Montbéliarde (MO), Normande 
(NO), and Holstein (HO) French dairy breeds (Fer-
rand et al., 2012). Concentrations of the 6 major milk 
proteins (αS1-CN, αS2-CN, β-CN, κ-CN, α-LA, and 
β-LG) were predicted with satisfactory accuracy (San-
chez et al., 2016). A genetic analysis of milk protein 
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composition was therefore carried out in the 3 French 
dairy cattle breeds using a very large data set and for 
the first time in MO and NO breeds.

We herein report the estimation of genetic param-
eters for the 6 major milk proteins, using 133,592 test-
day records in first lactation from 8,477 MO, 6,253 NO, 
and 5,734 HO cows.

The MIR spectra of 848,068 milk samples from 
156,660 MO, NO, and HO cows were collected between 
November 2009 and August 2012 during the Phéno-
Finlait program using MIR spectrometry with defined 
routine Fourier transform MIR analyses (MilkoScan 
FT6000, Foss Electric A/S, Hillerød, Denmark). The 
samples were distributed across 1,043 herds, covering a 
broad range of geographical locations (16 small regions) 
and production systems (grass or maize silage, high- or 
low-input, conventional or organic, and so on).

A total of 450 cow milk reference samples of the 3 
breeds were analyzed using RP-HPLC. Equations were 
derived from these samples to predict total milk protein 
content (PC) and milk protein composition (Ferrand et 
al., 2012). Outliers were removed from reference data us-
ing the Grubbs test (Grubbs, 1969). Samples were then 
randomly assigned to either the calibration (70%) or 
validation (30%) set. Only the wavelengths not spoiled 
by water molecules were used (i.e., 446 wavelengths fol-
lowing the recommendations of the MilkoScan FT600 
manufacturer), and the most informative wavelengths 
were selected using genetic algorithms (Ferrand-Calmels 
et al., 2014). Moreover, to improve the robustness of 
equations, calibration samples with a studentized re-
sidual greater than 2.58 were considered as outliers and 
deleted. Final calibration and validation sets contained 
311 and 133 samples, respectively. Individual protein 
contents were predicted for the 6 main milk proteins: 
α-LA and β-LG whey proteins; and αS1-CN, αS2-CN, 
β-CN, and κ-CN, and expressed as grams per 100 g 
of milk (protein contents). Individual protein fractions, 
as grams per 100 g of protein, were then calculated 

by dividing predicted protein contents by PC. Means 
and standard deviations, as well as prediction accura-
cies obtained for milk protein contents of the validation 
set, are detailed in Table 1. As expected, PC was well 
predicted (R2 = 1). The accuracy of content traits was 
high for caseins (0.80 ≤ R2 ≤ 0.92) and moderate for 
α-LA (R2 = 0.59) and β-LG (R2 = 0.74). A total of 
13 traits were therefore analyzed: PC, the 6 protein 
contents, and the 6 protein fractions.

For each trait, the phenotype of each cow was defined 
as the average test-day measures during the first lacta-
tion per cow. The variance components were estimated 
within-breed by REML with the procedure described 
by Meyer (1985) and implemented as in Boichard et al. 
(1989) with the following animal model:

	 y X Za e= + + ,β 	 [1]

where y is the vector of phenotypes; β a vector of fixed 
effects; a ∼ N 0 0,A G⊗( ) is the vector of random ge-
netic effects; e ∼ N 0 0, I R⊗( ) is the vector of random 
residual effects. X and Z are incidence matrices com-
mon to all traits. A is the relationship matrix among 
individuals, I is the identity matrix, G0 is the 13 × 13 
matrix of genetic covariances, and R0 is the matrix of 
residual covariances.

Only first lactation records with at least 7 test-day 
measurements in MO and at least 3 test-day measure-
ments in NO and HO were included in the analyses. 
They corresponded to 72,561, 31,189, and 29,842 test-
day record data from 8,477 MO, 6,253 NO, and 5,734 
HO cows, respectively. Fixed effects included in the 
model were herd (944 in MO, 398 in NO, and 390 in 
HO), year × month of calving (12 in MO, 15 in NO, 
and 14 in HO), and spectrometer (1 in MO, 3 in NO, 
and 4 in HO). Pedigrees were traced over 3 generations 
and contained 23,956 individuals in MO, 17,376 in NO, 
and 15,895 in HO.

Table 1. Milk protein composition: accuracy of mid-infrared (MIR) predictions (g/100 g of milk) and means ± SD as a percentage of milk or 
as a percentage of proteins in the Montbéliarde (MO), Normande (NO), and Holstein (HO) breeds

Trait

Accuracy of MIR predictions1

 

g/100 g of milk

 

g/100 g of protein

R2
val RE RMSEP RPD MO NO HO MO NO HO

PC2 1.00 0.73 0.025 14.1 3.4 ± 0.4 3.6 ± 0.4 3.3 ± 0.4   — — —
α-LA 0.59 14.4 0.020 1.6 0.14 ± 0.02 0.15 ± 0.02 0.14 ± 0.02   4.07 ± 0.28 4.16 ± 0.36 4.27 ± 0.42
β-LG 0.74 11.7 0.044 2.0 0.28 ± 0.05 0.28 ± 0.05 0.28 ± 0.05   8.25 ± 1.12 7.94 ± 1.03 8.46 ± 1.17
αS1-CN 0.88 4.7 0.046 2.9 0.94 ± 0.10 0.99 ± 0.10 0.92 ± 0.11   27.8 ± 0.55 27.8 ± 0.68 27.9 ± 0.69
αS2-CN 0.82 7.5 0.024 2.4 0.32 ± 0.04 0.35 ± 0.04 0.32 ± 0.04   9.53 ± 0.30 9.89 ± 0.33 9.69 ± 0.39
β-CN 0.92 3.7 0.044 3.5 1.24 ± 0.11 1.29 ± 0.11 1.20 ± 0.13   36.6 ± 0.88 36.2 ± 1.2 36.2 ± 1.2
κ-CN 0.80 8.4 0.038 2.2 0.33 ± 0.05 0.35 ± 0.05 0.31 ± 0.05   9.75 ± 0.60 9.87 ± 0.48 9.43 ± 0.58
1R2

val = coefficient of determination; RE = relative error; RMSEP = root mean squared error of prediction; and RPD = ratio of prediction to 
deviation, calculated on MIR predictions in the validation set (n = 133) as g/100 g of milk.
2PC = total milk protein.
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For all milk composition traits analyzed, heritability 
values were medium to high and generally higher for 
protein fractions than for protein contents (Table 2). 
Only one previous study compared heritability values 
of milk protein fractions and contents measured by RP-
HPLC (Bonfatti et al., 2011a) and the authors also ob-
served that protein fractions were more heritable than 
protein contents. For each trait, heritability estimates 
were similar in NO and HO and ranged from 0.27 to 
0.72. Estimates were higher in MO (0.61–0.86) because 
of the higher test-day number in this breed (8.6) than 
in NO (5) and HO (5.2), resulting in a lower residual 
variance. In the 3 breeds, β-LG was the most heritable 
trait, with estimates ranging from 0.71 to 0.79 for 
β-LG fraction and from 0.61 to 0.86 for β-LG content. 
These results are consistent with those (0.80) obtained 
in Dutch Holstein Friesian as a percentage of protein 
(Schopen et al., 2009) and higher than those (0.54) 
found in Danish Holstein as a percentage of protein 
(Gebreyesus et al., 2016) or in Simmental (Bonfatti et 
al., 2011a) as a percentage of protein (0.34) and as a 
percentage of milk (0.37). Generally, heritability values 
obtained in our study from MIR spectra were similar 
or even higher than values estimated from reference 
analyses, except for αS2-CN. For this casein, Schopen et 
al. (2009) have found a high heritability value (0.73), 
whereas in our study, estimations were weak to moder-
ate (from 0.25 to 0.58, depending on the breed) but 
comparable or higher than values found by Bonfatti 
et al. (2011a) or Gebreyesus et al. (2016). It should 
be emphasized, however, that estimates based on refer-
ence measures were obtained with one unique measure, 
whereas our results are on a lactation level and used 
several measures per lactation. The loss of accuracy 
due to MIR prediction is compensated for by repeated 
measures.

Genetic correlations were similar across breeds (Ta-
ble 3). Phenotypic correlations, not shown here, were 
comparable to the genetic correlations. As expected, 
PC was strongly genetically correlated with protein 
contents (g/100 g of milk). Higher genetic correlations 
were observed between PC and casein contents than 

between PC and whey protein contents. Conversely, 
PC was relatively genetically independent from protein 
fractions (g/100 g of protein). Only a moderate nega-
tive genetic correlation, ranging from −0.34 to −0.42 
according to the breed, was observed between PC and 
α-LA. Protein contents were always positively corre-
lated. Highest estimates were obtained between caseins 
(0.83–0.98), and the smallest estimates were found be-
tween β-LG and the other proteins. In contrast, protein 
fractions showed genetic correlations close to zero or 
negative in most cases. Only κ-CN was positively cor-
related with α-LA (0.39–0.46) and αS2-CN (0.36–0.49). 
In the 3 breeds, β-LG was negatively correlated with 
all caseins, moderately with αS1-CN, αS2-CN, and β-CN 
(from −0.08 to −0.33), and more strongly with κ-CN 
(from −0.55 to −0.75). These results suggest that 
β-LG could share genetic regulatory pathways with 
caseins and in particular with κ-CN. Bonfatti et al. 
(2011a) consistently found positive genetic correlations 
between protein contents and negative ones between 
protein fractions. However, with MIR predictions, we 
generally found stronger genetic correlations than those 
reported by Bonfatti et al. (2011a) with milk protein 
composition measured by RP-HPLC. It should also be 
emphasized that protein fractions sum to 1 and this 
automatically tends to generate negative covariances 
between the main components.

Our results show that genetic parameters for milk 
protein composition predicted from MIR spectra were 
globally consistent with previously reported results 
from reference methods. We have found medium to 
high heritabilities for all protein contents/fractions with 
maximal values obtained for β-LG in spite of its medium 
MIR prediction accuracy (R2 = 0.74). The MIR predic-
tion accuracies are therefore high enough to undertake 
genetic investigations. In addition, this study, carried 
out at a large scale in the 3 main French dairy cattle 
breeds, shows that (1) the total milk protein content is 
relatively genetically independent from whey protein 
and casein fractions, (2) β-LG is highly heritable, and 
(3) β-LG and casein contents are positively correlated 
but the corresponding fractions exhibit negative genetic 

Table 2. Heritability1 values for milk protein contents (g/100 g of milk) and fractions (g/100 g of protein) in 
the Montbéliarde (MO), Normande (NO), and Holstein (HO) breeds

Item   Breed PC2 α-LA β-LG αS1-CN αS2-CN β-CN κ-CN

g/100 g of milk MO 0.57 0.57 0.86 0.54 0.54 0.66 0.48
NO 0.41 0.42 0.61 0.42 0.38 0.43 0.42
HO 0.27 0.31 0.61 0.30 0.29 0.27 0.32

g/100 g of protein MO — 0.72 0.79 0.67 0.58 0.42 0.61
NO — 0.53 0.72 0.57 0.25 0.39 0.55
HO — 0.44 0.71 0.53 0.31 0.39 0.54

1Standard errors ranged from 0.02 to 0.03.
2PC = total milk protein.
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correlations. Several options appear to be possible for 
selection (e.g., increase concentration of all proteins; in-
crease concentration of caseins; or increase the casein/
total protein ratio, leading to a decrease in the propor-
tion of β-LG). The PC is already included in the breed-
ing objectives of the 3 breeds. Reorienting the selection 
effort to casein concentration would be sound and easy 
to implement, at least in the breeds with a dominant 
cheese orientation. The interest of increasing the casein 
fraction and, therefore, decreasing the β-LG fraction 
(which is the major and most variable whey protein) 
should be investigated in more detail. Whatever the 
definition of the breeding goal, applying prediction 
equations to routinely collected MIR spectra provides 
new opportunities to modify milk protein composition 
and select for better cheese-making abilities.
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ABSTRACT

Cheese-making properties of pressed cooked cheeses 
(PCC) and soft cheeses (SC) were predicted from mid-
infrared (MIR) spectra. The traits that were best pre-
dicted by MIR spectra (as determined by comparison 
with reference measurements) were 3 measures of labo-
ratory cheese yield, 5 coagulation traits, and 1 acidifi-
cation trait for PCC (initial pH; pH0 PPC). Coefficients 
of determination of these traits ranged between 0.54 
and 0.89. These 9 traits as well as milk composition 
traits (fatty acid, protein, mineral, lactose, and citrate 
content) were then predicted from 1,100,238 MIR spec-
tra from 126,873 primiparous Montbéliarde cows. Using 
this data set, we estimated the corresponding genetic 
parameters of these traits by REML procedures. A 
univariate or bivariate repeatability animal model was 
used that included the fixed effects of herd × test day 
× spectrometer, stage of lactation, and year × month 
of calving as well as the random additive genetic, per-
manent environmental, and residual effects. Heritabil-
ity estimates varied between 0.37 and 0.48 for the 9 
cheese-making property traits analyzed. Coagulation 
traits were the ones with the highest heritability (0.42 
to 0.48), whereas cheese yields and pH0 PPC had the low-
est heritability (0.37 to 0.39). Strong favorable genetic 
correlations, with absolute values between 0.64 and 
0.97, were found between different measures of cheese 
yield, between coagulation traits, between cheese yields 
and coagulation traits, and between coagulation traits 
measured for PCC and SC. In contrast, the genetic 
correlations between milk pH0 PPC and CY or coagula-
tion traits were weak (−0.08 to 0.09). The genetic re-
lationships between cheese-making property traits and 

milk composition were moderate to high. In particular, 
high levels of proteins, fatty acids, Ca, P, and Mg in 
milk were associated with better cheese yields and 
improved coagulation. Proteins in milk were strongly 
genetically correlated with coagulation traits and, to 
a lesser extent, with cheese yields, whereas fatty acids 
in milk were more genetically correlated with cheese 
yields than with coagulation traits. This study, carried 
out on a large scale in Montbéliarde cows, shows that 
MIR predictions of cheese yields and milk coagulation 
properties are sufficiently accurate to be used for ge-
netic analyses. Cheese-making traits, as predicted from 
MIR spectra, are moderately heritable and could be 
integrated into breeding objectives without additional 
phenotyping cost, thus creating an opportunity for ef-
ficient improvement via selection.
Key words: Montbéliarde, cheese-making property, 
mid-infrared spectrometry, genetic parameter

INTRODUCTION

More than 36% of total cow milk is processed into 
cheese products (International Dairy Federation, 2016), 
and this proportion has increased by 23% during the 
last decade. The milk processing industry thus stands 
to gain a great deal economically from the improve-
ment of milk cheese-making properties (CMP). To 
assess CMP, different laboratory methods have been 
developed (reviewed in Bittante et al., 2012), but they 
are costly and time consuming and thus difficult to 
implement on a large scale. Mid-infrared (MIR) spec-
trometry has been proposed as an alternative method 
for prediction of various milk characteristics, including 
fractions of proteins, fatty acids, or minerals as well 
as cheese yield or coagulation properties (De Marchi 
et al., 2014). Mid-infrared technology is cheap and 
routinely used. Consequently, CMP can be measured 
on a large scale and, therefore, included in breeding 
goals for dairy cattle. However, before this approach is 
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generalized, it is necessary to better understand the ge-
netic background of these traits. During the last 10 yr, 
several studies have estimated the genetic parameters 
of CMP, with data sets comprising from 892 to 17,577 
reference measurements (Vallas et al., 2010; Cecchinato 
et al., 2011, 2015; Bittante et al., 2013; Poulsen et al., 
2015) or 136,807 to 311,354 MIR predictions (Cecchi-
nato et al., 2015; Bonfatti et al., 2017; Visentin et al., 
2017). Using a micro-cheese-making procedure, some 
Italian studies reported low to moderate heritability 
for cheese yields (0.09 to 0.41; Bittante et al., 2013; 
Cecchinato et al., 2015; Cecchinato and Bittante, 2016; 
Bonfatti et al., 2017). In most other studies, coagula-
tion properties were quantified with mechanical or opti-
cal lactodynamograph measurements after the addition 
of rennet. The traits most commonly analyzed were 
rennet coagulation time (RCT), time to curd firmness 
of 20 mm, and curd firmness 30, 45, and 60 min after 
chymosin addition. The heritability of some of these 
traits was found to be high, whereas it was low for 
others (heritabilities from 0.12 to 0.75). Heritability 
estimates of milk acidification, as assessed by milk pH 
measurements, were low to moderate (0.06 to 0.37). 
Most of these studies investigated the genetic correla-
tions between various CMP traits as well as between 
CMP traits and total milk protein and fat content, but 
so far none have examined the genetic relationships 
between fine-scale milk composition traits (e.g., levels 
of individual proteins, fatty acids, minerals) and CMP.

The FROM’MIR project, initiated in 2015, aims to 
analyze CMP and milk composition traits predicted 
from MIR spectra in Montbéliarde cows from the 
Franche-Comté region; the milk from these cows is 
used to produce several cheeses that bear appellations 
of a protected designation of origin or a protected geo-
graphical indication. A set of 24 CMP was measured 
on 416 milk samples in which milk had been coagulated 
and then processed for making either soft cheese (SC) 
or pressed cooked cheese (PCC). Cheese-making traits 
included 3 laboratory cheese yields, 13 coagulation 
traits measured with a Formoptic instrument adapted 
from a mechanical Formagraph (Foss Electric, Hillerød, 
Denmark) by Chr. Hansen (Horsholm, Denmark) and 
ENILBio (Poligny, France), and 8 acidification traits 
measured with the Cinac system (Corrieu et al., 1988). 
Prediction equations were developed (El Jabri et al., 
2017; Laithier et al., 2017) and applied to more than 6 
million MIR spectra obtained from more than 400,000 
Montbéliarde cows. To estimate the genetic relation-
ships between CMP and milk composition, the content 
in proteins, fatty acids, minerals, citrate, and lactose 
was also predicted from MIR spectra using equations 
developed in previous projects—namely the French 
PhénoFinlait project (Ferrand et al., 2012; Ferrand-

Calmels et al., 2014) and the European Optimir project 
(Gengler et al., 2016).

The objectives of the present study were to estimate 
the heritability and repeatability of the 9 CMP traits 
that were best predicted by MIR spectra (3 cheese 
yields, 5 coagulation traits, and 1 acidification trait) as 
well as that of milk composition traits (proteins, fatty 
acids, minerals, citrate, and lactose). Furthermore, we 
investigated the genetic relationships among different 
CMP and milk composition traits.

MATERIALS AND METHODS

Reference Analyses

The reference data set included 420 milk samples 
corresponding to 250 individual Montbéliarde cows, 
100 herd tanks, and 70 dairy vats. The sampling was 
designed to maximize genetic diversity as well as varia-
tion in milk composition. To this end, herd and dairy 
vat milks were obtained from dairy farms that varied 
in geographical location, calving season, average annual 
herd protein content of the previous milking campaign, 
and herd size; samples were collected in February to 
March 2015 and May to June 2015. Individual milk 
samples were collected between January and June 2016 
from cows at different stages of lactation, which repre-
sented a wide range of lactoprotein phenotypes (Fang 
et al., 2016). Of the 250 individual milk samples that 
were retained, 98 came from the morning milking, 99 
came from the evening milking, and 53 were a mixture 
of 2 successive milkings in relative proportions. Milk 
samples were excluded if SCC were greater than 106 
or if more than 105 cfu were present. Four individual 
samples were excluded. In total, 416 milk samples (246 
from individual cows, 100 from herd tanks, and 70 from 
dairy vats) were included in reference analyses.

Whole fresh raw milk samples were collected under 
strict hygienic conditions, immediately cooled to 4°C, 
and analyzed within 24 h. Each sample was divided into 
2 aliquots: one was preserved by bronopol and analyzed 
by MIR spectrometry, and the other was analyzed by 
reference methods of measuring milk coagulation, acidi-
fication, and curd yield.

Milk samples (10 mL) were standardized in pH 
with lactic acid and coagulated with rennet according 
to 1 of 2 protocols for SC or PCC. For SC, rennet 
was added at pH 6.45 at a dose of 25 mL/100 L of 
milk (equivalent to 520 mg of chymosin/L). For PCC, 
rennet was added at pH 6.60 at a dose of 14 mL/100 
L of milk (810 mg of chymosin/L of milk). After 30 
min at 32°C, coagulation properties were measured 
with a Formoptic device, which was adapted from a 
mechanical Formagraph (Foss Electric) by Chr. Hansen 
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and ENILBio to improve data computerization. As a 
Formagraph, the Formoptic registers the position of a 
pendulum immersed in milk to which rennet has been 
added. Only the way of recording the position of the 
pendulum axis is modified. With Formagraph, the po-
sition is recorded on a photosensitive piece of paper 
(the firmness measurements are made manually using 
a ruler) and is expressed in millimeters. In the case of 
the Formoptic, the position is automatically recorded 
via optical transmitters and receivers that convert the 
physical positions of the pendulum into voltages that 
are computerized and expressed as a firmness index 
(FI; FI = 10 × volts). The following coagulation traits 
were calculated:

 1. RCT to 0.5 FI (in min) for SC (RCTSC) and 
PCC (RCTPCC),

 2. curd firmness at RCT (in FI units) for SC (aSC) 
and PCC (aPCC),

 3. curd firmness at 2 times RCT (in FI units) for 
SC (a2SC),

 4. time to obtain 10 FI from RCT (in min) for SC 
(K10SC) and PCC (K10PCC),

 5. ratio of K10 to RCT for SC (K10/RCTSC) and 
PCC (K10/RCTPCC),

 6. curd organization speed (slope of the curve at 10 
FI) for SC (TG10SC) and PCC (TG10PCC), and

 7. ratio of TG10 to RCT for SC (TG10/RCTSC) 
and PCC (TG10/RCTPCC).

Laboratory curd yields (CY) were measured in dupli-
cate using the method of Hurtaud et al. (1995). Coagu-
lated milk (50 mL at pH 6.6 and 32°C) was centrifuged 
(2,700 × g, 15 min), curd and whey were weighed, and 
DM of whey and milk was measured. The following CY 
were calculated:

 1. fresh CY (CYFRESH; %): CYFRESH = 100 × (g of 
curd/g of milk).

 2. CY in DM (CYDM; %): CYDM = 100 × (1 − g 
of DM whey/g of DM milk).

 3. CY in protein and fat (CYFAT-PROT; g/kg): 
CYFAT-PROT = (PC + FC) × (g of milk/g of 
curd). where PC = protein content and FC = 
fat content.

Note that CYFRESH and CYDM are expressed as a ratio 
of curd to processed milk, whereas CYFAT-PROT is ex-
pressed as a ratio of processed milk to curd. Therefore, 
these traits are expected to be inversely correlated.

Finally, acidification properties were assessed along a 
temperature gradient using the Cinac system (Corrieu 
et al., 1988). The decrease in pH was measured for 
20 h after the addition of lactic bacteria (mesophilic 

or thermophilic strains for SC and PCC, respectively). 
Different cheese-specific traits were measured:

 1. initial pH (in pH units; upH) for SC (pH0 SC) 
and PCC (pH0 PCC),

 2. acidification rate from 170 to 230 min (in 
upH/h),

 3. pH at 10 h (in upH),
 4. time to decrease by 0.08 upH from pH0 (in h),
 5. time from pH 6 to pH 4.8 (in h),
 6. decrease in pH from 16 h to 20 h (in upH), and
 7. pH at 20 h (in upH).

Mid-infrared spectra of the 416 milk samples were stan-
dardized by piecewise direct standardization, which 
matches slave-instrument spectra to master-instrument 
spectra (Grelet et al., 2015). Only the wavelengths not 
absorbed by water molecules were used (i.e., absorp-
tion was measured for 446 wavelengths following the 
recommendations of the manufacturer of the MilkoScan 
FT6000). El Jabri et al. (2017) and Laithier et al. (2017) 
compared different approaches [Bayesian or partial 
least squares (PLS) using random forest or uninforma-
tive variable elimination] for different data sets. They 
found the highest accuracy with PLS applied to the 
largest composite data set including individual, herd, 
and vat samples. An optimal number of latent variables 
was selected for each equation by minimizing the root 
mean squared error (RMSE) in cross-validation using 
10 random segments. Coefficient of determination (R2) 
and RMSE were calculated in both calibration (70%) 
and validation (30%) sets randomly selected (Table 
1). For all 24 CMP traits, these PLS equations were 
used for all further analyses, and all CMP traits had a 
relatively normal distribution. The accuracies of MIR 
predictions were estimated using the R2 in the valida-
tion set. These values ranged from 0.04 to 0.89 depend-
ing on the CMP trait (Table 1). Of the 24 CMP traits, 
only 9 were predicted with relatively good accuracy (R2 
value >0.50): 3 CY traits; 5 coagulation traits, which 
included measurements of curd-firming time (K10/
RCT for PCC and SC) and curd firmness (a for PCC 
and SC and a2 for SC); and 1 acidification trait for 
PCC (pH0 PPC). These 9 traits were thus retained for 
genetic parameter estimations, whereas all others were 
excluded from further analysis. It should be noted that 
MIR analysis generally failed to accurately predict the 
acidification process and succeeded only in predicting 
the initial pH.

MIR Spectra Predictions

The original data set of the present study comprised 
6,670,769 milk samples from 410,622 Montbéliarde 
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Table 1. Descriptive statistics of mid-infrared (MIR) predictions and performance of prediction equations in the calibration (n = 291) and validation (n = 125) sets for cheese-
making properties

Item  Trait1

MIR predictions

 

Prediction equations2

No. Mean SD CV LV R2
cal RMSEcal R2

val RMSEval

Cheese yields CYFRESH, % 1,098,841 38.3 6.8 17.8  13 0.85 2.96 0.86 2.78
CYDM, % 1,099,179 67.2 4.6 6.8  13 0.90 1.68 0.89 1.67
CYFAT-PROT, % 1,097,248 185.5 20.3 10.9  18 0.64 13.49 0.54 14.50

Coagulation traits for pressed cooked cheese RCT, min 1,095,809 34.33 5.10 14.9  13 0.47 3.74 0.23 5.53
K10, min 1,097,657 12.11 2.76 22.8  10 0.51 2.64 0.37 3.05
K10/RCT 1,100,235 0.37 0.09 24.3  12 0.74 0.052 0.62 0.06
a, FI 1,099,010 18.94 2.43 12.8  12 0.79 1.16 0.72 1.44
TG10 1,097,904 7.49 1.89 25.2  10 0.51 1.66 0.32 2.01
TG10/RCT 1,100,235 0.22 0.08 36.4  13 0.52 0.067 0.14 0.10

Coagulation traits for soft cheese RCT, min 1,096,665 18.12 2.05 11.3  10 0.37 2.33 0.22 2.47
K10, min 1,096,525 6.50 1.36 20.9  13 0.50 1.24 0.35 1.37
K10/RCT 1,100,235 0.36 0.10 27.8  14 0.76 0.051 0.62 0.071
a, FI 1,098,890 19.18 2.58 13.5  13 0.80 1.14 0.73 1.52
a2, FI 1,098,766 23.04 2.03 8.8  13 0.76 1.01 0.64 1.37
TG10 1,097,899 13.72 3.60 26.2  11 0.51 3.08 0.44 3.21
TG10/RCT 1,095,689 0.81 0.27 33.3  16 0.49 0.23 0.26 0.26

Acidification traits for pressed cooked cheese pH0 1,098,925 6.52 0.07 1.1  17 0.68 0.030 0.65 0.035
Acidification rate from 170 
to 230 min, upH/h

1,099,954 0.11 0.03 27.3  15 0.56 0.024 0.30 0.031

pH at 10h 1,095,145 5.52 0.12 2.2  14 0.41 0.13 0.38 0.16

Acidification traits for soft cheese pH0 1,098,563 6.57 0.07 1.1  16 0.60 0.041 0.46 0.059
Time to reach a decrease of 
0.08 upH, h

1,093,320 3.39 0.15 4.4  9 0.15 0.29 0.17 0.29

Decrease of pH from 16 h 
to 20 h

1,098,757 0.17 0.11 64.7  17 0.42 0.10 0.18 0.11

pH at 20 h 1,100,236 4.49 0.03 0.67  6 0.17 0.075 0.04 0.074
Time from pH 6 to pH 
4.8, h

1,098,099 5.84 1.29 22.1  18 0.51 1.01 0.27 1.21

1CYFRESH = fresh curd yield; CYDM = curd yield in DM; CYFAT-PROT = curd yield in protein and fat; RCT = rennet coagulation time at 0.5 firmness index (FI; optical sensors 
convert positions into voltages that are computerized and expressed as units of an FI; FI = 10 × volts); K10 = time to obtain 10 FI from RCT; a = curd firmness at RCT; TG10 
= curd organization speed; a2 = curd firmness at 2 times RCT; pH0 = pH after adding lactic acid bacteria; upH = pH units.
2Number of latent variables (LV), coefficients of determination (R2), and root mean squared error (RMSE) in the calibration (cal) and validation (val) sets; R2 values of cheese-
making traits retained for genetic parameter estimations are in italics.
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cows. Milk samples were collected between January 
2012 and June 2017 and analyzed by MIR spectrom-
etry using a MilkoScan FT6000 (Foss Electric). Cows 
originated from 3,246 commercial herds in the Franche-
Comté region in Eastern France. The MIR spectra of 
these samples were obtained from 10 spectrometers and 
standardized according to the method of Grelet et al. 
(2015).

Cheese-making traits were predicted by applying 
equations developed in the FROM’MIR project (El 
Jabri et al., 2017; Laithier et al., 2017). Proteins (0.54 
< R2 < 1; Ferrand et al., 2012; Sanchez et al., 2017) 
and fatty acids (0.84 < R2 < 1; Ferrand-Calmels et 
al., 2014) were predicted with the equations developed 
in the PhénoFinlait project, whereas minerals, citrate, 
and lactose (0.44 < R2 < 0.90) used the equations of 
the Optimir project (Gengler et al., 2016). Nine CMP 
(Table 2) and 45 milk composition traits (Appendix 
Tables A1, A2, and A3) were included in our analyses.

Test-day records before 7 or after 350 DIM were 
excluded. We selected test-day records from complete 
lactations or from ongoing lactations with at least 7 
test-day records. Lactations that started after Decem-
ber 2016 were excluded. For each trait, outlier values 
(outside the mean ±3 SD) were discarded. Furthermore, 
test-day records that had outlier values for PC or FC 
were removed from the analyses. After data editing, 
4,100,261 test-day records from 237,661 cows remained.

For estimations of variance components, we retained 
only the first-lactation records. Age at calving of the 
cows ranged from 24 to 42 mo. Contemporary groups 
were defined as the combination of test day × herd × 
spectrometer, and season of calving was defined as the 
month × year of calving combination. Thirty classes of 
stage of lactation were defined as follows: one stage for 7 
to 10 DIM, twenty-four 10-d stages between 10 and 250 

DIM (11 to 20 DIM, 21 to 30 DIM, and so on), and five 
20-d stages between 250 and 350 DIM (251 to 270 DIM, 
271 to 290 DIM, and so on). The minimum number of 
records per class was 5, 1,000, and 500 for contempo-
rary groups, season, and lactation stage, respectively. 
The final data set included 1,100,238 test-day records 
(7 to 13 test-day records per cow, with an average of 
8.7) from 126,873 cows born between 2008 and 2014. 
Data were distributed among 3,086 commercial herds, 
89,129 contemporary groups, 58 seasons of calving, and 
30 stages of lactation.

Estimations of (Co)variance Components  

and Genetic Parameters

First-lactation data were analyzed using univariate 
and bivariate repeatability animal models. In the case 
of the univariate model, variance components were es-
timated using the AI-REML algorithm as implemented 
in Wombat software (Meyer, 2007) with the following 
linear animal model:

 y = Xβ + Za + Wp + e, 

where y is the vector of test-day observations, 
a 0 A~ ,N σa

2( ) is the vector of random additive genetic 

effects, p 0 I~ ,N σp
2( ) is the vector of random permanent 

environmental (PE) effects, and e 0 I~ ,N σe
2( ) is the 

vector of random residual effects. X, Z, and W are in-
cidence matrices; A is the relationship matrix among 
individuals; I is the identity matrix; and σa

2
, σp
2
, and σe

2 

are the additive genetic, PE, and residual variances, 
respectively. The β vector included the fixed effects of 
herd × test day × spectrometer, stage of lactation, and 

Table 2. Heritability (h2), proportion of phenotypic variance explained by permanent environmental (PE) 
effect, repeatability (t), and coefficient of genetic variation (CVgen) of cheese-making properties

Trait1 h2 SE h2 PE SE PE t CVgen, %

Cheese yield       
 CYFRESH 0.38 0.006 0.08 0.005 0.46 8.2
 CYDM 0.39 0.006 0.08 0.005 0.47 3.3
 CYFAT-PROT 0.37 0.006 0.06 0.004 0.43 4.4
Coagulation trait       
 K10/RCTPCC 0.42 0.009 0.21 0.007 0.63 12.0
 aPCC 0.47 0.007 0.13 0.006 0.60 6.3
 K10/RCTSC 0.45 0.008 0.19 0.007 0.64 13.8
 aSC 0.48 0.007 0.13 0.006 0.61 6.6
 a2SC 0.47 0.007 0.13 0.006 0.60 4.3
Acidification trait       
 pH0 PCC 0.37 0.011 0.31 0.010 0.68 0.5

1CYFRESH = fresh curd yield; CYDM = curd yield in DM; CYFAT-PROT = curd yield in protein and fat. Coagulation 
and acidification traits were measured for soft cheese (SC) and pressed cooked cheese (PCC): K10 = time to 
obtain 10 firmness index units (FI) from rennet coagulation time (RCT); a = curd firmness at RCT; a2 = curd 
firmness at 2 times RCT; pH0 = pH after adding lactic acid bacteria.
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season of calving. The relationship matrix was calcu-
lated from the pedigree, which was traced over 4 gen-
erations and contained 315,661 animals. Covariances 
were estimated with a similar bivariate model, with the 
genetic, PE, and residual variances as 2 × 2 matrices.

Heritability h a

a p e

2
2

2 2 2
=

+ +










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ˆ

ˆ ˆ ˆ

σ

σ σ σ

 and repeatability 

t
a p

a p e

=
+

+ +













ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ

σ σ

σ σ σ

2 2

2 2 2
 were calculated from the additive 

genetic ˆ ,σa
2( )  PE ˆ ,σp

2( )  and residual σ̂e
2( ) variance esti-

mates for the 9 best-predicted CMP traits and 45 milk 
composition traits. The additive genetic correlations 
(ra) were computed between CMP traits and between 
CMP and milk composition traits in bivariate models, 

ra
a a

a a

=












ˆ

ˆ , ˆ
,

,σ

σ σ

1 2

1 2

 with ˆ ,σa a1 2 being the estimate of additive 

genetic covariance between trait 1 and trait 2 and σ̂a1 
and σ̂a2 being the additive genetic standard deviation 
estimates for traits 1 and 2, respectively.

RESULTS

CMP

Descriptive statistics and accuracy of MIR predic-
tions for the 24 CMP are reported in Table 1. The accu-
racy of MIR predictions, as estimated by the R2 in the 
validation set, was high for 2 measures of cheese yield 
(CYFRESH: 0.86; CYDM: 0.89) and 2 coagulation traits 
(0.73 for aSC; 0.72 for aPCC). Mid-infrared-based predic-
tions were moderately accurate for a2SC (0.64), K10/
RCTPCC (0.62), K10/RCTSC (0.62), pH0 PCC (0.65), and 
CYFAT-PROT (0.54). Predictions of all other CMP—8 co-
agulation traits, including RCT measured for both SC 
(R2 = 0.22) and PCC (R2 = 0.23), and 7 acidification 
traits (0.04 < R2 < 0.46)—had low accuracy and con-
sequently were not included in genetic analyses. The 9 
traits best predicted by MIR spectra analysis (CYFRESH, 
CYDM, CYFAT-PROT, aPCC, aSC, a2SC, K10/RCTSC, K10/
RCTPCC, and pH0 PCC) were used for further investiga-
tions of the genetic determinism of CMP.

Heritability estimates varied between 0.37 and 0.48 
for the 9 CMP traits analyzed (Table 2). Coagulation 
traits were the most heritable (0.42 to 0.48): K10/
RCT had heritability estimates of 0.42 and 0.45 for 
PCC and SC, respectively, whereas all curd firmness 
traits presented similar values (between 0.47 and 0.48). 
Estimates of heritability were somewhat lower for CY 
(0.37 to 0.39) and for pH0 PCC (0.37). However, all these 
values were relatively high considering that they come 
from test-day measures. Because the data set used in 

our study was large, heritability estimates for all traits 
were highly accurate (SE <0.01; Table 2).

The coefficient of genetic variation ranged from 3.3 
to 13.8% for CY and coagulation traits, and it was 
0.5% for pH0 PCC. For all CMP traits analyzed, the ad-
ditive genetic variance was larger than the PE variance. 
For CY, the part of phenotypic variance due to PE 
ranged between 0.06 and 0.08. This part was higher 
for coagulation traits (0.13 to 0.21) and even higher for 
pH0 PCC (0.31).

The genetic correlations calculated between CMP 
traits are presented in Table 3. Fresh CY and CYDM 
were very strongly positively correlated (0.97), whereas, 
as expected, the genetic correlations between either of 
these CY and CYFAT-PROT (expressed as grams of fat 
and protein per kilogram of cheese) were highly nega-
tive (−0.84 and −0.82, respectively). The genetic cor-
relations between coagulation traits were also relatively 
high, with absolute values ranging from 0.72 to 0.80. 
Values of curd-firming time (K10/RCT) and curd firm-
ness (a and a2) were genetically negatively correlated, 
meaning that milk with longer coagulation times had 
softer curds. We also found strong genetic correlations 
between coagulation traits measured for PCC and SC: 
0.80 for curd-firming time and 0.76 to 0.77 for curd 
firmness, which suggests that selection for improved 
coagulation traits for either type of cheese would be 
beneficial to both PCC and SC. Moreover, CY and 
coagulation traits were also strongly genetically corre-
lated. Fresh CY and CYDM were both positively corre-
lated with curd firmness and negatively correlated with 
curd-firming time. In contrast, the genetic correlations 
between pH0 PCC and CY or coagulation traits were very 
weak (−0.08 to 0.09).

CMP and Milk Composition

Descriptive statistics, heritability, and proportion of 
phenotypic variance explained by PE effect for milk 
protein, fatty acid, and mineral, citrate, and lactose 
composition are reported in Appendix Tables A1, A2, 
and A3, respectively. On average, the milk analyzed in 
this study comprised 4.96% lactose, 3.73% fat, 3.35% 
protein, 0.83% citrate, and 0.41% minerals.

Heritability estimates of PC and FC were 0.48 and 
0.36, respectively. The heritability estimates of indi-
vidual milk proteins (0.35 to 0.58) were higher than 
those of individual fatty acids (0.14 to 0.40). Heritabil-
ity estimates of Ca, P, K, and Mg were high (0.50 to 
0.56), as were the values obtained for citrate (0.48) and 
lactose (0.47).

As shown in Table 4, milk PC was strongly genetically 
correlated with coagulation traits (−0.80 and −0.81 for 
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K10/RCTPCC and K10/RCTSC, respectively, and 0.89 
to 0.94 for curd firmness traits) and, to a lesser extent, 
with cheese yields (0.75, 0.74, and −0.52 for CYFRESH, 
CYDM, and CYFAT-PROT, respectively). Milk FC was more 
genetically correlated with CY (0.87, 0.91, and −0.57 
for CYFRESH, CYDM, and CYFAT-PROT, respectively) than 
it was with coagulation traits (−0.53 to −0.47 for K10/
RCTPCC and K10/RCTSC, respectively, and 0.48 to 0.55 
for curd firmness traits; Table 5). In contrast, both PC 
and FC were only weakly genetically correlated with 
pH0 PCC (−0.11 and −0.06, respectively).

For protein and fatty acid composition, we calculated 
genetic correlations between proteins (or fatty acids) 
expressed as a percentage of milk or as a percentage of 
total protein (or total fat). The results obtained varied 
greatly depending on the expression unit. It should be 
noted that convergence was not completely achieved 
for most of the genetic correlation estimates between 
curd-firming time and protein, fatty acid, and mineral 
composition. Therefore, these results have to be consid-
ered with caution. Nevertheless, CMP traits appeared 
to be more strongly genetically associated with protein 

Table 3. Genetic correlations between cheese-making properties for soft cheese (SC) and pressed cooked cheese (PCC)

Trait1

Cheese yield

 

Coagulation trait

 

Acidification

CYDM CYFAT-PROT K10/RCTPCC aPCC K10/RCTSC aSC a2SC pH0 PCC

CYFRESH 0.97 −0.84 −0.73 0.78 −0.76 0.78 0.75 0.03
CYDM  −0.82 −0.72 0.77 −0.74 0.76 0.72 −0.02
CYFAT-PROT   0.65 −0.65 0.71 −0.67 −0.64 −0.01
K10/RCTPCC    −0.76 0.80 −0.73 −0.72 0.09
aPCC     −0.78 0.76 0.77 −0.08
K10/RCTSC      −0.77 −0.77 0.06
aSC       0.74 0.02
a2SC        0.02
pH0 PCC         

1CYFRESH = fresh curd yield; CYDM = curd yield in DM; CYFAT-PROT = curd yield in protein and fat; K10 = time to obtain 10 firmness index 
units (FI) from rennet coagulation time (RCT); a = curd firmness at RCT; a2 = curd firmness at 2 times RCT; pH0 = pH after adding lactic 
acid bacteria. SE varied between 0.001 and 0.038.

Table 4. Genetic correlations between cheese-making properties for soft cheese (SC) or pressed cooked cheese (PCC) and milk protein 
composition1

Trait1

Cheese yield

 

Coagulation trait

 

Acidification

CYFRESH CYDM CYFAT-PROT K10/RCTPCC aPCC K10/RCTSC aSC a2SC pH0 PCC

Proteins, g/100 g of milk          
 PC 0.75 0.74 −0.52 −0.80 0.94 −0.81 0.91 0.89 −0.11
 α-LA 0.14 0.14 −0.10 −0.19 0.20 −0.15 0.20 0.20 0.04
 β-LG 0.14 0.11 0.18 −0.32 0.28 −0.27 0.26 0.25 −0.04
 αS1-CN 0.75 0.74 −0.53 −0.78 0.81 −0.82 0.80 0.79 −0.13
 αS2-CN 0.34 0.33 −0.22 −0.44 0.43 −0.42 0.43 0.41 −0.05
 β-CN 0.71 0.71 −0.63 −0.79 0.79 −0.79 0.77 0.77 −0.19
 κ-CN 0.34 0.34 −0.25 −0.43 0.42 −0.38 0.41 0.41 0.03
 ΣWP 0.26 0.23 0.09 −0.45 0.41 −0.40 0.38 0.38 −0.05
 ΣCN 0.75 0.74 −0.54 −0.80 0.94 −0.81 0.90 0.90 −0.12
Proteins, g/100 g of protein          
 α-LA 0.09 0.09 −0.07 −0.18 0.22 −0.17 0.28 0.31 0.32
 β-LG −0.28 −0.31 0.56 0.17 −0.19 0.20 −0.21 −0.21 0.02
 αS1-CN 0.04 0.11 0.04 0.17 −0.15 0.14 −0.15 −0.18 −0.14
 αS2-CN 0.19 0.15 −0.21 −0.41 0.41 −0.36 0.39 0.44 0.02
 β-CN −0.04 −0.02 −0.34 0.08 −0.05 0.05 −0.05 −0.02 −0.21
 κ-CN 0.30 0.30 −0.22 −0.41 0.42 −0.32 0.44 0.46 0.28
 ΣWP −0.26 −0.29 0.56 0.15 −0.17 0.20 −0.18 −0.18 0.02
 ΣCN 0.09 0.12 −0.17 −0.09 0.13 −0.01 0.09 0.15 −0.09

1CYFRESH = fresh curd yield; CYDM = curd yield in DM; CYFAT-PROT = curd yield in protein and fat; K10 = time to obtain 10 firmness index 
units (FI) from rennet coagulation time (RCT); a = curd firmness at RCT; a2 = curd firmness at 2 times RCT; pH0 = pH after adding lactic 
acid bacteria; PC = protein content; ΣWP = sum of whey proteins (α-LA + β-LG); ΣCN = sum of caseins (αS1-CN + αS2-CN + β-CN + κ-CN). 
SE varied between 0.002 and 0.022; full convergence was not achieved for values in italics.
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and fatty acid content when they were expressed as 
a percentage of milk rather than as a percentage of 
protein or fat. Regardless of the protein or fatty acid 
considered, high levels in milk were always genetically 
associated with better CMP (Tables 4 and 5).

This result was particularly marked for caseins—
namely, αS1- and β-casein. As observed for total PC, 
the total casein content in milk was strongly genetically 
correlated with coagulation traits (−0.80 and −0.81 for 
K10/RCTPCC and K10/RCTSC, respectively, and 0.90 
to 0.94 for curd firmness traits), whereas the genetic 
correlations between whey proteins in milk and coagu-
lation traits were much weaker (0.15 to 0.32 in absolute 
values). In contrast, genetic correlations with relative 
amounts of proteins were more moderate (Table 4). 
The content of β-LG in total protein was negatively 
correlated with CYFRESH, CYDM, and curd firmness 
traits and positively correlated with CYFAT-PROT and 
K10/RCT.

Genetic correlations were moderate to high between 
CYFRESH and CYDM and fatty acids expressed as a per-
centage of milk, in particular with SFA and palmitic 
acid (C16:0). Coagulation traits were more genetically 
correlated with SFA, MUFA, and UFA than with PUFA 
(Table 5). For relative fatty acid contents, expressed as 

a percentage of total fat, high amounts of SFA and 
low levels of MUFA, UFA, or PUFA were associated 
with better CMP (higher CYFRESH and CYDM, lower 
curd-firming times, and firmer curds). However, unlike 
saturated short-chain (C4-C12), myristic (C14:0), and 
palmitic (C16:0) fatty acids, lower levels of stearic acid 
content (C18:0), which represents about 10% of the 
total fatty acids in milk, were associated with better 
CMP.

Mineral composition and, in particular, Ca, P, and 
Mg contents were moderately genetically correlated 
with CYFRESH and CYDM (0.40 to 0.58) and coagula-
tion traits (0.37 to 0.59 in absolute values). In contrast, 
genetic correlations between CMP and other minerals 
(K and Na), citrate, or lactose were weak (−0.16 to 
0.17; Table 6).

DISCUSSION

Our study is the first to report genetic parameters 
of CMP and milk composition in Montbéliarde cows 
(the second largest dairy cattle breed in France) at a 
very large scale (more than 1 million test-day records) 
and for a large number of traits. The accuracies of MIR 
predictions for cheese-making traits were equivalent 

Table 5. Genetic correlations between cheese-making properties for soft cheese (SC) or pressed cooked cheese (PCC) and milk fatty acid 
composition1

Trait

Cheese yield

 

Coagulation trait

 

Acidification

CYFRESH CYDM CYFAT-PROT K10/RCTPCC aPCC K10/RCTSC aSC a2SC pH0 PCC

Fatty acids, g/100 g of milk          
 FC 0.87 0.91 −0.57 −0.53 0.55 −0.47 0.51 0.48 −0.06
 SFA 0.81 0.86 −0.52 −0.47 0.49 −0.40 0.45 0.42 −0.08
 MUFA 0.69 0.69 −0.50 −0.50 0.50 −0.49 0.49 0.47 −0.01
 UFA 0.72 0.71 −0.52 −0.53 0.53 −0.52 0.52 0.50 0.00
 PUFA 0.14 0.14 −0.09 −0.12 0.13 −0.12 0.12 0.12 −0.01
 ΣC4-C10 0.56 0.59 −0.42 −0.45 0.44 −0.38 0.41 0.41 −0.08
 ΣC4-C12 0.69 0.71 −0.44 −0.48 0.50 −0.42 0.46 0.46 −0.11
 C14:0 0.63 0.65 −0.45 −0.47 0.47 −0.41 0.43 0.42 −0.13
 C16:0 0.77 0.82 −0.49 −0.42 0.44 −0.36 0.42 0.38 0.02
 C18:0 0.36 0.37 −0.30 −0.08 0.07 −0.04 0.03 0.02 0.02
 C18:1 0.61 0.59 −0.44 −0.40 0.42 −0.41 0.41 0.39 0.02
Fatty acids, g/100 g of fat          
 SFA 0.32 0.37 −0.16 −0.14 0.16 −0.06 0.11 0.11 −0.13
 MUFA −0.33 −0.39 0.17 0.14 −0.15 0.06 −0.11 −0.10 0.08
 UFA −0.34 −0.40 0.17 0.13 −0.14 0.05 −0.10 −0.09 0.08
 PUFA −0.42 −0.47 0.30 0.00 −0.02 −0.04 0.01 0.04 0.03
 ΣC4-C10 −0.06 −0.03 0.00 −0.07 0.08 −0.07 0.07 0.10 −0.09
 ΣC4-C12 0.11 0.15 −0.02 −0.19 0.19 −0.16 0.17 0.20 −0.16
 C14:0 0.21 0.24 −0.12 −0.21 0.20 −0.18 0.18 0.18 −0.19
 C16:0 0.40 0.45 −0.24 −0.15 0.17 −0.09 0.17 0.14 0.12
 C18:0 −0.33 −0.36 0.13 0.39 −0.41 0.39 −0.43 −0.42 0.02
 C18:1 −0.38 −0.45 0.22 0.20 −0.22 0.13 −0.18 −0.17 0.10

1CYFRESH = fresh curd yield; CYDM = curd yield in DM; CYFAT-PROT = curd yield in protein and fat; K10 = time to obtain 10 firmness index 
units (FI) from rennet coagulation time (RCT); a = curd firmness at RCT; a2 = curd firmness at 2 times RCT; pH0 = pH after adding lactic 
acid bacteria; FC = fat content; ΣC4-C10 = sum of fatty acids with 4 to 10 carbon atoms; ΣC4-C12 = sum of fatty acids with 4 to 12 carbon 
atoms. SE varied between 0.002 and 0.022; full convergence was not achieved for values in italics.
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to or higher than accuracies reported in other studies. 
For example, R2 values were previously estimated to be 
between 0.67 and 0.85 for CYFRESH or CYDM (Ferragina 
et al., 2013; Bonfatti et al., 2016; Grelet et al., 2017), 
0.20 and 0.52 for curd firmness (Cecchinato et al., 2009; 
Visentin et al., 2015; Bonfatti et al., 2016), and 0.71 
and 0.79 for pH (Visentin et al., 2015; Bonfatti et al., 
2016). However, the current study failed to accurately 
predict RCT, which had previously been predicted with 
R2 values ranging from 0.55 to 0.69 (Cecchinato et al., 
2009; Visentin et al., 2015; Bonfatti et al., 2016). These 
discrepancies might be due to differences in the equip-
ment used to measure CMP or to the standardization 
of initial milk pH, which is the main factor influencing 
RCT. In our study, a Formoptic instrument was used 
and a pH standardization for measuring coagulation 
traits was applied. As a result, the coefficient of varia-
tion of RCT was more than 2 times smaller (11% for 
SC and 15% for PCC) than values reported in other 
studies that applied a computerized renneting meter 
(Cecchinato et al., 2009; Bonfatti et al., 2016) or For-
magraph apparatus (Visentin et al., 2015) without pH 
standardization. Although we were not able to directly 
analyze RCT, we could assess curd-firming time using 
the ratio of K10 (time to obtain 10 FI) to RCT, which 
was predicted with R2 of 0.62 for both PCC and SC.

Heritabilities

Despite some discrepancies that were probably due 
to different equipment or protocols used, we found that 
our estimates of heritability were globally in agreement 
with previously reported results. For CY, heritabilities 
were estimated to be between 0.13 and 0.21 using refer-
ence measurements in Brown Swiss milk (Bittante et 
al., 2013; Cecchinato and Bittante, 2016) and between 
0.09 and 0.33 using MIR predictions in Italian Holstein, 

Brown Swiss, and Simmental milk (Cecchinato et al., 
2015; Bonfatti et al., 2017). Depending on the study, 
heritability estimates of coagulation, expressed as curd-
firming time, varied between 0.21 and 0.43, whereas 
those for curd firmness (measured at different times 
after addition of rennet) varied between 0.12 and 0.41 
(Vallas et al., 2010; Cecchinato et al., 2011; Tiezzi et 
al., 2013; Poulsen et al., 2015; Cecchinato and Bittante, 
2016; Bonfatti et al., 2017; Visentin et al., 2017). In 
these studies, acidification assessed by a single mea-
surement of milk pH showed low heritability (0.06 to 
0.27; Vallas et al., 2010; Cecchinato et al., 2011; Tiezzi 
et al., 2013; Bonfatti et al., 2017; Visentin et al., 2017). 
We found estimates of heritability very similar to or 
higher than those obtained using reference measure-
ments, indicating that MIR predictions are sufficiently 
accurate to be used for genetic investigations. Never-
theless, it is possible that, by decreasing environmental 
variance, pH standardization led to an increase of CMP 
heritabilities.

We also found relatively high coefficients of genetic 
variation for CY and coagulation traits (3.3 to 13.8%) 
and low coefficients of genetic variation for pH0 PCC 
(0.5%). These were all strongly consistent with values 
reported from reference measurements by Visentin et 
al. (2017) in Holstein-Friesian cows for both coagula-
tion traits (3.1 to 11.5%) and pH (0.3%). In addition, 
for all CMP traits analyzed, the additive genetic vari-
ance was larger than the PE variance. Our CY traits 
were less influenced by PE variance than those of Cec-
chinato et al. (2015), whereas the PE effect on coagula-
tion traits here was slightly higher than or similar to 
previous reports (Vallas et al., 2010; Tiezzi et al., 2013; 
Visentin et al., 2017). The effect of PE variance on 
pH0 PCC was higher than the one published by Vallas 
et al. (2010) and Tiezzi et al. (2013) but similar to the 
effect reported by Visentin et al. (2017).

Table 6. Genetic correlations between cheese-making properties for soft cheese (SC) or pressed cooked cheese (PCC) and the mineral, citrate, 
and lactose composition of milk

Trait1

Cheese yield

 

Coagulation trait

 

Acidification

CYFRESH CYDM CYFAT-PROT K10/RCTPCC aPCC K10/RCTSC aSC a2SC pH0 PCC

Mineral, mg/kg of milk          
 Ca 0.40 0.41 −0.25 −0.46 0.45 −0.37 0.39 0.42 0.10
 P 0.58 0.54 −0.44 −0.58 0.59 −0.58 0.54 0.54 −0.18
 K −0.09 −0.13 −0.02 0.13 −0.15 0.05 −0.13 −0.15 0.12
 Mg 0.41 0.40 −0.31 −0.54 0.50 −0.53 0.42 0.40 −0.29
 Na −0.08 −0.04 0.13 −0.09 0.06 −0.10 0.12 0.06 0.17
Other compounds, g/kg of milk          
 Citrate −0.08 −0.09 0.00 0.05 −0.12 0.07 −0.16 −0.16 0.00
 Lactose 0.03 −0.05 −0.04 0.03 0.01 0.05 0.00 0.07 0.04

1CYFRESH = fresh curd yield; CYDM = curd yield in DM; CYFAT-PROT = curd yield in protein and fat; K10 = time to obtain 10 firmness index 
units (FI) from rennet coagulation time (RCT); a = curd firmness at RCT; a2 = curd firmness at 2 times RCT; pH0 = pH after adding lactic 
acid bacteria. SE varied between 0.009 and 0.023; full convergence was not achieved for values in italics.
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In addition to the moderate to high heritability es-
timates (0.37 to 0.48) obtained here for single test-day 
records, all these results suggest that CMP could be 
improved by selection. For instance, these values of 
heritability are higher than those found for milk yield, 
which has been included in breeding goals for many 
years and which has more than doubled in the last few 
decades (Ducrocq and Wiggans, 2015).

For all milk composition traits that were predicted 
from MIR spectra, we found heritability estimates that 
were very consistent with those from previous studies. 
For example, with regard to milk protein and fatty acid 
composition, our results were in complete agreement 
with previous studies in Montbéliarde cows (Boichard 
et al., 2014; Sanchez et al., 2017). For mineral com-
position, we found heritability values similar to those 
reported from reference analyses (van Hulzen et al., 
2009) and MIR predictions (Govignon-Gion et al., 
2015) but higher than the estimates from MIR predic-
tions reported by Toffanin et al. (2015) and Bonfatti 
et al. (2017). Furthermore, in our samples the content 
of citrate and lactose was highly heritable, which was 
similar to previously reported values for citrate (Bu-
itenhuis et al., 2013) but higher than those reported 
for lactose (Buitenhuis et al., 2013; Haile-Mariam and 
Pryce, 2017).

Genetic Correlations Between CMP

Our study also revealed high genetic correlations 
between different cheese-making traits, especially be-
tween different measures of CY, which corroborates the 
results of Bittante et al. (2013) and Cecchinato et al. 
(2015) obtained from the production of micro-cheese. 
Likewise, our observation of high genetic correlations 
between coagulation traits is consistent with results 
obtained from a computerized renneting meter (Cecchi-
nato et al., 2011) and a Formagraph device (Visentin et 
al., 2017). We also found a strong genetic link between 
CY and coagulation traits, and the values obtained 
were higher than those recently reported by Cecchinato 
and Bittante (2016). In contrast, the genetic correla-
tions between pH0 PCC and other cheese-making traits 
were low, which was inconsistent with the high positive 
genetic correlations (0.69 to 0.94) between RCT and 
pH that have been reported in some studies (Vallas et 
al., 2010; Cecchinato et al., 2011); however, this can 
be explained by the pH standardization procedure we 
applied.

We found strong, favorable genetic correlations be-
tween CY and coagulation traits as well as between 
coagulation traits measured for PCC and SC cheeses. 
The implication of this is that the inclusion in breeding 
goals of a single CMP trait (e.g., the best-predicted one 

or the most heritable one) could generate progress for 
the overall cheese yield and coagulation abilities in a 
wide range of cheese-production systems.

Genetic Correlations Between CMP  

and Milk Composition

The genetic relationships between milk composition 
and CMP are strong. Two previous studies investi-
gated the genetic correlations between CY and both 
PC and FC in Holstein, Brown Swiss, and Simmental 
cows (Bittante et al., 2013; Cecchinato et al., 2015) 
and found, as we report here, high genetic correlation 
estimates with both PC (0.75 to 0.93) and FC (0.84 
to 0.97). In contrast, estimates of genetic correlations 
between milk coagulation traits and PC or FC varied 
widely among studies. Vallas et al. (2010) and Cecchi-
nato et al. (2011) found very weak genetic correlations 
between curd-firming time and PC or FC (−0.11 to 
0.19), whereas Visentin et al. (2017) reported higher 
values, closer to those reported in the present study 
for FC (−0.46) but lower for PC (−0.56). Genetic cor-
relation estimates between curd firmness and PC or 
FC have been more consistent. As in our study, these 
values were always positive, varying between 0.35 and 
0.90 for PC and between 0.25 and 0.62 for FC (Val-
las et al., 2010; Cecchinato et al., 2015; Visentin et 
al., 2017). With pH, the slightly negative correlation 
estimates recovered in our study were lower than those 
reported in Visentin et al. (2017); these authors found 
low correlations between pH and PC (−0.33) or FC 
(−0.24).

The genetic correlations estimated between protein 
composition and CMP were consistent but higher than 
results reported in the few studies that have been con-
ducted to date. So far, only 1 study has reported genetic 
correlations between milk coagulation traits and milk 
protein composition as a percentage of milk or of total 
protein (Bonfatti et al., 2011), whereas 3 other studies 
indicated genetic correlations between CMP and total 
caseins in milk (Cecchinato et al., 2011; Gustavsson 
et al., 2014) or with κ-casein and β-LG expressed as 
percentage of proteins (Gustavsson et al., 2014). Fur-
thermore, to our knowledge, our study is the first to 
investigate the genetic relationships between milk fatty 
acid composition and CMP.

High levels of Ca, P, and Mg were associated with 
better CY and coagulation properties, in agreement 
with previous results (Amenu and Deeth, 2007). In 
contrast, although phenotypic associations were previ-
ously identified between coagulation properties and K, 
Na, citrate, or lactose (Glantz et al., 2010; Sundekilde 
et al., 2011; Bland et al., 2015), only low genetic cor-
relations were observed in our study.
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Cheese yields and coagulation traits were strongly 
genetically correlated with individual proteins (mainly 
κ-casein) and, to a lesser extent, with fatty acids (main-
ly SFA and C16:0) and with mineral (Ca, P, and Mg) 
composition. These relationships can be interpreted 
considering the mechanisms behind the cheese-making 
process. Caseins are aggregated in micelles that mainly 
comprise caseins (92%), calcium phosphate (7%), citrate 
(0.5%), and magnesium (0.2%). In these micelles, αS1-, 
αS2-, β-, and κ-caseins are present in relative amounts 
of 3:1:3:1. Most κ-casein is found on the surface of the 
micelles, whereas the other caseins (αS1, αS2, and β) are 
located inside. Moreover, two-thirds of total Ca, one-
third of Mg, and one-half of P contents are associated 
with casein molecules, whereas Na and K are diffusible 
ions. During the cheese-making process, enzymes of 
rennet (chymosin) degrade the κ-casein, which causes 
a decrease in the colloidal stability and promotes the 
coagulation of micelles. Casein micelle size was found 
to affect the kinetics of the coagulation process. Milk 
with smaller casein micelles, containing higher levels of 
κ-casein and minerals, form firmer curds earlier (Glantz 
et al., 2010; Logan et al., 2014, 2015).

To a lesser extent, the size of fat globules, which is 
influenced by fatty acid composition (Timmen and Pat-
ton, 1988; Couvreur and Hurtaud, 2017), is also associ-
ated with milk coagulation via their interaction with 
the aggregation of casein micelles. However, results 
have not always been consistent. Logan et al. (2015) 
found that large fat globules, combined with small ca-
sein micelles, gave the firmest curds. Luo et al. (2017) 
showed that a reduction in fat globule size accelerated 
casein micelle aggregation during renneting and led to 
firmer gels. In the present study, the relative content of 
different fatty acids was not strongly genetically associ-
ated with coagulation properties with 1 exception: high 
levels of C18:0, which has been found to be associated 
with larger fat globules (Timmen and Patton, 1988), 
were genetically associated with undesirable coagula-
tion properties (longer curd-firming time and less-firm 
curds). Our results are therefore in agreement with 
those of Luo et al. (2017) and support their observa-
tion that a reduction of fat globule size accelerated the 
aggregation of casein micelles during renneting and 
increased curd firmness.

CONCLUSIONS

This large-scale study carried out in Montbéliarde 
cows from the Franche-Comté cheese production area 
(protected designation of origin and protected geo-
graphical indication) shows that MIR predictions of 
cheese yields and milk coagulation properties are suf-
ficiently accurate for genetic analyses. Cheese-making 

traits, as predicted from MIR spectra, are moderately 
heritable and could be integrated without additional 
cost into breeding objectives, thus promoting their 
efficient improvement via selection. Using genotyping 
data produced for routine genomic selection, additional 
analyses will be performed to estimate the effects of 
milk protein variants on CMP and to identify novel 
genetic variants with an effect on CMP that could be 
included in genomic evaluation models.
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APPENDIX

Table A1. Descriptive statistics, heritability (h2), proportion of phenotypic variance explained by permanent 
environmental (PE) effect, and repeatability (t) of milk protein composition

Trait1 No. Mean SD h2 SE h2 PE SE PE t

Proteins, g/100 g of milk         
 PC 1,100,238 3.35 0.29 0.48 0.008 0.15 0.006 0.63
 α-LA 1,097,749 0.13 0.02 0.41 0.053 0.18 0.044 0.59
 β-LG 1,098,516 0.41 0.06 0.42 0.012 0.29 0.010 0.71
 αS1-CN 1,100,094 1.08 0.09 0.46 0.009 0.21 0.007 0.67
 αS2-CN 1,099,402 0.32 0.03 0.44 0.025 0.18 0.017 0.62
 β-CN 1,099,217 0.99 0.08 0.44 0.009 0.23 0.008 0.67
 κ-CN 1,098,790 0.29 0.03 0.43 0.025 0.18 0.018 0.61
 ΣWP 1,099,055 0.56 0.08 0.46 0.011 0.27 0.010 0.73
 ΣCN 1,099,594 2.70 0.24 0.48 0.007 0.15 0.006 0.63
Proteins, g/100 g of protein         
 α-LA 1,099,358 3.97 0.34 0.35 0.006 0.094 0.005 0.44
 β-LG 1,100,013 12.32 1.58 0.58 0.007 0.054 0.005 0.63
 αS1-CN 1,100,073 32.26 0.26 0.46 0.007 0.097 0.005 0.56
 αS2-CN 1,097,360 9.69 0.32 0.38 0.007 0.11 0.005 0.49
 β-CN 1,099,976 29.75 1.05 0.38 0.006 0.097 0.005 0.48
 κ-CN 1,099,282 8.74 0.43 0.38 0.007 0.11 0.005 0.49
 ΣWP 1,100,030 16.73 1.69 0.60 0.007 0.052 0.006 0.65
 ΣCN 1,099,731 80.81 1.23 0.46 0.007 0.091 0.005 0.55

1PC = protein content; ΣWP = sum of whey proteins; ΣCN = sum of caseins.
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Table A2. Descriptive statistics, heritability (h2), proportion of phenotypic variance explained by permanent 
environmental (PE) effect, and repeatability (t) of milk fatty acid composition

Trait1 No. Mean SD h2 SE h2 PE SE PE t

Fatty acid, g/100 g of milk         
 FC 1,100,238 3.73 0.46 0.36 0.006 0.081 0.005 0.44
 SFA 1,099,073 2.61 0.39 0.41 0.007 0.11 0.005 0.52
 MUFA 1,091,310 0.99 0.20 0.16 0.004 0.066 0.003 0.23
 UFA 1,091,353 1.12 0.22 0.16 0.004 0.067 0.003 0.23
 PUFA 1,098,459 0.12 0.03 0.20 0.035 0.20 0.039 0.40
 ΣC4–C10 1,098,322 0.42 0.06 0.34 0.010 0.31 0.009 0.65
 ΣC4–C12 1,098,394 0.52 0.08 0.37 0.008 0.21 0.007 0.58
 C14:0 1,097,898 0.40 0.08 0.34 0.009 0.27 0.008 0.61
 C16:0 1,098,428 1.06 0.24 0.40 0.006 0.090 0.005 0.49
 C18:0 1,096,470 0.40 0.11 0.18 0.007 0.18 0.005 0.36
 C18:1 1,090,057 0.87 0.18 0.14 0.004 0.070 0.003 0.21
Fatty acid, g/100 g of fat         
 SFA 1,100,225 69.99 5.53 0.21 0.005 0.10 0.004 0.31
 MUFA 1,100,201 26.91 4.77 0.23 0.005 0.10 0.004 0.33
 UFA 1,100,200 30.44 5.20 0.24 0.005 0.11 0.004 0.35
 PUFA 1,100,235 3.33 0.67 0.18 0.004 0.073 0.003 0.25
 ΣC4–C10 1,099,969 11.39 1.17 0.27 0.010 0.093 0.004 0.36
 ΣC4–C12 1,100,237 14.04 1.56 0.26 0.008 0.085 0.004 0.35
 C14:0 1,100,238 10.84 1.93 0.19 0.009 0.062 0.003 0.25
 C16:0 1,100,233 28.45 4.89 0.25 0.006 0.080 0.004 0.33
 C18:0 1,100,153 10.70 2.76 0.20 0.007 0.053 0.003 0.25
 C18:1 1,100,229 23.64 4.61 0.23 0.004 0.10 0.004 0.33

1FC = fat content; ΣC4–C10 = sum of C4 to C10 fatty acids; ΣC4–C12 = sum of C4 to C12 fatty acids.

Table A3. Descriptive statistics, heritability (h2), proportion of phenotypic variance explained by permanent environmental (PE) effect, and 
repeatability (t) of milk mineral composition and citrate and lactose content

Trait No. Mean SD h2 SE h2 PE SE PE t

Mineral, mg/kg of milk         
 Ca 982,586 1,161.4 92.6 0.50 0.008 0.12 0.006 0.62
 P 979,649 1,007.0 77.5 0.56 0.008 0.15 0.007 0.71
 K 983,218 1,473.8 104.5 0.53 0.008 0.12 0.007 0.65
 Mg 982,517 100.5 7.2 0.52 0.008 0.15 0.007 0.67
 Na 982,511 341.7 44.5 0.32 0.008 0.19 0.006 0.51
Other compounds, g/kg of milk         
 Citrate 624,731 8.27 1.49 0.48 0.014 0.19 0.012 0.67
 Lactose 1,018,276 49.6 1.95 0.47 0.007 0.14 0.006 0.61
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3.3. Héritabilités au cours de la première lactation 

L’étude précédente repose sur un modèle à répétabilité qui suppose que le caractère est le même 

tout au long de la lactation (corrélation génétique égale à 1 entre stades), et avec des variances 

constantes. C’est une hypothèse forte qu’il faut vérifier.  

Pour avoir une estimation de l’évolution des composantes de la variance et des corrélations tout 

au long de la première lactation, nous avons appliqué un modèle à régression aléatoire (modèle 

4 §1.6.2.2) sur les données utilisées avec le modèle à répétabilité dans l’article 2 du §3.3 

(Sanchez et al., 2018a), i.e. environ 1,1 million de performances (caractères de composition et 

de fromageabilité du lait) de 126 873 vaches primipares Montbéliardes du projet From’MIR.  

Les effets individuels de la vache (génétique additif et environnement permanent) ont été 

modélisés en fonction du jour de lactation (entre 7 et 350 jours) par un polynôme de Legendre 

d’ordre 3. Le premier terme étant constant, le second étant une fonction linéaire du stade de 

lactation, ils ont une signification biologique, le premier représentant le niveau moyen et le 

second la persistance. On retrouve généralement cette interprétation biologique à partir des 

vecteurs propres de la matrice de variance-covariance entre jours de lactation : le premier 

vecteur propre ne contient que des termes positifs et reflète le niveau moyen ; le second vecteur 

propre contient des termes qui évoluent plus ou moins linéairement avec le stade et reflète la 

« persistance », c’est-à-dire la capacité à faire évoluer ses performances au cours de la lactation. 

La variance résiduelle peut elle aussi varier et la fixer tandis que les autres variances sont 

susceptibles de varier conduit à des artefacts. Toutefois, une modélisation continue n’est pas 

simple à mettre en œuvre. Une alternative est de la fixer par intervalles, un nombre suffisant 

d’intervalles permettant de traduire ses variations au cours de la lactation. Ainsi, pour modéliser 

la variance résiduelle, dix stades de lactation ont été définis de la façon suivante :  

- Stade 1 = entre 7 et 20 jours ; 

- Stades 2 à 5 = tous les 20 jours entre 21 et 100 jours ; 

- Stades 6 à 10 : tous les 50 jours entre 101 et 350 jours.  

Les composantes de la variance au cours de la lactation ont été estimés avec le logiciel Wombat 

(Meyer, 2007). Les valeurs d’héritabilité et de corrélations génétiques ont ensuite été calculées 

par jour de lactation en appliquant les formules décrites en §1.6.2.2. 



 Chapitre 3 – Paramètres génétiques 

 116 

 

 

 

Figure 3.1. Variations du phénotype (en bleu) et héritabilités (en rouge) entre 7 et 350 jours 

de lactation pour les neuf paramètres fromagers, le taux protéique (TP), le taux butyreux (TB) 

et le calcium 
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Pour chaque caractère, la performance moyenne et l’héritabilité ont été calculées par jour de 

lactation (entre 7 et 350 jours). Les valeurs obtenues pour les caractères fromagers, le TP, le 

TB et le taux de calcium sont présentées dans la Figure 3.1. Pour les autres caractères 

(composition en protéines, acides gras, minéraux, citrate et lactose), les courbes figurent en 

Annexe 2. On note tout d’abord une évolution de la performance moyenne des caractères 

fromagers au cours de la lactation. L’évolution des caractères fromagers au cours de la lactation 

suit globalement celle du TP et du TB et dans une moindre mesure celle du calcium. Les 

rendements fromagers et les paramètres de coagulation, élevées en tout début de lactation, 

chutent fortement jusqu’au 50ème jour de lactation pour remonter régulièrement jusqu’en fin de 

lactation (350 j) et retrouver plus ou moins le niveau du début de lactation. Bien sûr, pour les 

caractères définis dans l’autre sens (CYFAT-PROT et K10/RCT), on observe la tendance inverse. 

Les écarts entre les valeurs extrêmes observées à 50 et 350 j de lactation sont assez importants, 

entre 1 et 2 écart-types phénotypiques selon le caractère fromager et environ 1,3 et 2 écart-types 

phénotypiques pour le TB et le TP, respectivement. Le pH du lait a un profil un peu différent, 

sa valeur est minimale en début de lactation (environ 6,30), elle atteint son maximum vers 100j 

(environ 6,55) et stagne jusqu’en fin de lactation (350j). 

L’héritabilité varie également assez fortement au cours de la lactation, entre 0,25 et 0,50 pour 

les rendements et le TB et entre 0,30 et 0,65 pour les paramètres de coagulation et le TP. Le 

même profil de courbe en cloche, plus ou moins marqué, est observé pour tous les caractères 

de la Figure 3.1. L’héritabilité est minimale en début de lactation, elle augmente ensuite pour 

atteindre sa valeur maximale autour de 200-250 jours de lactation et enfin, elle diminue 

légèrement (de manière plus prononcée pour CYFAT-PROT) jusqu’en fin de lactation.  

  



 Chapitre 3 – Paramètres génétiques 

 118 

 

 

 

Figure 3.2. Variances génétique, de l’environnement permanent et résiduelle estimées entre 7 

et 350 jours de lactation pour les neuf paramètres fromagers, les taux protéique (TP), butyreux 

(TB) et de calcium 
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La Figure 3.2 représente l’évolution des variances au cours de la lactation pour les mêmes 

caractères. Les variances évoluent de manière similaire pour tous les caractères. La variance 

résiduelle est élevée et maximale au cours du premier stade de lactation (7-20j), en particulier 

pour le TP, le calcium et pH0 PCC. Dès le deuxième stade (21-40j), elle diminue fortement puis 

reste relativement stable jusqu’aux derniers stades de lactation où elle remonte légèrement. Pour 

tous les caractères, les variances génétiques et d’environnement permanent sont moins 

variables, elles ont tendance à augmenter légèrement et régulièrement pour atteindre une valeur 

maximale en fin de lactation (350j). Les variations de l’héritabilité au cours de la lactation sont 

donc principalement liées aux variations de la variance résiduelle. 

 

Pour l’effet génétique additif, la première valeur propre de la matrice de variance-covariance, 

qui représente le niveau génétique moyen sur la lactation, explique en moyenne plus de 82% de 

la variabilité génétique des caractères (de 66 à 96% selon le caractère, Figure 3.3). Ce dernier 

résultat montre que chaque caractère analysé est génétiquement assez homogène tout au long 

de la lactation. Pour des analyses génétiques, les modèles plus simples, à l’échelle de la lactation 

ou bien du contrôle avec un modèle à répétabilité (éventuellement en prenant en compte les 

différences de variance résiduelle) sont donc justifiés.  

 

Figure 3.3. Proportions relatives de la variabilité génétique expliquée par les trois premières 

valeurs propres (VP) de la matrice des variances-covariances entre jours de lactation   
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La méthode de régression aléatoire permet d’estimer des corrélations génétiques entre 

n’importe quels jours de la lactation. Ces trajectoires de corrélations génétiques pour le 

rendement en extrait (CYDM) entre les 7ème, 92ème, 178ème, 264ème et 350ème jours de lactation 

d’une part et tous les jours de la lactation (7-350j) d’autre part, sont représentées dans la Figure 

3.4. Toutes les corrélations génétiques sont comprises entre 0,55 et 1. Les corrélations entre 

stades proches sont toujours très élevées. Les courbes ont les niveaux les plus faibles pour CYDM 

mesuré en tout début (7j) et en toute fin (350j) de lactation. Des trajectoires en cloche sont 

observées pour les stades intermédiaires avec des corrélations génétiques minimales en début 

ou en fin de lactation mais qui sont globalement élevées sur le reste de la lactation. Pour CYDM 

mesuré à 92, 178 et 264 jours, les corrélations génétiques sont effectivement toujours 

supérieures à 0,85 entre 50 et 264 jours de lactation. Les mêmes profils de courbes, non 

présentés ici, sont observés pour les autres caractères fromagers et de composition du lait qui 

semblent donc être des caractères un peu différents génétiquement lorsqu’ils sont mesurés en 

début et en fin de lactation. Druet et al. (2005) obtiennent des résultats relativement similaires 

pour les caractères de production laitière en race Holstein avec des niveaux de corrélation 

globalement plus élevés sur la lactation. Toutefois, ces auteurs n’ont pas étudié la lactation au-

delà de 305 jours. 

 

Figure 3.4. Trajectoires de corrélations génétiques entre 7 et 350 jours de lactations pour le 

rendement en extrait sec (CYDM) mesuré à 7, 92, 178, 264 et 350 jours 
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3.4. Corrélations génétiques entre les trois premières lactations 

La question posée sur l’unicité du déterminisme des caractères le long de la lactation se pose 

de la même façon entre lactations. Pour évaluer l’effet du rang de lactation sur le déterminisme 

génétique de la composition et de la fromageabilité du lait, nous avons estimé les corrélations 

génétiques entre les trois premières lactations. Un modèle de régression aléatoire étant 

difficilement applicable sur trois lactations avec les effectifs de cette étude, nous avons opté 

pour l’analyse de caractères définis par la moyenne des mesures à chaque contrôle, pour chacun 

des 54 phénotypes analysés. Chaque vache pouvait donc avoir une à trois observations. Le 

modèle utilisé, tri-caractères, considère pour un même phénotype un caractère différent par 

lactation (modèle 1 décrit au §1.6.2). En plus des effets aléatoires génétique additif et résiduel, 

le modèle incluait les effets fixés du nombre de contrôles (reflétant la durée de lactation ou le 

stade de lactation moyen), de la combinaison mois x année de vêlage et de la combinaison 

élevage x campagne de vêlage. Il avait été montré préalablement l’absence d’effet important de 

l’âge au vêlage. Le jeu de données analysé comprenait 145 861 vaches en L1 (avec un minimum 

de trois contrôles), parmi lesquelles 77 182 avaient également une L2 et 36 957 aussi une L3.  

Les corrélations génétiques entre lactations ainsi que les valeurs d’héritabilité estimées par 

lactation sont dans le Tableau 3.1. On note tout d’abord des valeurs d’héritabilité beaucoup 

plus élevées que celles estimées dans un modèle par contrôle qui sont dans les tableaux 2, A1, 

A2 et A3 de l’Article 2 du §3.3 (Sanchez et al., 2018a). Elles sont très proches, quel que soit le 

critère fromager étudié (0,70 à 0,73 en L1 contre 0,37 à 0,48 avec un modèle par contrôle). En 

L1, elles varient entre 0,66 et 0,84 pour les teneurs en protéines (0,35 à 0,60 avec un modèle 

par contrôle), entre 0,44 et 0,72 pour les teneurs en AG (0,16 à 0,40 avec un modèle par 

contrôle) et entre 0,57 et 0,77 pour les minéraux, le citrate et le lactose (0,32 à 0,56 avec un 

modèle par contrôle). On observe par ailleurs pour presque tous les phénotypes une légère 

diminution de l’héritabilité entre la L1 et la L2 et entre la L2 et la L3. Les corrélations 

génétiques entre les lactations sont très fortes pour tous les caractères. En moyenne sur tous les 

caractères elles sont égales à 0,97 entre la L1 et la L2, 0,99 entre la L2 et la L3 et 0,96 entre la 

L1 et la L3. 

Selon le modèle utilisé (par contrôle ou par lactation), les valeurs d’héritabilité peuvent donc 

être très différentes. Elles sont toujours beaucoup plus élevées quand elles sont estimées à 

l’échelle de la lactation en raison d’une variance résiduelle plus faible. En effet, la variance 
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résiduelle d’une moyenne est inférieure à la variance de chaque donnée élémentaire. Par contre, 

la variance génétique est peu différente. De ce fait, avec une réduction de son dénominateur, le 

coefficient d’héritabilité augmente.  

Ces résultats montrent également que les gènes impliqués dans le déterminisme des caractères 

de composition ou de fromageabilité du lait sont les mêmes en première, deuxième et troisième 

lactation. D’un point de vue génétique, la performance mesurée en première lactation est donc 

représentative de la performance de la vache sur l’ensemble de sa carrière. Ces résultats valident 

l’utilisation d’un modèle à répétabilité entre lactations pour les caractères fromagers et de 

composition fine du lait. 

Tableau 3.1. Héritabilités (diagonale) et corrélations génétiques (hors diagonale) des 

caractères de composition et de fromageabilité du lait mesurés sur les trois premières 

lactations (L1, L2 et L3) [couleur bleue d’autant plus foncée que la corrélation est forte] 

 

CYFRESH L1 L2 L3 TP L1 L2 L3 TB L1 L2 L3 Na L1 L2 L3

L1 0,699 0,980 0,972 L1 0,723 0,963 0,962 L1 0,711 0,987 0,979 L1 0,571 0,935 0,878

L2 0,650 0,996 L2 0,665 0,994 L2 0,684 0,996 L2 0,589 0,974

L3 0,632 L3 0,675 L3 0,669 L3 0,59

CYDM L1 L2 L3 -LA L1 L2 L3 L1 L2 L3 SAT L1 L2 L3 L1 L2 L3 Ca L1 L2 L3

L1 0,716 0,982 0,974 L1 0,675 0,959 0,952 0,656 0,974 0,952 L1 0,720 0,987 0,975 0,507 0,967 0,931 L1 0,749 0,969 0,952

L2 0,667 0,996 L2 0,619 0,993 0,643 0,995 L2 0,704 0,996 0,53 0,986 L2 0,685 0,994

L3 0,649 L3 0,612 0,628 L3 0,684 0,541 L3 0,685

CYFAT-PROT L1 L2 L3 -LG L1 L2 L3 L1 L2 L3 MUNSAT L1 L2 L3 L1 L2 L3 P L1 L2 L3

L1 0,699 0,981 0,972 L1 0,793 0,978 0,974 0,841 0,988 0,979 L1 0,463 0,968 0,951 0,548 0,976 0,951 L1 0,774 0,967 0,947

L2 0,648 0,994 L2 0,759 0,996 0,828 0,997 L2 0,446 0,992 0,58 0,992 L2 0,704 0,995

L3 0,619 L3 0,763 0,817 L3 0,459 0,574 L3 0,713

K10/RCTSC L1 L2 L3 s1-CN L1 L2 L3 L1 L2 L3 UNSAT L1 L2 L3 L1 L2 L3 Mg L1 L2 L3

L1 0,721 0,966 0,962 L1 0,724 0,964 0,962 0,739 0,979 0,965 L1 0,468 0,966 0,951 0,548 0,976 0,948 L1 0,763 0,965 0,961

L2 0,671 0,996 L2 0,666 0,995 0,740 0,994 L2 0,45 0,992 0,58 0,992 L2 0,700 0,991

L3 0,669 L3 0,676 0,736 L3 0,46 0,579 L3 0,708

K10/RCTPCC L1 L2 L3 s2-CN L1 L2 L3 L1 L2 L3 C4-C10 L1 L2 L3 L1 L2 L3 K L1 L2 L3

L1 0,709 0,964 0,960 L1 0,706 0,962 0,958 0,663 0,971 0,953 L1 0,711 0,990 0,979 0,621 0,971 0,950 L1 0,751 0,960 0,945

L2 0,662 0,995 L2 0,651 0,995 0,636 0,993 L2 0,688 0,994 0,601 0,988 L2 0,739 0,991

L3 0,655 L3 0,662 0,641 L3 0,662 0,586 L3 0,755

aSC L1 L2 L3 -CN L1 L2 L3 L1 L2 L3 C4-C12 L1 L2 L3 L1 L2 L3 Lactose L1 L2 L3

L1 0,728 0,966 0,960 L1 0,747 0,969 0,966 0,663 0,969 0,956 L1 0,722 0,988 0,978 0,616 0,981 0,959 L1 0,704 0,956 0,931

L2 0,682 0,996 L2 0,710 0,996 0,605 0,993 L2 0,704 0,995 0,611 0,988 L2 0,660 0,992

L3 0,679 L3 0,700 0,578 L3 0,672 0,59 L3 0,634

aPCC L1 L2 L3 -CN L1 L2 L3 L1 L2 L3 C14:0 L1 L2 L3 L1 L2 L3 Citrate L1 L2 L3

L1 0,724 0,967 0,963 L1 0,706 0,960 0,950 0,700 0,970 0,942 L1 0,692 0,982 0,970 0,498 0,973 0,951 L1 0,741 0,988 0,986

L2 0,676 0,996 L2 0,640 0,994 0,670 0,991 L2 0,677 0,996 0,514 0,995 L2 0,750 0,995

L3 0,670 L3 0,644 0,669 L3 0,651 0,459 L3 0,752

a2SC L1 L2 L3   CN L1 L2 L3 L1 L2 L3 C16:0 L1 L2 L3 L1 L2 L3

L1 0,721 0,967 0,959 L1 0,726 0,963 0,960 0,734 0,972 0,951 L1 0,705 0,986 0,976 0,538 0,969 0,951

L2 0,678 0,996 L2 0,665 0,995 0,694 0,993 L2 0,688 0,995 0,543 0,989

L3 0,672 L3 0,673 0,641 L3 0,664 0,532

pH0 PCC L1 L2 L3   PS L1 L2 L3 L1 L2 L3 C18:1 L1 L2 L3 L1 L2 L3

L1 0,729 0,958 0,914 L1 0,772 0,973 0,971 0,835 0,989 0,982 L1 0,435 0,967 0,947 0,552 0,974 0,948

L2 0,686 0,983 L2 0,727 0,994 0,826 0,997 L2 0,427 0,991 0,585 0,992

L3 0,654 L3 0,733 0,813 L3 0,442 0,58

C18:0 L1 L2 L3 L1 L2 L3

L1 0,463 0,978 0,962 0,480 0,963 0,952

L2 0,464 0,991 0,461 0,987

L3 0,45 0,436

PUNSAT L1 L2 L3 L1 L2 L3

L1 0,472 0,937 0,935 0,439 0,958 0,937

L2 0,424 0,991 0,447 0,991

L3 0,416 0,445

Acides gras

 g/100g lait
 g/100g 

matière grasse

MinérauxCritères Fromagers

Protéines

 g/100g 

protéines
 g/100g lait
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3.5. Corrélations génétiques avec les caractères en sélection 

Enfin, pour étudier la liaison génétique entre les caractères fromagers et les caractères 

actuellement sélectionnés (Tableau 3.2), nous avons estimé les corrélations génétiques entre 

les deux types de caractères. 

Tableau 3.2. Description des caractères en sélection  

Nom du caractère Description 

LAIT Quantité de lait par lactation 

MP Quantité de matière protéique par lactation 

MG Quantité de matière grasse par lactation 

SCS 

Moyenne des scores de cellules somatiques par lactation, le score par 

contrôle étant défini par 𝑆𝐶𝑆 = 𝑙𝑜𝑔2  (
𝐶𝐶𝑆

100000
) + 3  

avec CCS = comptages de cellules somatiques 

FERV Fertilité post partum de la vache  

DM Développement de la mamelle 

VTRA Vitesse de traite 

Les données moyennes de 135 191 vaches primipares ont été utilisées.  

Pour les neuf variables fromagères, le modèle (2) a été appliqué avec les effets fixés suivants : 

troupeau x campagne, mois x année de vêlage et nombre de contrôles.  

Pour les autres caractères mesurés dans le lait (LAIT, MP, MG et SCS), nous avons utilisé le 

même modèle auquel nous avons ajouté l’effet fixé de l’âge de la vache au moment du vêlage, 

découpé en 11 classes.  

Concernant la fertilité (FERV), le développement de la mamelle (DM) et la vitesse de traite 

(VTRA), les variables sont dérivées du système d’indexation : les données brutes sont ajustées 

pour les effets non génétiques du modèle d’indexation spécifique de chaque variable. En 

conséquence, le modèle d’analyse de ces variables ne comprend qu’un effet année. 
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Tableau 3.3. Corrélations génétiques entre les critères de fromageabilité du lait en première 

lactation et sept caractères en sélection 

 

Les corrélations génétiques les plus fortes sont observées avec la quantité de lait (Tableau 3.3). 

Elles sont défavorables avec les rendements fromagers et les paramètres de coagulation (entre 

0,32 et 0,47 en valeur absolue). Génétiquement, la quantité de lait est associée à de moins bons 

rendements fromagers et à de moins bonnes aptitudes à la coagulation (vitesse de coagulation 

plus lente et caillé moins ferme), sans doute du fait de l’opposition entre quantité de lait et taux.  

Dans une moindre mesure, les rendements frais et en extrait sec sont génétiquement corrélés à 

la quantité de matière grasse : 0,24 et 0,29, respectivement. Cela peut refléter la corrélation 

positive entre la MG par lactation et le TB, ce dernier étant un facteur important du rendement.  

Enfin, il existe une corrélation génétique légèrement défavorable entre le caractère de 

morphologie DM (développement de la mamelle) et les caractères fromagers (0,10 environ en 

valeur absolue).  

Toutes les autres corrélations génétiques entre les caractères fromagers d’une part et la quantité 

de matière protéique (MP), le score cellulaire (SCS), la fertilité de la vache (FERV) et la vitesse 

de traite (VTRA) d’autre part sont très faibles.  

  

ra LAIT MP MG SCS FERV DM VTRA h²

CYFRESH -0,43 -0,03 0,24 -0,08 0,01 -0,10 0,02 0,70

CYDM -0,42 -0,03 0,29 -0,07 0,01 -0,08 0,03 0,71

CYFAT-PROT 0,32 0,05 -0,12 0,05 0,002 0,11 -0,01 0,71

K10/RCTSC 0,43 -0,07 0,08 0,06 -0,06 0,10 0,07 0,72

K10/RCTPCC 0,47 -0,06 0,07 0,09 -0,08 0,10 0,07 0,71

aSC -0,44 0,07 -0,06 -0,06 0,05 -0,09 -0,06 0,73

aPCC -0,46 0,06 -0,05 -0,09 0,06 -0,10 -0,05 0,73

a2SC -0,45 0,05 -0,08 -0,08 0,06 -0,10 -0,07 0,72

pH0 PCC 0,12 0,05 0,05 0,11 -0,05 0,09 -0,05 0,74

h² 0,35 0,30 0,35 0,22 0,06 0,47 0,21
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3.6. Bilan du chapitre 3 

L’ensemble des résultats obtenus permet de répondre aux questions posées au début de ce 

chapitre.  

Q1 - Les caractères de composition et de fromageabilité du lait prédits par la spectrométrie 

MIR sont-ils héritables ?  

Nous avons estimé l’héritabilité de la composition et de la fromageabilité du lait à l’aide de 

plusieurs modèles différents et les résultats montrent que les caractères de composition et de 

fromageabilité du lait prédits par la spectrométrie MIR sont héritables. Pour les paramètres 

fromagers, les estimations d’héritabilité varient entre 0,37 et 0,48 à l’échelle du contrôle (0,70-

0,73 par lactation). Les coefficients de variation génétiques varient quant à eux entre 3,3 et 

13,8% pour les rendements et les paramètres de coagulation. De la même façon, pour les 

caractères de composition fine du lait, l’héritabilité est comprise entre 0,16 et 0,60 à l’échelle 

d’un contrôle alors qu’elle varie entre 0,44 et 0,84 à l’échelle de la lactation. Les teneurs en 

acides gras qui dépendent davantage du régime alimentaire de la vache (Legarto et al., 2014) 

sont moins héritables que les teneurs en protéines et en minéraux. Dans tous les cas, les valeurs 

d’héritabilité sont du même ordre de grandeur, voire plus élevées que les valeurs estimées à 

partir des mesures de référence (Vallas et al., 2010, Cecchinato et al., 2011, Bittante et al., 

2013, Cecchinato et al., 2015, Poulsen et al., 2015). De plus, les héritabilités ainsi que les 

coefficients de variation génétiques (CVgen), estimés pour les paramètres fromagers sont tout à 

fait comparables à ceux estimés pour le TP (h² = 0,48 ; CVgen = 4,4%) ou le TB (h² = 0,36 ; 

CVgen = 6,2%) qui sont efficacement sélectionnés depuis de nombreuses années.  

Q2 – Quels sont les liens génétiques entre les différents critères de fromageabilité, et entre 

fromageabilité et composition du lait ? 

Conformément aux résultats de la littérature (Cecchinato et al., 2011, Bittante et al., 2013, 

Cecchinato et al., 2015, Cecchinato et Bittante, 2016, Visentin et al., 2017), les corrélations 

génétiques entre les rendements fromagers et les aptitudes à la coagulation sont toujours 

favorables. De bons rendements sont génétiquement associés à de bonnes aptitudes à la 

coagulation et une coagulation rapide est également associée à un caillé plus ferme. En 

revanche, contrairement à Vallas et al. (2010) et Cecchinato et al. (2011), nous ne mettons pas 

en évidence de lien génétique entre le seul critère d’acidification que nous avons pu prédire via 
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les spectres MIR, i.e. le pH du lait, et les autres paramètres fromagers (rendements et 

coagulation). Toutefois, ce résultat peut s’expliquer par la procédure de standardisation du pH 

qui a été appliquée avant l’emprésurage du lait et la mesure des rendements et des paramètres 

de coagulation dans le projet From’MIR. Enfin, les aptitudes à la coagulation mesurées pour 

différentes technologies fromagères (pâte pressée cuite et pâte molle) sont aussi favorablement 

corrélées d’un point de vue génétique. La sélection génétique d’un seul critère fromager (par 

exemple le rendement en extrait sec) aura donc un effet favorable sur l’ensemble des critères 

fromagers que nous avons étudiés à la fois pour les fromages à pâte pressée cuite et les fromages 

à pâte molle. 

La plupart des études qui ont réalisé une analyse génétique des critères fromagers ont estimé 

leurs corrélations génétiques avec le TP (ou les caséines totales), le TB et plus rarement le 

lactose mais les résultats varient beaucoup en fonction de l’étude et du critère fromager 

considéré. De plus, très peu d’études se sont intéressées aux corrélations génétiques entre la 

composition fine et la fromageabilité du lait. Seuls deux articles (Bonfatti et al., 2011a, 

Gustavsson et al., 2014) rapportent des corrélations génétiques entre les paramètres de 

coagulation et les teneurs en protéines du lait. Et bien que des liens phénotypiques aient été 

observés entre la fromageabilité et la composition du lait en acides gras et en minéraux (Amenu 

et Deeth, 2007), les corrélations génétiques entre ces caractères n’ont, à notre connaissance, 

jamais été estimées.  

Notre étude permet de mettre en évidence des corrélations génétiques très fortes entre la 

fromageabilité du lait et sa composition. Les rendements fromagers sont très fortement 

génétiquement liés au TB et dans une moindre mesure au TP. Les rendements fromagers 

dépendent des quantités de matière (protéique et grasse) présentes dans le volume de lait utilisé 

pour faire le fromage. Le TB étant plus variable (CVgen = 6,2%) que le TP (CVgen = 4,4%), les 

covariances génétiques et donc les corrélations génétiques sont plus fortes entre les rendements 

et le TB qu’entre les rendements et le TP. Lorsqu’on s’intéresse à la composition fine en acides 

gras, on observe que les rendements fromagers sont plus fortement liés aux acides gras saturés 

et en particulier, à l’acide palmitique (C16:0).  

Les paramètres de coagulation sont en revanche plus fortement génétiquement liés au TP qu’au 

TB. La déstructuration des micelles de caséines étant le processus responsable de la formation 

d’un gel et donc de la coagulation du lait, il n’est pas étonnant de trouver un lien génétique 
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étroit entre la teneur en protéines du lait (80% de caséines) et les paramètres de coagulation. 

Exprimées en pourcentage de protéines dans le lait, les deux caséines les plus abondantes (s1-

CN et -CN) sont les protéines les plus fortement corrélées aux paramètres de coagulation. Au 

contraire, lorsqu’on exprime les teneurs en protéines en pourcentage de protéines totales, le lien 

génétique le plus étroit avec les paramètres de coagulation est obtenu avec les deux autres 

caséines, notamment la -CN qui, parce qu’elle est localisée à la surface des micelles, joue un 

rôle particulier dans leur déstructuration.  

Enfin, le calcium, le phosphore et le magnésium sont les minéraux qui présentent les 

corrélations génétiques les plus élevées avec les rendements et les paramètres de coagulation 

(de l’ordre de 0,40-0,50 en valeur absolue). Ces résultats sont également très cohérents avec les 

mécanismes impliqués dans la coagulation du lait puisqu’une grande partie du calcium, du 

phosphore et du magnésium est associée aux caséines dans les micelles. Et malgré les 

associations phénotypiques observées entre les critères fromagers et les autres minéraux 

(potassium et sodium), le citrate et le lactose (Glantz et al., 2010, Sundekilde et al., 2011, Bland 

et al., 2015), on observe des corrélations génétiques très faibles entre ces constituants du lait et 

les paramètres fromagers prédits à partir des spectres MIR dans le projet From’MIR.  

Dans tous les cas et conformément aux précédentes études, de plus fortes teneurs en acides gras, 

protéines et minéraux dans le lait sont génétiquement associées à de meilleurs rendements 

fromagers et à de meilleures aptitudes à la coagulation du lait. 

Q3 - Le déterminisme génétique de la composition et de la fromageabilité du lait varie-t-il au 

cours de la lactation ? 

L’héritabilité des caractères fromagers varie au cours de la lactation. Elle est minimale en début 

de lactation puis augmente rapidement pour atteindre sa valeur maximale en milieu de lactation. 

Ces résultats sont sans doute liés à la forte variabilité de la composition du lait au cours des 

premières semaines de lactation et donc à la forte variance résiduelle. Nous observons d’ailleurs 

le même profil de variation pour la composition du lait et notamment pour le TP et le TB, ce 

qui est conforme aux résultats obtenus par Druet et al. (2005). Peu de résultats sont par contre 

publiés à ce jour pour les caractères fromagers. A notre connaissance, une seule étude a appliqué 

un modèle de régression aléatoire sur deux paramètres de coagulation (RCT et a30) prédits par 

spectrométrie MIR en race Holstein (Pretto et al., 2014). Les résultats de cette étude sont tout 
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à fait cohérents avec ceux que nous obtenons dans le projet From’MIR. Par ailleurs, pour chacun 

des caractères que nous avons analysés, nous montrons que le déterminisme génétique reste 

essentiellement le même tout au long de la lactation, comme le montre le premier vecteur propre 

de la matrice des corrélations entre stades (plus de 82% en moyenne sur tous les caractères). Ce 

résultat nous autorise, pour des analyses génétiques, à raisonner à l’échelle de la lactation ou 

avec un modèle sur contrôles élémentaires à répétabilité.  

Q4 - Les performances de composition et de fromageabilité du lait mesurées en première 

lactation sont-elles représentatives de la performance de la vache sur l’ensemble de sa 

carrière ?   

Pour tous les caractères de composition et de fromageabilité du lait, les corrélations génétiques 

sont très élevées entre les trois premières lactations. Ce résultat, cohérent avec ceux obtenus 

précédemment pour ce type de caractères (Druet et al., 2005, Pretto et al., 2014), suggère que 

les gènes impliqués dans le déterminisme de ces caractères sont les mêmes pour les vaches 

primipares ou multipares. La composition du lait et sa fromageabilité mesurées en première 

lactation sont donc représentatives du potentiel génétique de la vache sur l’ensemble de sa 

carrière (a minima les trois premières lactations). Pour des analyses génétiques, on peut donc 

sans aucun risque se contenter des performances mesurées en première lactation ou analyser 

l’ensemble des données avec un modèle à répétabilité. 

Q5 - Existe-t-il des antagonismes génétiques entre la fromageabilité du lait et les caractères 

sélectionnés ?  

Enfin, nous montrons qu’il n’existe aucun antagonisme génétique entre les paramètres 

fromagers et les caractères actuellement pris en compte dans l’index de synthèse racial en race 

Montbéliarde (ISU), en particulier le TP, le TB, la matière grasse, la matière protéique, les 

cellules somatiques, la fertilité ou la vitesse de traite. Toutefois, le lait des vaches les plus 

productives présente de moins bonnes aptitudes fromagères, ce qui est probablement lié à 

l’antagonisme génétique entre quantité de lait et taux et donc à un effet de dilution des matières 

protéique et grasse. 
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4. Gènes et variants candidats 

Dans les deux projets PhénoFinlait et From’MIR, une partie des vaches avec spectres MIR a 

été génotypée, essentiellement pour la puce 50K. Les génotypages de 8010 vaches (2967, 2737 

et 2306 en races Montbéliarde, Normande et Holstein, respectivement) ont été réalisés entre 

2010 et 2013 dans le cadre du projet PhénoFinlait (7530 au total pour la puce 50K et 480 pour 

la puce LD). Le projet From’MIR plus récent (2015-2018) a pu bénéficier des génotypages de 

19 862 vaches effectués pour la sélection génomique par les éleveurs adhérents à l’entreprise 

Umotest (6505 pour la puce 50K et 13 357 pour la puce EuroG10K).  

Dans ce chapitre, nous avons mis à profit ces données de génotypage pour identifier les gènes 

et les variants candidats ainsi que les réseaux de gènes qui affectent la composition et la 

fromageabilité du lait.  

§4.1. Dans un premier temps, nous avons estimé les fréquences des variants des gènes des 

protéines du lait dans les trois principales races bovines laitières Montbéliarde, Normande et 

Holstein, travail réalisé dans le cadre d’un stage de deuxième année de Licence que j’ai encadré 

entre juin et août 2017 (Rahman, 2017).  

§4.2. Nous avons ensuite recherché des QTL pour la composition protéique dans les races 

Montbéliarde, Normande et Holstein : analyses LDLA à partir des génotypes 50K (Article 3).  

§4.3. A partir des données analysées au §4.2, nous avons utilisé les données du projet 1000 

génomes pour imputer les séquences complètes des vaches et réaliser des GWAS intra-race et 

multi-race sur ces séquences imputées (Article 4).  

§4.4. Les variants candidats détectés pour la composition protéique ont été ajoutés à la partie 

recherche de la puce EuroG10K et nous avons pu confirmer l’effet de la plupart de ces variants 

sur la composition et les aptitudes fromagères du lait prédits via les spectres MIR dans la 

population Montbéliarde du projet From’MIR (Article 5).  

§4.5. Enfin, la dernière partie de ce chapitre est consacrée aux analyses GWAS et à l’analyse 

de réseaux de gènes sur les caractères de composition (protéines, acides gras, minéraux, citrate 

et lactose) et de fromageabilité du lait en race Montbéliarde (Article 6).  
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4.1. Variants génétiques des lactoprotéines en races Montbéliarde, 

Normande et Holstein 

Bien avant la disponibilité des marqueurs moléculaires sur l’ADN, le polymorphisme génétique 

des principales protéines du lait de vache (lactoprotéines) a été identifié directement sur les 

protéines par électrophorèse (voir la revue de Grosclaude (1988)). Cette technique permet de 

distinguer les formes ou variants d’une même protéine qui diffèrent par leur charge ou leur taille 

et qui peuvent correspondre à des variations de la séquence des acides aminés et donc des gènes 

qui codent pour ces protéines. Les variants des lactoprotéines ont très tôt suscité l’intérêt car ils 

peuvent avoir des effets majeurs sur la production, la composition et la fromageabilité du lait. 

Aujourd’hui, on connait les gènes et les variations dans ces gènes qui induisent les variants des 

protéines du lait de vache (Martin et al., 2002). Les gènes des caséines sont groupés dans une 

région de 250 kb sur le chromosome 6 (entre 87,1 et 87,4 Mb). On trouve dans l’ordre, les gènes 

des caséines s1 (CSN1S1),  (CSN2), s2 (CSN1S2) et  (CSN3). Les gènes qui codent pour 

les protéines sériques -lactalbumine et -lactoglobuline sont respectivement situés sur les 

chromosomes 5 (LALBA) à 31,3 Mb et 11 (PAEP) à 103,3 Mb. Peu de variants existent dans 

les gènes LALBA et CSN1S2 dans les races bovines et en particulier dans les races laitières 

françaises alors que les quatre autres gènes (CSN1S1, CSN2, CSN3 et PAEP) présentent de 

nombreux polymorphismes.  

4.1.1 Caractérisation des variants protéiques à partir des génotypes aux SNP 

En raison de leurs effets avérés ou potentiels sur les caractères laitiers, plusieurs SNP localisés 

dans les gènes CSN1S1, CSN2, CSN3 et PAEP sont présents sur la partie recherche de la puce 

EuroG10K (Boichard et al., 2018). Treize de ces SNP présents sur la puce sont non synonymes 

et induisent un changement d’un acide aminé de la protéine. Ils nous permettent de caractériser 

les principaux variants protéiques (3 à 5) de chaque gène (Tableau 4.1) sur de grandes 

populations.  

Tableau 4.1. Gènes des lactoprotéines avec SNP non synonymes et polymorphes présents sur 

la puce EuroG10K et noms des variants protéiques associés 

Gène  Nombre de SNP Noms des variants protéiques  

CSN1S1  2 B, C, D  

CSN2  4 A1, A2, A3, B, I  

CSN3  2 A, B, E  

PAEP 5 A, B, C, D, W  
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Les caractéristiques des 13 SNP sont en Annexe 3. La Figure 4.1 représente les arbres qui nous 

permettent de caractériser les variants protéiques à partir des génotypes aux SNP. Un variant 

protéique est parfois le résultat de la combinaison de plusieurs mutations proches dans un gène 

(changement de plusieurs acides aminés).  

 

Figure 4.1. Arbres de décision pour la caractérisation des variants protéiques dans les quatre 

gènes CSN1S1, CSN2, CSN3 et PAEP (pour le gène CSN2, avec les SNP disponibles, il n’a pas été possible 

de distinguer les variants A1, C et F). 
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4.1.2. Inventaire et fréquences des variants protéiques dans les trois races 

Les génotypes aux 13 SNP, disponibles pour un grand nombre d’animaux de toutes les races 

bovines génotypées pour la sélection génomique, dont les races laitières Montbéliarde (n = 

132 387), Normande (n = 39 303) et Holstein (n = 180 711), permettent d’estimer la fréquence 

des variants protéiques dans les populations actuelles (Figure 4.2). A noter qu’avec les 

génotypages disponibles pour CSN2, il n’a pas été possible de distinguer les variants A1, C et 

F. De même, le polymorphisme responsable du variant D de CSN3 n’est pas encore sur la puce. 

 

Figure 4.2. Fréquence des variants protéiques dans les trois races Holstein (HOL), 

Montbéliarde (MON) et Normande (NOR) 

Dans le gène CSN1S1, deux variants seulement sont observés sur les trois connus et le variant 

B est largement majoritaire, surtout dans les races Holstein (99,5%) et Montbéliarde (97,5%). 

En race Normande, on trouve un deuxième variant C, en proportion assez importante (27%).  

Dans le gène CSN2, cinq variants sont caractérisés. Le plus fréquent est le variant A2 dans les 

trois races (48 à 62%), puis le variant A1 (+ C et F) en races Holstein (30%) et Montbéliarde 

(27%) et le variant I (27%) en race Normande. Le variant B est trouvé surtout en race 

Montbéliarde (11%) et dans une moindre mesure en race Normande (4%). Enfin, un cinquième 

variant, A3, est également présent mais sa fréquence est inférieure à 1% dans les trois races.  
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Dans le gène CSN3, il y a deux variants majoritaires : A et B. Le variant A est le plus fréquent 

en race Holstein (60%) tandis que le variant B est trouvé majoritairement en races Montbéliarde 

(61%) et Normande (85%). Un troisième variant E est présent surtout en race Holstein (6%).  

Enfin, dans le gène PAEP, deux variants A et B coexistent avec des fréquences relativement 

équilibrées dans les trois races. Un troisième variant C est présent mais très peu représenté dans 

les trois races (fréquence maximale = 1,2% en race Normande). 

4.1.3. Evolution des fréquences des variants protéiques dans les trois races 

Les tests relatifs aux variants des protéines du lait sont présents sur la partie recherche des puces 

EuroG10k utilisées à partir de 2013. Ils ne sont donc disponibles que pour des animaux jeunes. 

Cependant, pour estimer l’évolution des fréquences des variants au cours du temps, il est 

possible d’imputer les génotypes de ces SNP pour les animaux plus vieux, génotypés à partir 

d’une autre puce, LD ou 50K par exemple. Ce type d’imputation, dite reverse est la stratégie 

utilisée pour étudier l’effet des variants candidats de la partie recherche de la puce EuroG10K. 

Elle permet en effet d’imputer les génotypes des variants pour les animaux les plus vieux qui 

ont des performances. Cette stratégie, décrite en détail dans l’Article 5 (§4.5), nous a permis 

d’imputer les génotypes des 13 SNP pour l’ensemble des taureaux des trois races Montbéliarde 

(n=3224), Normande (n=2822) et Holstein (n=8843).  

L’évolution des fréquences, calculées par année de naissance des taureaux (1995 – 2015), nous 

permet d’évaluer l’impact de la sélection au cours du temps (Figure 4.3). Globalement, les 

fréquences des variants de la caséine s1 varient peu au fil des ans. Pour la caséine , la 

fréquence du variant I, très faible dans les années 1990, augmente régulièrement jusqu’à 

aujourd’hui pour atteindre 17% en race Montbéliarde et 36% en race Normande alors qu’elle 

est relativement stable en race Holstein. Les fréquences des variants A et B de la caséine  

évoluent très peu en race Normande (B majoritaire) tandis que dans les deux autres races, la 

fréquence du variant B, plus faible au départ, a tendance à augmenter régulièrement au 

détriment de la fréquence du variant A. On observe sensiblement la même tendance pour les 

fréquences des variants A et B de la  lactoglobuline : elles sont stables en race Normande alors 

que le variant A, légèrement minoritaire dans les années 1990, est aujourd’hui le plus fréquent 

dans les deux autres races. 
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Figure 4.3. Evolution des fréquences des variants protéiques par année de naissance des 

taureaux de race Montbéliarde (MON), Normande (NOR) et Holstein (HOL) 

4.1.4. Effets des variants protéiques sur les caractères de production laitière 

Pour vérifier si l’évolution des fréquences des variants pouvait s’expliquer par la sélection sur 

les caractères de production laitière, nous avons testé l’effet des génotypes aux variants 

protéiques sur les quantités de lait (LAIT), de matière grasse (MG) et de matière protéique 

(MP), ainsi que sur les taux protéique (TP) et butyreux (TB) dans les trois races. Les 

performances analysées étaient les DYD (Daughter Yield Deviation) des taureaux, i.e. la 

moyenne des performances de leurs filles corrigées pour les effets fixés de milieu ainsi que pour 

le niveau génétique moyen de leurs mères. Le modèle, testé via la procédure GLM du logiciel 

SAS, comprenait l’effet des génotypes aux variants protéiques de chaque gène, l’effet de la 

mutation K232A du gène DGAT1 connue pour ses effets très forts sur la composition et la 

production laitière (Grisart et al., 2002) ainsi que l’effet du père pour prendre en compte les 

structures familiales de la population. 
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On a ainsi pu comparer les effets de certains variants entre eux dans certaines races et mis en 

évidence des effets significatifs. Les principaux résultats, synthétisés dans le Tableau 4.2, 

montrent que les variants dont la fréquence augmente ont des effets positifs sur le LAIT (race 

Holstein) ou sur la MP et le TP (toutes races), ce qui est relativement cohérent avec la sélection 

pratiquée dans les trois grandes races laitières (voir formules des index économiques laitiers 

§1.6.4). 

Tableau 4.2. Effets comparés de certains variants protéiques sur les caractères de production 

laitière 

Gène Variants Races LAIT MG MP TB TP 

CSNS1 C vs B Normande ns* ns + ns + 
CSN2 I vs A1, A2 3 races ns ns + + + 
CSN3 B vs A Holstein / Normande ns ns + / ns ns + / +  
CSN3 E vs A, B Holstein + ns ns - - 
PAEP A vs B 3 races ns - + - + 

* non significatif (P < 0.05) 

Pour les caséines, nous confirmons donc les effets favorables sur la teneur totale en protéines 

dans le lait du variant C de la caséine s1 (Grosclaude, 1988), du variant I de la caséine  

(Visker et al., 2011, Vallas et al., 2012) et du variant B de la caséine  (Heck et al., 2009). Les 

polymorphismes de chacune de ces caséines ont pour effet d’augmenter leur propre taux dans 

le lait, ce qui entraine également des effets favorables sur la coagulation du lait lors de sa 

transformation en fromage (Caroli et al., 2009). En revanche, le variant E de la caséine  qui 

dans notre étude a un effet positif sur la quantité de lait et des effets négatifs sur le TB et le TP 

en race Holstein (fréquence = 6%), a été associé à des effets défavorables sur les critères de 

coagulation du lait (Caroli et al., 2009). 

Le variant A de la-lactoglobuline a un effet positif sur le TP et la MP et négatif sur le TB et 

la MG. Plusieurs études ont montré que ce variant est associé à des teneurs élevées en protéines 

sériques du lait (-lactoglobuline et -lactalbumine) et à des teneurs faibles en caséines, de 

sorte que globalement le TP peut ne pas être affecté (Lunden et al., 1997, Bobe et al., 1999, 

Heck et al., 2009). Dans les trois races que nous avons étudiées, l’effet positif du variant A sur 

le TP et la MP est probablement responsable de l’augmentation très nette de sa fréquence au 

cours des 20 dernières années en race Normande (+9,6%), Montbéliarde (+17,3%) et Holstein 

(+22%). En revanche, malgré l’effet favorable sur les protéines totales du lait, le variant A, 



Chapitre 4 – Gènes et variants candidats 

138 

 

parce qu’il affecte négativement le taux de caséines, a des effets défavorables sur la 

fromageabilité du lait et notamment sur les paramètres de coagulation (Caroli et al., 2009).  

 

Ces résultats permettent d’actualiser les fréquences des différents variants protéiques dans les 

trois principales races laitières françaises. Si les fréquences calculées sur les taureaux nés en 

1995 sont tout à fait cohérentes avec celles publiées à la fin des années 80 (Grosclaude, 1988), 

nous montrons un état des lieux actuel sensiblement différent avec notamment l’émergence de 

trois nouveaux variants qui semblent avoir été sélectionnés indirectement depuis le milieu des 

années 2000 : le variant C de la caséine s1, essentiellement en race Normande ; le variant I de 

la caséine , présent dans les trois races et particulièrement fréquent en race Normande et enfin, 

le variant E de la caséine , présent surtout en race Holstein. 

Cette étude met également en évidence l’augmentation de la fréquence de certains variants qui 

pourraient avoir des effets préjudiciables à la transformation du lait en fromage (variant E de la 

caséine  et variant A de la -lactoglobuline), y compris dans les races Normande et 

Montbéliarde dont le lait est utilisé pour produire de grandes quantités de fromages, notamment 

des fromages AOP. 
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4.2. Détection de QTL pour la composition protéique (puce 50K) 

 

Identification of QTL and candidate mutations affecting major milk proteins in three 

French dairy cattle breeds. 
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ABSTRACT

In the context of the PhénoFinLait project, a ge-
nome-wide analysis was performed to detect quantita-
tive trait loci (QTL) that affect milk protein composi-
tion estimated using mid-infrared spectrometry in the 
Montbéliarde (MO), Normande (NO), and Holstein 
(HO) French dairy cattle breeds. The 6 main milk 
proteins (α-lactalbumin, β-lactoglobulin, and αS1-, 
αS2-, β-, and κ-caseins) expressed as grams per 100 g 
of milk (% of milk) or as grams per 100 g of protein 
(% of protein) were estimated in 848,068 test-day milk 
samples from 156,660 cows. Genotyping was performed 
for 2,773 MO, 2,673 NO, and 2,208 HO cows using the 
Illumina BovineSNP50 BeadChip (Illumina Inc., San 
Diego, CA). Individual test-day records were adjusted 
for environmental effects and then averaged per cow 
to define the phenotypes analyzed. Quantitative trait 
loci detection was performed within each breed using a 
linkage disequilibrium and linkage analysis approach. A 
total of 39 genomic regions distributed on 20 of the 29 
Bos taurus autosomes (BTA) were significantly associ-
ated with milk protein composition at a genome-wide 
level of significance in at least 1 of the 3 breeds. The 
9 most significant QTL were located on BTA2 (133 
Mbp), BTA6 (38, 47, and 87 Mbp), BTA11 (103 Mbp), 
BTA14 (1.8 Mbp), BTA20 (32 and 58 Mbp), and BTA29 
(8 Mbp). The BTA6 (87 Mbp), BTA11, and BTA20 (58 
Mbp) QTL were found in all 3 breeds, and they had 
highly significant effects on κ-casein, β-lactoglobulin, 
and α-lactalbumin, expressed as a percentage of pro-
tein, respectively. Each of these QTL explained be-
tween 13% (BTA14) and 51% (BTA11) of the genetic 
variance of the trait. Many other QTL regions were 
also identified in at least one breed. They were located 
on 14 additional chromosomes (1, 3, 4, 5, 7, 15, 17, 19, 

21, 22, 24, 25, 26, and 27), and they explained 2 to 8% 
of the genetic variance of 1 or more protein composition 
traits. Concordance analyses, performed between QTL 
status and sequence-derived polymorphisms from 13 
bulls, revealed previously known causal polymorphisms 
in LGB (BTA11) and GHR (BTA20 at 32 Mbp) and 
excluded some other previously described mutations. 
These results constitute a first step in identifying causal 
mutations and using routinely collected mid-infrared 
predictions in future genomic selection programs to 
improve bovine milk protein composition.
Key words: dairy cattle, mid-infrared spectrometry, 
protein composition, quantitative trait loci

INTRODUCTION

Bovine milk contains 3 to 4% protein, which consists 
of about 80% caseins and 20% whey proteins. The rela-
tive fractions of protein play a key role in determin-
ing the functional properties of milk, such as clotting 
and cheese yield (Wedholm et al., 2006). The protein 
composition of bovine milk varies with different envi-
ronmental factors (herd, season, stage of lactation, diet, 
and so forth), but it is mostly determined by genetic 
factors (Schopen et al., 2009; Bonfatti et al., 2011a; 
Gebreyesus et al., 2016).

Accurate genetic analyses of milk protein composi-
tion require large-scale studies. To date, these have 
been hampered by the complicated nature and cost 
of individual protein measurements in milk. Reference 
methods such as capillary zone electrophoresis are time 
consuming and expensive and have therefore only been 
applied to small or moderate numbers of milk samples. 
The largest QTL study, performed by Schopen et al. 
(2011), used more than 1,700 individual protein mea-
surements obtained by liquid chromatography. More 
recently, mid-infrared (MIR) spectrometry has been 
shown to be useful for predicting milk protein composi-
tion (Bonfatti et al., 2011b; Ferrand et al., 2012), and 
it offers an alternative method for large-scale analyses.

Whole-genome scan to detect quantitative trait loci associated 
with milk protein composition in 3 French dairy cattle breeds
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Combined with high-throughput genotyping tech-
nologies, identifying the genomic regions responsible for 
genetic variation (QTL) in individual protein contents 
and accounting for these traits in genomic selection 
programs are now possible. PhénoFinLait is a major 
project that was initiated in 2008 to study milk in 
cattle, sheep, and goat dairy species (Gelé et al., 2014). 
One of its objectives was to dissect the genetic architec-
ture of individual milk protein composition. In cattle, 
MIR predictive equations were derived from 450 refer-
ence samples analyzed using reverse-phase liquid chro-
matography. They were applied to the Montbéliarde 
(MO), Normande (NO), and Holstein (HO) French 
dairy breeds (Ferrand et al., 2012). The contents of 
the 6 major bovine milk proteins (αS1-, αS2-, β-, and 
κ-CN and α-LA and β-LG whey proteins) could be 
predicted with satisfactory accuracy. An initial study 
to estimate genetic parameters of these traits revealed 
relatively high heritability coefficients (Brochard et al., 
2013) that were close to the values calculated from the 
protein contents estimated using a reference method 
(Schopen et al., 2009). These results suggested that the 
predictive accuracy of MIR protein content determina-
tions was sufficiently accurate for genetic investigations.

To date, only one whole-genome association study 
using high-density SNP genotyping has been performed 
on milk protein composition in dairy cattle (Schopen 
et al., 2011). Those authors analyzed milk protein 
composition using capillary zone electrophoresis on 
1,713 test-day samples from Dutch Holstein-Friesian 
cows. The present study reports the results of a whole-
genome scan carried out on the lactation records of 
2,773 MO, 2,673 NO, and 2,208 HO cows to identify 
QTL affecting individual protein composition predicted 
from MIR spectra. In addition, to validate effects of 
10 known candidate mutations (located in 5 distinct 
genomic regions), concordance analyses between bull 
genotypes and QTL were carried out using data from 
the 1,000 bull genome project (Daetwyler et al., 2014).

MATERIALS AND METHODS

Animals, Milk Samples, and Phenotypic Data

In total, MIR spectra were collected on 848,068 milk 
samples from 156,660 cows collected between Novem-
ber 2009 and August 2012. These cows belonged to 
the 3 main French dairy breeds (MO, NO, and HO) 
and were selected according to their number of milk 
records. They were also distributed across 1,043 herds 
covering a broad range of geographical locations (16 
small regions) and production systems (grass or maize 
silage, high or low input, conventional or organic, and 
so forth). In addition, to ensure broad genetic diversity, 

a list of AI bulls was set and herds were selected to 
maximize the number of daughters (hereinafter referred 
to as PhénoFinLait or PFL cows) born from these bulls 
and experiencing their first or second calving during the 
winter of 2009–2010. The MIR spectra were recovered 
from 5, 3, and 5 milk analysis laboratories for MO, NO, 
and HO cows, respectively, and all other information 
was retrieved from the National Information System. 
The whole milk protein content (PC) and milk protein 
composition were predicted using MIR spectra and 
equations previously derived by Ferrand et al. (2012). 
Individual protein contents were predicted for the 6 
main milk proteins: α-LA and β-LG whey proteins and 
αS1-, αS2-, β-, and κ-CN and expressed as grams per 100 
g milk (% of milk) or as grams per 100 g protein (% of 
protein). A total of 13 traits were analyzed: PC and the 
6 proteins expressed as a percentage of milk and as a 
percentage of protein.

For each trait, a single phenotype per cow and across 
lactations was used in the QTL analysis. This pheno-
type was defined as the average per cow of test-day 
data, adjusted for all nongenetic effects. These nonge-
netic effects were estimated with the following breed-
specific single trait model:

 y = μ + Xβ + Za + Zp + e,  [1]

where μ is the overall mean, y is the vector of test-day 
observations, a A∼ N a0 2, σ( ) is the vector of random 

genetic effects, p I∼ N p0 2, σ( ) is the vector of random 

permanent environmental effects, and e I∼ N e0 2, σ( ) is 
the vector of random residual effects, X and Z are inci-
dence matrices, A is the relationship matrix among 
individuals, and I is the identity matrix. Variances σa

2, 
σp

2, and σe
2 are the additive genetic, permanent environ-

mental, and residual variances, respectively. The vector 
β included the fixed effects of herd × test-day, parity × 
stage of lactation (63 levels), year × month of calving 
(34 levels), and spectrometer × test-month (102 levels). 
This model was applied to the first 3 lactations with at 
least 3 test-day records per lactation during the study 
period. In total, data from 344,542, 73,347, and 89,730 
test-day records were analyzed, corresponding to 54,676 
MO, 15,550 NO, and 17,983 HO cows, respectively 
(Table 1). All estimates were obtained using Genekit 
software (Ducrocq, 1998).

Genotyping

A total of 8,010 PFL cows (2,967 MO, 2,737 NO, 
and 2,306 HO) were genotyped with the Illumina Bo-
vineSNP50 BeadChip (Illumina Inc., San Diego, CA) 
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or, for a small group of them (6%), with the Illumina 
BovineLD BeadChip and subsequently imputed to 
Illumina BovineSNP50 genotypes. These cows were 
selected from the initial list of PFL cows by maximiz-
ing the number of test-days with MIR information 
while maintaining a good balance across breeds and 
sires. Quality control was applied to SNP mapped to 
the 29 autosomes (UMD3.1 assembly; Zimin et al., 
2009). First, only samples with a call rate >95% were 
retained. Second, markers with a call frequency <90%, 
a minor allele frequency <5%, or genotype frequencies 
deviating from the Hardy–Weinberg equilibrium (P < 
1.E-4) were removed. After filtering, imputation and 
phasing were performed using DagPhase (Druet and 
Georges, 2010) as described by Boichard et al. (2012). 
Overall, 36,912, 37,363, and 39,683 SNP for 2,773 MO, 
2,673 NO, and 2,208 HO cows, respectively, were used 
for QTL detection analyses (Table 1).

QTL Detection Analyses

Because of the strong family structure in the design 
with planned half-sib families, we applied an approach 
maximizing detection power by accounting for link-
age information within a family. This approach was 
an alternative to a simple association study in which 
the SNP association statistics have to be corrected for 
family structure (e.g., by using a genomic control). 
Therefore, after phase reconstruction, a linkage disequi-
librium and linkage analysis approach combining the 
identity-by-descent method described by Meuwissen 
and Goddard (2000) and its extension to include link-
age information (Meuwissen et al., 2002) was applied 
to detect QTL (Druet et al., 2008). This approach is 
a variance component mapping method that accounts 
for the transmission of haplotypes across generations 
and information from linkage disequilibrium between 
haplotypes. The method used to compute identity-
by-descent probabilities and haplotype clustering was 
described by Druet et al. (2008). Each haplotype was 
defined by 6 adjacent markers. Then, a model includ-
ing both polygenic and haplotype cluster effects was 
applied:

 y  = μ + Zuu + Zhh + e,  [2]

where y  is the vector of preadjusted records derived 
from Equation [1] and averaged per cow; μ is the overall 
mean; u A∼ N u0 2, σ( ) is the vector of random polygenic 
effects with A the matrix of additive genetic relation-
ships among individuals, identical to the A matrix of 
Equation [1], and σu

2 the polygenic variance; 
h H∼ N h0 2, σ( ) is the vector of random QTL effects cor-

responding to haplotype clusters with H the identity-
by-descent matrix between the haplotype clusters and 
σh

2 the haplotype cluster variance; e I∼ N e0 2, σ( ) is the 
vector of random residual effects with I the identity 
matrix and σe

2 the residual variance; Zu and Zh are inci-
dence matrices relating phenotypes to corresponding 
polygenic and haplotype cluster effects, respectively.

The BLUPF90 software (Misztal et al., 2002) modi-
fied by Druet et al. (2008) was used to incorporate re-
lationship matrices among QTL allele effects at each 
putative QTL position. Variance components 
ˆ ˆ ˆ, ,σ σ σu h e

2 2 2  ( ) were estimated maximizing likelihoods us-
ing an average information (AI)-REML approach. For 
each QTL, the proportion of total genetic variance due 
to the QTL was estimated:

 
ˆ

ˆ ˆ
.

σ

σ σ
h

u h

2

2 2+
 

The presence or absence of a QTL at a given position 
was tested by comparing Equation [2] to a polygenic 
model (i.e., Equation [2] without the term Zhh) with 
the likelihood-ratio test statistic (LRT):

 LRT = −
( )
( )

2 0

1
ln ,
L H
L H

 

where L(H0) and L(H1) were the maximum likelihood 
values when parameters were equal to their REML 
estimated values under the polygenic model with no 
QTL fitted (H0) and under the alternative model with 
QTL (H1), respectively. The distribution of the LRT 
had previously been described as in between the 1-df 
and the 2-df chi-squared distributions (Grignola et al., 
1996).

Bonferroni correction was applied to the thresholds 
to account for the multiple testing of our analyses. 
Because adjacent haplotypes present high linkage 
disequilibrium, only nonoverlapping haplotypes were 
considered to define the number of independent tests. 
The haplotype definition with 6 markers resulted in 
6,613 tests being considered for test correction. The 5% 

Table 1. Numbers of mid-infrared (MIR) spectra collected and cows 
in lactations 1 to 3

Breed
MIR  

spectra Cows
Genotyped  

cows

Montbéliarde 344,542 54,676 2,773
Normande 73,347 15,550 2,673
Holstein 89,730 17,983 2,208
Total 507,619 88,209 7,654



8206 SANCHEZ ET AL.

Journal of Dairy Science Vol. 99 No. 10, 2016

genome-wide threshold of significance therefore corre-
sponded to a nominal P-value of 7.6E-06 (0.05/6,613). 
A highly conservative approach was adopted by con-
sidering a 2-df chi-squared distribution for the null hy-
pothesis, leading to a threshold of 23.6. An even more 
stringent threshold was also considered to highlight the 
most significant QTL (LRT > 50; nominal P-value < 
1.4E-11), corresponding to the 9.3E-08 genome-wide 
threshold of significance.

Concordance Analyses Between QTL  
and Candidate Mutations

For highly significant QTL regions, and taking ad-
vantage of the half-sib structure, a concordance analysis 
(van den Berg et al., 2014) was performed in the regions 
of interest by comparing the sequence polymorphisms 
of sires with their QTL status. The following procedure 
was applied for each QTL region:

• Haplotype definition: In each breed, haplotypes 
of 15 SNP from the Bovine SNP50 BeadChip 
were formed considering the 14 SNP surrounding 
the SNP with the highest LRT value (SNPmax), 
that is, 7 SNP on the left side and 7 SNP on the 
right side. In the same QTL region, the 15 SNP 
haplotypes might differ between breeds because 
SNPmax was not always in exactly the same posi-
tion. For each region, each sire was characterized 
by its 2 haplotypes.

• Determination of bull QTL status: A total of 187 
bulls from the 3 breeds had daughters with pheno-
type and genotype data. Whole-genome sequences 
were available for 19 of them (Boussaha et al., 
2015). The QTL status of the bulls was deter-
mined by testing the contrast between haplotype 
effects transmitted by a sire to his daughters. For 
the same bull, cows were distributed into 2 groups 
depending on the paternal haplotype they had 
received. The means of the 2 groups for the trait 

presenting the most significant effect in the QTL 
region were then compared using a t-test. The bull 
was considered to be heterozygous for the QTL if 
P ≤ 0.05, homozygous if P ≥ 0.10, and with an 
unknown genotype if 0.05 < P < 0.10. This QTL 
status was determined for 13 bulls (7 MO, 2 NO, 
and 4 HO), based on 53 to 226 daughters per bull. 
The 6 other bulls had too few daughters (1–15) to 
properly estimate their status.

• Concordance analysis: Sequence-derived polymor-
phisms of these 13 bulls were extracted in can-
didate mutation regions from the corresponding 
VCF files (Boussaha et al., 2015). All 13 bulls 
had a high genotype quality score (30 or higher). 
Concordances were then determined between can-
didate mutations and bull QTL status in these 13 
bulls. A polymorphism was considered concordant 
with a QTL if at least 90% of the bulls were either 
homozygous for both the polymorphism and the 
QTL or heterozygous for both the polymorphism 
and the QTL.

RESULTS

Accuracies, means, and standard deviations for the 
protein contents obtained from MIR predictions and 
expressed as a percentage in milk and a percentage in 
protein in the MO, NO, and HO breeds are reported in 
Table 2. The accuracy of the MIR predictions estimated 
by Ferrand et al. (2012) was greater for CN contents 
(R2 > 80% and relative error <8.4%) than for whey 
proteins (59% < R² < 74%; 11.7% < relative error < 
14.4%). The means and standard deviations were very 
similar in the 3 breeds and quite similar to the values 
obtained using the reference analysis method.

Numerous significant genome-wide results were 
obtained. In total, 6,759, 3,981, and 3,942 tests were 
significant at the 7.6E-06 level, and among them 3,509, 
1,910, and 1,629 exceeded the stringent level of 1.0E-11, 
in the MO, NO, and HO breeds, respectively.

Table 2. Milk protein composition: accuracy of MIR predictions and means ± standard deviations as a percentage of milk or as a percentage 
of proteins in the 3 breeds, Montbéliarde (MO), Normande (NO), and Holstein (HO)

Trait

Accuracy1

 

As a percentage of milk

 

As a percentage of proteins

R2 RE MO NO HO MO NO HO

Protein content 1.00 0.73 3.4 ± 0.4 3.6 ± 0.4 3.3 ± 0.4 — — —
α-LA 0.59 14.4 0.14 ± 0.02 0.15 ± 0.02 0.14 ± 0.02 4.07 ± 0.28 4.16 ± 0.36 4.27 ± 0.42
β-LG 0.74 11.7 0.28 ± 0.05 0.28 ± 0.05 0.28 ± 0.05 8.25 ± 1.12 7.94 ± 1.03 8.46 ± 1.17
αS1-CN 0.88 4.7 0.94 ± 0.10 0.99 ± 0.10 0.92 ± 0.11 27.8 ± 0.55 27.8 ± 0.68 27.9 ± 0.69
αS2-CN 0.82 7.5 0.32 ± 0.04 0.35 ± 0.04 0.32 ± 0.04 9.53 ± 0.30 9.89 ± 0.33 9.69 ± 0.39
β-CN 0.92 3.7 1.24 ± 0.11 1.29 ± 0.11 1.20 ± 0.13 36.6 ± 0.88 36.2 ± 1.2 36.2 ± 1.2
κ-CN 0.80 8.4 0.33 ± 0.05 0.35 ± 0.05 0.31 ± 0.05 9.75 ± 0.60 9.87 ± 0.48 9.43 ± 0.58
1Accuracy of MIR predictions (R2 and relative error) estimated by Ferrand et al. (2012).
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Because of the high degree of linkage disequilibrium 
between neighboring haplotypes, significant results lo-
cated within the same 4-Mbp interval were grouped into 
a single QTL region, regardless of the breeds or traits 
under study. Thirty-nine genomic regions were defined 
(Table 3; Figure 1), distributed over 20 of the 29 BTA. 
Several breeds or traits (potentially 3 × 13 = 39 breed 
× trait combinations) could therefore be affected by 
the same QTL region. By region, the number of sig-
nificant breed by trait combinations ranged from 1 (for 
17 QTL regions) to 29 (for the 6c QTL region). These 
regions were generally tightly defined, including those 

comprising the largest number of significant results: the 
20a, 11c, 14a, and 6c QTL regions presenting 10, 19, 
21, and 29 significant results were located within inter-
vals of about 500, 200, 400, and 1,300 kbp, respectively. 
Nine QTL regions mapped on BTA2, BTA6 (3 distinct 
regions), BTA11, BTA14, BTA20 (2 distinct regions), 
and BTA29 had very highly significant effects (LRT > 
50) with respect to protein composition.

The effects of the QTL regions on protein composi-
tion (percentage of milk and percentage of proteins), 
expressed as a proportion of total genetic variance 
(%GV), are reported in Tables 4, 5, and 6 for the MO, 

Table 3. List of the 39 genomic regions significantly [likelihood-ratio test statistic (LRT) >23.6] associated 
with milk protein composition (as a percentage of milk or as a percentage of proteins) in at least 1 of the 3 
breeds (Montbéliarde, Normande, or Holstein)

Region1
Start  
(Mbp)

End  
(Mbp)

No. of  
significant  

tests2
LRT  
max P-value

1 144.3 144.3 1 23.6 7.5E-06
2a 6.2 6.2 1 31.9 1.2E-07
2b 75.9 75.9 1 30.5 2.4E-07
2c 131.8 134.1 5 54.7 1.3E-12
3a 15 15.4 3 34.3 3.6E-08
3b 80.9 80.9 4 34.5 3.2E-08
4a 48.9 48.9 2 45.4 1.4E-10
4b 77.8 80.4 2 27.7 9.7E-07
5a 95 98.6 2 27.2 1.2E-06
5b 105.3 105.3 1 26.5 1.8E-06
5c 115.6 115.6 1 30.3 2.6E-07
6a 37.7 37.7 1 102.5 5.5E-23
6b 46.6 46.7 2 86.2 1.9E-19
6c 86.9 88.2 29 309.8 5.3E-68
7 46 46 1 29.8 3.4E-07
11a 12.7 12.7 2 26.5 1.8E-06
11b 63.1 63.1 1 24.1 5.8E-06
11c 103.2 103.4 19 1,865.7 <1.0E-308
14a 1.7 2.1 21 184.7 7.8E-41
15a 36.4 36.4 1 31.5 1.4E-07
15b 41.6 41.6 1 27 1.4E-06
15c 46.2 46.2 1 23.7 7.1E-06
15d 50.6 53.7 2 43.7 3.2E-10
17a 16.4 16.4 1 24.1 5.8E-06
17b 55.5 57 1 24.3 5.3E-06
19 61.1 61.1 1 40.1 2.0E-09
20a 31.6 32.1 10 50.7 9.8E-12
20b 36.2 36.3 1 38.7 3.9E-09
20c 58 59.2 8 404.3 1.6E-88
21 40.6 43.1 2 25.6 2.8E-06
22a 47.8 49.4 2 37.9 5.9E-09
22b 54.2 55.2 2 28.9 5.3E-07
24 58.3 58.3 2 30.7 2.2E-07
25a 27.1 30.7 1 24.3 5.3E-06
25b 58.3 58.3 1 25.6 2.8E-06
26 19.3 22.3 4 29.8 3.4E-07
27 36.1 36.2 2 30.8 2.1E-07
29a 7.3 9.1 2 65.7 5.4E-15
29b 43.8 44.3 4 27.1 1.3E-06
1Regions were defined by grouping SNP located within 4-Mb intervals. 
2Number of breed × trait combinations with significant genome-wide results (LRT > 23.6; nominal P < 7.6E-
06; Bonferroni corrected P < 0.05); in bold, regions with LRT > 50 (nominal P < 1.4E-11; Bonferroni corrected 
P < 9.3E-08).
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NO, and HO breeds, respectively. In total, 26, 20, and 
17 distinct QTL regions, corresponding to 54, 71, and 
54 region × trait combinations, were significant at the 
genome-wide level in the MO, NO, and HO breeds, 
respectively. The number of QTL acting on PC differed 
as a function of the breed: 3 QTL in MO (6c, 20b, and 
25b), 6 QTL in NO (3b, 6c, 11a, 14a, 20a, and 26) and 
4 QTL in HO (6c, 14a, 20a, and 29b), the 6c QTL be-
ing the only one common to all 3 breeds. All these QTL 
explained, respectively, 19.6, 26.5, and 21.5%GV of PC. 
For protein composition traits, 6 regions were common 
to the 3 breeds (2c, 6c, 11c, 14a, 20c, and 29a) and 
generally affected the same traits, except for the 14a 
QTL region that had effects on 10 different traits in the 
NO and HO breeds but only affected one CN content in 
MO. The 3 most significant regions, 6c, 11c, and 20c, 
displayed high LRT values in all 3 breeds (Figure 2) 
and mainly affected κ-CN (11, 16, and 20%GV in MO, 
NO, and HO, respectively), β-LG (46, 41, and 51%GV), 
and α-LA (32, 25, and 26%GV) contents, expressed 
as a percentage of protein, respectively. The 11c QTL 
had the strongest effects, with huge LRT values rang-
ing from 1,563 to 1,866. Some QTL regions were found 
in only 1 breed. Breed-specific regions generally had 
weaker effects than shared regions, except for 6a QTL, 
which explained about 31%GV of αS1-CN (as a percent-
age of protein) in HO and had no significant effect in 
MO and NO cows.

Compared with proteins expressed as a percentage 
of milk, the number of significant results found for pro-
teins expressed as a percentage of protein was higher in 
MO (33 vs. 18 region × trait combinations) and more 
similar in NO (30 vs. 35 region × trait combinations) 
and HO (27 vs. 23 region × trait combinations) cows. 
On average, the total genetic variance explained by all 
the QTL detected was higher for proteins expressed as 
a percentage of protein than for proteins expressed as a 
percentage of milk in MO (39 vs. 26%GV), NO (38 vs. 
31%GV), and HO (43 vs. 26%GV) cows.

For each of the 6 milk protein fractions included in 
this study, up to 9 QTL regions were identified (2–7 
as a percentage of milk and 2–8 as a percentage of 
protein). Depending on the protein and the unit of ex-
pression, the percentage of genetic variance explained 
by all the QTL detected ranged from 16 to 51% in MO, 
26 to 43% in NO, and 19 to 55% in HO animals. As a 
percentage of protein, β-LG had the highest proportion 
of total genetic variance explained by the QTL (51, 43, 
and 55% in the MO, NO, and HO breeds, respectively), 
and it had the smallest number of QTL detected (2 in 
each breed). It is worth noting that for this trait, the 2 
QTL detected co-localized (6c and 11c) in the 3 breeds. 
The protein with the smallest proportion of genetic 
variance explained by the QTL was β-CN expressed as 
a percentage of milk (16, 26, and 19%GV in the MO, 
NO, and HO breeds).

Figure 1. Genomic locations of QTL detected with likelihood-ratio test statistic (LRT) >23.6 in Holstein (black dash), Montbéliarde (dark 
gray dash), and Normande (light gray dash) breeds. QTL with LRT >50 found in 3 breeds (◊), 2 breeds (�), or 1 breed (Δ).
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DISCUSSION

In this study, we report the results of a genome-wide 
scan of milk protein composition predicted from MIR 
spectra. It was conducted using 7,654 genotyped cows 
from the 3 main French dairy breeds. Numerous QTL 
regions (39 distinct regions in total: 17–26 per breed) 
were detected for protein composition, out of which 9 
showed highly significant effects on protein composition, 
expressed as a proportion of total protein (percentage 
of protein) or milk (percentage of milk). In addition to 
genetic parameter results (Brochard et al., 2013), these 
QTL detection results confirmed that MIR predictions 
were accurate enough for genetic investigations. Indeed, 
repeated test-day records (6 on average per cow) com-
pensated for the moderate MIR prediction accuracy of 
some proteins. The QTL detected explained a higher 
proportion of genetic variance for proteins expressed as 
a percentage of protein than as a percentage of milk. For 
instance, the 11c QTL region had significant effects on 
only 1 trait as a percentage of milk (β-LG) but affected 
almost all proteins as a percentage of protein. In addi-
tion, some QTL regions presented significant results for 
traits expressed either as a percentage of protein or as 
a percentage of milk. Most previous studies in the lit-
erature on milk protein composition were performed on 
traits expressed as a percentage of protein, particularly 
because protein composition as a percentage of protein 
is more directly linked to traits of interest, such as 
the ratio of CN to total proteins affecting cheese yield 
(Wedholm et al., 2006). However, correlations among 
proteins are artificially increased and tend to be nega-
tive when they are expressed as a proportion of total 
proteins because their sum is fixed at 100% (Brochard 
et al., 2013). Analyses of proteins as a percentage of 
milk should therefore enable us to better understand 
the underlying biological mechanisms because no artifi-
cial correlations exist among these traits.

The number of QTL detected, and the magnitude 
of their effects, were in agreement with the moder-
ate to high heritability estimates (h2) obtained in the 
3 breeds: 0.27 < h2 < 0.86 (Brochard et al., 2013). 
Moreover, these results were in agreement with the 
QTL results previously reported by Schopen et al. 
(2011) on protein contents estimated by capillary zone 
electrophoresis in 1,713 Dutch Holstein-Friesian cows. 
The authors highlighted several QTL throughout the 
genome, which included 3 with major effects located 
on BTA6, BTA11, and BTA14 explaining more than 
10% of the genetic variance of the trait and 2 other 
QTL located on BTA5 and BTA29 with more moderate 
effects and explaining 5 to 10% of the genetic variance 
of the trait. All those QTL regions, except the one on 
BTA5, were also found in this study and corresponded T
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Figure 2. Likelihood ratio test (LRT) values plotted against SNP positions on BTA6 (1 and 2), BTA11 (3), and BTA20 (4) for protein 
contents expressed as a percentage of protein in Holstein, Montbéliarde, and Normande breeds.
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to the 6c, 11c, 14a, and 29b QTL, respectively. Another 
study tested the association between 53 SNP located 
within or close to milk protein genes (BTA5, BTA6, 
and BTA11) and the milk protein profile measured by 
reverse-phase HPLC in purebred Holstein and (Hol-
stein × Jersey) × Holstein backcross cows (Huang et 
al., 2012). Those authors found SNP that significantly 
explained a high percentage of the phenotypic variance 
of milk protein composition on BTA6 and BTA11 but 
not on BTA5, which is consistent with results found in 
the present study. In addition, 6 other QTL (2c, 6a, 
6b, 20a, 20c, and 29a) with effects ranging from 5 to 
32% of the genetic variance of the trait were detected 
in our study. Schopen et al. (2011) also reported the 6b 
and 20a QTL as having weaker effects (about 3%), but 
they did not detect the 2c, 6a, 20c, and 29a QTL. This 
was not surprising with respect to 2c and 29a because 
these 2 QTL were only found in the NO population. 
However, it was more unexpected for 6a and 20c, which 
exhibited highly significant effects in HO cows and ex-
plained 31 and 26% of the genetic variance of αS1-CN 
and α-LA, respectively. The 20c QTL located at 58 to 
59 Mbp was highly significant and explained 32, 25, 
and 26% of the genetic variance of the α-LA content in 
the MO, NO, and HO breeds, respectively. Microsat-
ellite marker–based associations have been previously 
reported between PC and this region (Ashwell et al., 
2004; Bagnato et al., 2008) and more recently with milk 
yield using SNP from the Illumina BovineHD Bead-
Chip (Kemper et al., 2015), but the current report is 
the first time this region has been associated with milk 
protein composition.

The estimates of variance components were quite 
high. Because they were determined one by one in 
a one-QTL model, we cannot exclude the possibility 
that they were somewhat overestimated. Nevertheless, 
individual milk protein fractions are intermediate phe-
notypes compared, for example, with protein content, 
and QTL effects can be expected to be more marked.

Among the numerous QTL detected during our 
study, several were of particular interest because they 
had strong effects on milk protein composition, they 
were found in several breeds, or both factors were pres-
ent. Identifying the causal mutations responsible for 
these effects could therefore be valuable for improv-
ing these traits through genomic selection. In each of 
the 6a, 6c, 11c, 14a, and 20a QTL regions, candidate 
mutations had previously been associated with protein 
content in the literature. For these QTL regions, we 
tested whether the mutations previously described 
in the literature might be responsible for the effects 
observed in the PFL populations. To achieve this, we 

took advantage of the genome sequence of some PFL 
bulls from the 1,000 bull genomes project to perform 
concordance analyses between the QTL statuses and 
candidate mutation genotypes of the bulls.

6a QTL and the ABCG2 Gene

The 6a QTL, located at around 37.7 Mbp, explained 
almost one-third of the genetic variance of αS1-CN in 
HO cows. The Y581S mutation in the ABCG2 gene, 
located about 300 kbp downstream of the 6a QTL re-
gion, had previously been proposed as the causal muta-
tion for milk yield and composition in Holstein cows. 
All the PFL bulls sequenced were homozygous A/A 
at this locus, whereas 6 were homozygous and 6 were 
heterozygous for the 6a QTL. The Y581S mutation in 
the ABCG2 gene was not responsible for the effects 
observed in our study. Nevertheless, the most signifi-
cant SNP in this region was located at 37,653,391 bp; 
that is, between the HERC3 (45 kbp downstream) and 
PIGY (24 kbp upstream) genes. A nearby SNP located 
at 37,631,640 bp on the BovineSNP50 BeadChip had 
previously been found to be associated with the milk 
protein percentage in Chinese Holstein cows (Jiang et 
al., 2010) and this was confirmed subsequently in the 
same population using a multiple SNP approach (Fang 
et al., 2014). This SNP was not tested during our study 
because it failed the quality control filters in the PFL 
HO population.

6b QTL and CN Genes

The locations of the most significant SNP in the 6c 
QTL region ranged from 86.9 to 88.2 Mbp, depending 
on the trait and the breed. Major effects were found 
for all the analyzed traits expressed as a percentage of 
milk or as a percentage of protein in the 3 breeds and 
were particularly high for CN contents. The 6c region 
includes genes encoding for caseins that are tightly 
linked in a 250-kb cluster (CSN1S1, CSN2, CSN1S2, 
and CSN3). The genotypes for 5 known polymor-
phisms in CSN1S1 (87,157,262), CSN2 (87,181,501 and 
87,181,619), and CSN3 (87,390,612 and 87,390,632) 
were tested in the PFL bulls (7 were heterozygous and 
5 were homozygous for the QTL) and none of them was 
concordant with the QTL statuses. Nevertheless, the 
effects of these genes cannot be discarded because of 
the presence of different haplotypes formed by several 
polymorphisms in strong linkage disequilibrium in this 
region (Martin et al., 2002). Concordance analysis is 
known to be sensitive to multiple causal variants, and 
this hypothesis cannot be excluded in this case.
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11c QTL and the LGB Gene

In the 11c QTL region, a single SNP located at posi-
tion 103,289,035 displayed the most significant effects 
in the MO, NO, and HO breeds during QTL detection 
analyses (41 to 51% of the genetic variance of β-LG 
content). It was in full linkage disequilibrium with the 
2 mutations described by Ganai et al. (2009) as the 
causal genetic polymorphisms of β-LG protein variants 
A and B in the LGB gene (103,303,475 and 103,304,757 
bp) in all the MO, NO, and HO bulls tested. Genotypes 
for the QTL and causal genetic polymorphisms were 
therefore perfectly concordant for all the bulls tested 
(7 were heterozygous and 3 were homozygous for the 
QTL).

14a QTL and the DGAT1 Gene

The K232A DGAT1 polymorphism on BTA14 (Gri-
sart et al., 2002) was investigated to explain the effects 
of the 14a QTL region. Only 1 (HO) of the 13 tested 
bulls was found to be heterozygous for the QTL in the 
centromeric region of BTA14. However, reaching any 
conclusion was not possible because of the very poor 
sequence quality in this region for several of the bulls 
tested and particularly for the HO bull heterozygous 
for the QTL. Nevertheless, the very low frequency 
of K232A in MO and NO animals allowed us to hy-
pothesize that it could not explain the QTL in these 2 
breeds.

20b QTL and the GHR Gene

The 20b QTL was located between 31.6 and 32.1 
Mbp and had effects in both the NO and HO breeds. 
In NO cows, these effects were moderate (3–4% of 
genetic variance) and only found with respect to the 
protein composition expressed as a percentage of milk, 
whereas in HO cows the effects concerned both protein 
composition as a percentage of milk (6–8% of genetic 
variance) and some CN contents as a percentage of 
protein (β- and κ-CN). In both breeds, the effects on 
PC were significant (4 and 6% of genetic variance in 
the NO and HO breeds, respectively). In this QTL 
region, the F279Y mutation in the GHR gene at posi-
tion 31,909,478 had previously been found to affect PC 
(Blott et al., 2003). Two PFL bulls were heterozygous 
and 9 were homozygous for the QTL, and genotypes 
at this site were concordant with their QTL status, 
suggesting that the mutation in the GHR gene might 
explain the effects detected in our study.

CONCLUSIONS

The identification of numerous QTL with marked 
effects on protein composition predicted from MIR 
spectra could help selection of these traits from rou-
tinely collected MIR spectra. The accuracy of MIR pre-
dictions remained moderate, but it was compensated 
for by the multiplicity of test-day measures and the 
strong effect of the QTL. The PFL population, consist-
ing of 2,208 to 2,773 phenotyped and genotyped cows 
depending on the breed, represents a first reference 
population for genomic selection. In the near future, 
MIR spectra combined with large-scale cow genotyp-
ing will enable the rapid development of such reference 
populations. Therefore, if a clear breeding objective 
were defined, genomic selection could easily be imple-
mented to target these traits. Moreover, through the 
use of whole-genome sequences during our study, 2 
known mutations (LGB and GHR) were confirmed to 
be strong candidates responsible for the QTL effects, 
and another one (ABCG2) was discarded. For all the 
other regions, association studies applied to cow whole-
genome sequences imputed from BovineSNP50 Bead-
Chip genotypes (via BovineHD BeadChip genotypes) 
are expected to identify new candidate mutations for 
milk protein composition.
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Within‑breed and multi‑breed GWAS 
on imputed whole‑genome sequence variants 
reveal candidate mutations affecting milk 
protein composition in dairy cattle
Marie‑Pierre Sanchez1*, Armelle Govignon‑Gion1,2, Pascal Croiseau1, Sébastien Fritz1,3, Chris Hozé1,3, 
Guy Miranda1, Patrice Martin1, Anne Barbat‑Leterrier1, Rabia Letaïef1, Dominique Rocha1, Mickaël Brochard2, 
Mekki Boussaha1 and Didier Boichard1

Abstract 

Background:  Genome-wide association studies (GWAS) were performed at the sequence level to identify candidate 
mutations that affect the expression of six major milk proteins in Montbéliarde (MON), Normande (NOR), and Holstein 
(HOL) dairy cattle. Whey protein (α-lactalbumin and β-lactoglobulin) and casein (αs1, αs2, β, and κ) contents were 
estimated by mid-infrared (MIR) spectrometry, with medium to high accuracy (0.59 ≤ R2 ≤ 0.92), for 848,068 test-day 
milk samples from 156,660 cows in the first three lactations. Milk composition was evaluated as average test-day 
measurements adjusted for environmental effects. Next, we genotyped a subset of 8080 cows (2967 MON, 2737 NOR, 
and 2306 HOL) with the BovineSNP50 Beadchip. For each breed, genotypes were first imputed to high-density (HD) 
using HD single nucleotide polymorphisms (SNPs) genotypes of 522 MON, 546 NOR, and 776 HOL bulls. The resulting 
HD SNP genotypes were subsequently imputed to the sequence level using 27 million high-quality sequence variants 
selected from Run4 of the 1000 Bull Genomes consortium (1147 bulls). Within-breed, multi-breed, and conditional 
GWAS were performed.

Results:  Thirty-four distinct genomic regions were identified. Three regions on chromosomes 6, 11, and 20 had very 
significant effects on milk composition and were shared across the three breeds. Other significant effects, which 
partially overlapped across breeds, were found on almost all the autosomes. Multi-breed analyses provided a larger 
number of significant genomic regions with smaller confidence intervals than within-breed analyses. Combinations 
of within-breed, multi-breed, and conditional analyses led to the identification of putative causative variants in several 
candidate genes that presented significant protein–protein interactions enrichment, including those with previously 
described effects on milk composition (SLC37A1, MGST1, ABCG2, CSN1S1, CSN2, CSN1S2, CSN3, PAEP, DGAT1, AGPAT6) 
and those with effects reported for the first time here (ALPL, ANKH, PICALM).

Conclusions:  GWAS applied to fine-scale phenotypes, multiple breeds, and whole-genome sequences seems to be 
effective to identify candidate gene variants. However, although we identified functional links between some candi‑
date genes and milk phenotypes, the causality between candidate variants and milk protein composition remains to 
be demonstrated. Nevertheless, the identification of potential causative mutations that underlie milk protein compo‑
sition may have immediate applications for improvements in cheese-making.
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Background
In cattle, milk protein composition is mostly influenced 
by genetic factors [1–4] and is of interest because it 
determines cheese-making properties [5]. Bovine milk 
protein composition can be predicted at a large scale by 
analyzing mid-infrared (MIR) spectra, which is routinely 
performed [6, 7]. Combined with cow genotyping, this 
technique may open avenues to investigate the genomic 
regions that influence milk protein composition. In a pre-
vious genome-wide association study (GWAS) based on 
the bovine 50  K single nucleotide polymorphism (SNP) 
array, we highlighted numerous genomic regions with 
very significant effects on milk protein composition in the 
three main breeds of French dairy cattle: Holstein (HOL), 
Montbéliarde (MON), and Normande (NOR) [8]. How-
ever, because the 50  K SNP array contains only a small 
fraction of the total number of genomic variants, we were 
not able to directly pinpoint candidate mutations.

In Run4 of the 1000 bull genome reference popula-
tion, a database containing more than 56 million SNPs 
and small insertions/deletions (InDel) was constructed 
by analyzing whole-genome sequences (WGS) from 1147 
bulls representing 27 different breeds, including 288 
HOL, 28 MON and 24 NOR bulls. These data can then 
be used to impute WGS from experimentally or routinely 
obtained 50  K SNP genotypes [9]. In this way, imputed 
WGS can be obtained for a large number of animals and 
in particular, those with phenotypes.

Since WGS contain almost all the genomic variants, they 
should contain the causal mutations for a given trait and, 
thus they provide a much higher GWAS resolution. How-
ever, due to the long-range linkage disequilibrium that 
exists within dairy cattle breeds, the resolution of within-
breed GWAS is often limited. For causal mutations that 
are shared among breeds, a multi-breed model can be used 
to refine regions that harbour quantitative trait loci (QTL). 
This approach takes advantage of the historical recombi-
nation events that have occurred in each breed, resulting 
in linkage disequilibrium over shorter distances and better 
resolution [10].

Here, we report the results of a GWAS at the sequence 
level for six major milk protein contents, namely 
α-lactalbumin and β-lactoglobulin and αs1, αs2, β, and κ 
caseins from HOL, MON, and NOR cows. The results of 
within-breed, multi-breed, and conditional analyses, that 
fit the most significant variant in addition to other tested 
variants, are examined together in order to pinpoint 
potential candidate variants in each genomic region.

Methods
Animals, phenotypes, and genotypes
For this study, we did not perform any animal experi-
ment, thus no ethical approval was required. Details on 

the animals and milk analyses are in Sanchez et  al. [8]. 
Briefly, MIR spectra were obtained for 848,068 milk sam-
ples from 156,660 cows of the three main French dairy 
breeds: Montbéliarde (MON), Normande (NOR), and 
Holstein (HOL). These spectra were used to predict milk 
protein content (PC) and milk protein composition with 
the equations derived as described by Ferrand et al. [7]. 
More details about the method and the calibration popu-
lation used are in Sanchez et al. [4]. The contents of the 
six main milk proteins (αs1-CN, αs2-CN, β-CN, κ-CN, 
α-LA, and β-LG) were predicted in g/100  g protein. 
Total casein content and total whey protein content were 
also analyzed (Σ-CN and Σ-WP, respectively). In order 
to adjust phenotypes for non-genetic effects, a within-
breed mixed model was applied to test-day data using the 
GENEKIT software [11]. This single-trait repeatability 
model included genetic, permanent environmental, and 
residual random effects, as well as herd ×  test-day, par-
ity  ×  stage of lactation, year  ×  month of calving, and 
spectrometer × test month fixed effects. We applied this 
model to data from the first two lactations that included 
at least three test-day records across lactations during 
the study period. Then, test-day data were corrected for 
all non-genetic effects included in the model and aver-
aged per cow. Thus, for each trait and each cow, a sin-
gle phenotype was defined and subsequently used in 
GWAS analyses. In total, 293,780, 58,594, and 72,973 
test-day records were analyzed, which corresponded to 
44,959 MON, 12,428 NOR, and 14,530 HOL cows, i.e. 
an average of 6.5, 4.7, and 5.0 test-day records per cow, 
respectively.

Among these cows, 8010 were genotyped with the 
Illumina BovineSNP50 BeadChip (Illumina Inc., San 
Diego). We applied the following quality control filters: 
the individual call rate had to be higher than 95%, the 
SNP call rate higher than 90%, the minor allele frequency 
(MAF) higher than 5%, and genotype frequencies had to 
be in Hardy–Weinberg equilibrium with P  >  10−4. The 
final dataset included between 37,332 and 41,028 SNPs 
(Table 1), depending on the within-breed or multi-breed 
population considered, for 7907 cows (3032 MON, 2659 
NOR, and 2216 HOL) with phenotypes.

Imputation to whole‑genome sequences
The 50 K SNP genotypes of the 7907 cows were imputed 
to whole-genome sequence (WGS) using FImpute soft-
ware, which accurately and quickly analyzes large data-
sets [12]. A two-step approach was applied in order to 
improve the accuracy of results: from 50 to 777 K high-
density (HD) SNPs, and then, from imputed HD SNPs 
to WGS [13]. All imputations were performed separately 
for each breed using either a breed-specific (from 50  K 
to HD SNPs) or a multi-breed (from HD SNPs to WGS) 
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reference panel depending on the targeted density [14]. 
In each MON, NOR and HOL breed, imputations to the 
HD SNP level were performed using a within-breed ref-
erence population that included respectively 522 MON, 
546 NOR, and 776 HOL bulls that had been genotyped 
with the Illumina BovineHD BeadChip (Illumina Inc., 
San Diego, CA). Around 550,000 SNPs were retained in 
each breed after removing SNPs that failed in the quality 
control filters, as described above for the 50 K (Table 1). 
WGS variants were imputed from HD SNP genotypes 
using WGS variants of the 1147 bulls from Run4 of the 
1000 Bull Genomes consortium; these bulls represent 27 
cattle breeds (see Additional file  1: Table S1), with 288 
HOL, 28 MON, and 24 NOR individuals [9]. The pro-
tocol used was defined in the “1000 bull genomes” con-
sortium [9]. Whole-genomes of all individuals were 
used for 2  ×  100  bp paired-end sequencing using Illu-
mina sequencing-by-synthesis technology and sequence 
reads were further filtered for quality and subsequently 
aligned to the UMD3.1 reference sequence, as previ-
ously described [9, 15]. Small genomic variations (SNPs 
and InDel) were detected using SAMtools 0.0.18 [16]. 
Raw variants were further filtered to produce 27,754,235 
autosomal variants [15]. Filtered variants were subse-
quently annotated with the Ensembl variant effect predic-
tor (VEP) pipeline v81 [17] and effect of the amino acid 
changes was predicted using the SIFT tool [18].

Precision of imputation from HD to sequence was 
assessed by comparing imputed genotypes with those 
obtained by re-genotyping a subset of the same cows with 
a custom chip. This additional information was not used 
in the imputation process. Two datasets were available: 
(1) a group of 168 Holstein cows that were genotyped 
with the first version (V1) of the EuroG10k Illumina chip, 

with 721 additional markers; and (2) a group of 2142 
Montbéliarde cows that were genotyped with the fourth 
version (V4) of the same EuroG10k chip containing 3082 
additional SNPs. Only SNPs with good technical qual-
ity (call rate  >  95%, validation of the clusters by visual 
inspection, within-breed allelic frequency not signifi-
cantly different across chip versions) were used. Imputa-
tion accuracy was measured by the squared correlation 
between true and imputed genotypes and by the geno-
typic and allelic concordance rate.

In order to remove SNPs with the lowest accuracies of 
imputation, only variants with a MAF higher than 0.02 
were retained for further association analyses. Thus, 
about 11 million variants were included in each within-
breed analysis and around 13 million were included in 
multi-breed analyses (Table 1).

Whole‑genome sequence association analyses
We performed single-trait association analyses between 
all the polymorphic variants and the nine measured milk 
protein composition traits: PC, α-LA, β-LG, αs1-CN, 
αs2-CN, β-CN, κ-CN, Σ-CN, and Σ-WP (Table 2).

All association analyses were performed using the 
mlma option of the GCTA software, which applies a 
mixed linear model that includes the candidate variant 
[19]:

where y is the vector of pre-adjusted phenotypes, aver-
aged per cow; µ is the overall mean; b is the additive fixed 
effect of the candidate variant to be tested for association; 
x is the vector of imputed genotypes coded as 0, 1, or 2 
(number of copies of the second allele); u ∼ N(0,Gσ2u) 
is the vector of random polygenic effects, with G the 
genomic relationship matrix (GRM), calculated by using 
the HD SNP genotypes [20], and σ2u the polygenic vari-
ance, estimated based on the null model (y = 1µ+ u + e) 
and then fixed while testing for the association between 
each variant and the trait; and e ∼ N(0, Iσ2e) is the vec-
tor of random residual effects, with I the identity matrix 
and σ2e the residual variance. Within-breed, the number 
of test-day records did not differ very much across cows, 
thus, the residual variance was assumed to be constant 
across cows.

For multi-breed association analyses, Model (2) was 
applied by adding a fixed breed effect v to Model (1), 
with W as the incidence matrix relating phenotypes to 
breed effect (three levels), and x, b, u, and e as defined 
previously:

The Bonferroni correction was applied to the thresholds 
in order to account for multiple testing. A very stringent 

(1)y = 1µ+ xb+ u + e,

(2)y = Wv + xb+ u + e.

Table 1  Features of  the Montbéliarde (MON), Normande 
(NOR), Holstein (HOL), and multi-breed populations

Number of MON NOR HOL Multi-breed

Phenotyped cows 44,959 12,428 14,530 71,917

Total test-day 
records

293,780 58,594 72,973 425,347

Test-day records per 
cow

6.5 4.7 5 5.9

Genotyped cows 3032 2659 2216 7907

Polymorphic 50 K 
SNPs

37,332 37,690 39,158 41,028

Polymorphic HD 
SNPs

548,185 549,359 553,712 586,749

Polymorphic 
sequence variants

15,957,336 14,809,860 15,116,501 18,366,748

Sequence variants 
(MAF ≥ 2%)

11,755,172 11,445,432 11,592,432 13,534,013
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correction was used, which considered all 13 million tests 
as independent. Therefore, the 5% genome-wide thresh-
old of significance corresponded to a nominal P value of 
3.7 ×  10−9 (−log10(P) =  8.4). QTL regions were identi-
fied by grouping significant results that were located 
within the same 2 million base-pair (Mbp) interval in a 
single genomic region, regardless of the breeds or traits 
under study. QTL regions were determined by consid-
ering positions of variants included in the upper third 
of the peak. For a given trait in a given breed, when two 
consecutive QTL regions had overlapping confidence 
intervals, or when the distance between the limits of the 
confidence intervals was less than 1 Mbp, only the confi-
dence interval that presented the most significant results 
was retained.

Conditional association analyses
In the most significant QTL regions, conditional analy-
ses were carried out using the cojo option of GCTA [21] 
in order to conclude if multiple significant variants in 
a genomic region were due to LD with the same causal 
mutation or to the presence of multiple causal muta-
tions. Association analyses were performed by including 
in the model the most significant variant or the putative 
causal mutation as a fixed effect and by testing all vari-
ants that were not in strong LD with the conditional vari-
ant (r2 < 0.9).

Annotation and protein interactions
Sequence-derived polymorphisms were extracted for 
candidate mutation regions from the corresponding VCF 
files [22]. All variants with a −log10(P) higher than 8.4 
and located within confidence intervals were annotated. 
To avoid missing important genes, confidence intervals 
were extended by 100 kb on each side.

In addition, functional protein–protein interactions 
(PPI) encoded by candidate genes were investigated, 
as well as gene ontology (GO) enrichment, using the 
STRING Genomics 10.0 database of protein–protein 
interaction (PPI) networks [23]. This database provides 
(1) known PPI from curated databases or experiments 
and (2) PPI predicted on the basis of gene neighborhood, 
gene fusions, gene co-occurrence, text mining in litera-
ture, co-expression, or protein homology. A global PPI 
network was constructed which retained only interac-
tions with a high level of confidence (score > 0.4).

Results
The results of imputation accuracy at the sequence level 
for SNPs used in the GWAS analyses (MAF ≥  2%) are 
in Table  3. Squared correlations between imputed and 
true genotypes in the validation set reached 76 and 84%, 
in Montbeliarde and Holstein breeds, respectively. This 
table also presents the overall results of concordance rate. 
Figure  1 shows the imputation precision according to 
MAF in the two breeds.

Among the 13 million tested variants, 71,755 had 
genome-wide significant effects (−log10(P)  ≥  8.4) in at 
least one within-or multi-breed analysis and for at least 
one milk protein composition trait.

Among these, 29,722, 27,787, and 30,988 were found 
in within-breed MON, NOR, and HOL analyses, respec-
tively. Some of these variants had significant effects in 
multiple breeds: 7343 in both MON and NOR, 8055 in 
NOR and HOL, 8068 in HOL and MON, and 3080 in all 
three breeds (Table 4; Fig. 2a).

For each trait, the number of significantly associated 
variants was relatively consistent between breeds. It was 
lower (from 193 to 2394) for αs2-CN, β-CN, αs1-CN, and 
PC; higher (from 8716 to 19,952) for β-LG, κ-WP, and 

Table 2  MIR predictions for milk protein composition in Montbéliarde (MON), Normande (NOR), and Holstein (HOL) cows

a  Accuracy of MIR predictions (R2 = coefficient of determination and RE = relative error) estimated by Ferrand et al. [7] for protein composition expressed as g/100 g 
milk
b  g/100 g milk for protein content (PC) and g/100 g protein for other traits

Trait Accuracya Means ± standard deviationsb

R2 RE MON NOR HOL

PC Protein content 1.00 0.73 3.4 ± 0.4 3.6 ± 0.4 3.3 ± 0.4

α-LA α-lactalbumin 0.59 14.4 4.07 ± 0.28 4.16 ± 0.36 4.27 ± 0.42

β-LG β-lactoglobulin 0.74 11.7 8.25 ± 1.12 7.94 ± 1.03 8.46 ± 1.17

αs1-CN αs1-casein 0.88 4.7 27.8 ± 0.55 27.8 ± 0.68 27.9 ± 0.69

αs2-CN αs2-casein 0.82 7.5 9.53 ± 0.30 9.89 ± 0.33 9.69 ± 0.39

β-CN β-casein 0.92 3.7 36.6 ± 0.88 36.2 ± 1.2 36.2 ± 1.2

κ-CN κ-casein 0.80 8.4 9.75 ± 0.60 9.87 ± 0.48 9.43 ± 0.58

Σ-CN Sum of caseins 0.97 2.7 83.7 ± 0.94 83.7 ± 1.5 83.1 ± 1.4

Σ-WP Sum of whey proteins 0.73 8.9 12.6 ± 1.1 11.9 ± 1.2 12.6 ± 1.3
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Σ-CN; and intermediate (from 4110 to 8248) for α-LA 
and κ-CN. Among these variants, 0 (PC) to 2266 (β-LG) 
were shared among the three breeds. Multi-breed analy-
ses were more powerful, and detected a larger number 
of distinct variants with significant effects (34,248) than 
any of the within-breed analyses. However, the number 
of variants detected per trait was larger in one of the 
within-breed analyses than in the multi-breed analysis 
for PC, α-LA, β-LG, Σ-CN, and Σ-WP (Table  4), prob-
ably because of the long-range within-breed LD.

QTL regions were defined by merging the overlapping 
QTL regions obtained for the different traits and breeds 
and by grouping the corresponding significant results. 
Confidence intervals of these regions were defined as 
described in the Methods section. Thus, 34 QTL regions 
with significant effects on one or several milk protein 
composition traits were identified in within-breed and/
or multi-breed analyses (see Additional file 2: Table S2). 
Three of these, located on chromosomes 6, 11, and 14, 
had significant pleiotropic effects on almost all protein 
composition traits analyzed (see Additional file  3: Table 
S3), while most (31 QTL) generally affected only one trait 
(see Additional file 4: Table S4).

The 34 QTL were distributed on 17 of the 29 bovine 
autosomes, with one to seven QTL per chromosome. 
Almost all of them (31) were detected in multi-breed 
analyses while 11, 8, and 11 QTL regions were found in 
MON, NOR, and HOL within-breed analyses, respec-
tively. Four QTL regions, located on Bos taurus chro-
mosome BTA6 (two regions at 45.8–46.9 Mbp and 
85.2–87.4 Mbp), BTA11 (103.3 Mbp), and BTA20 (58.3–
58.4 Mbp), were detected in three breeds. One additional 
region on BTA29 at about 9.6 Mbp was common to 
MON and HOL, and another region on BTA14 at 1.7–1.8 
Mbp was common to HOL and NOR (Fig.  2b). The six 
QTL shared between two or three breeds had the most 
significant effects, along with one QTL detected only in 
the NOR breed on BTA2, at 131.8 Mbp (−log10(P) ≥ 20; 
P value < 10−13 after Bonferroni correction).

Multi-breed analyses led to the detection of a larger 
number of QTL regions than within-breed analyses: 14 
of the 31 QTL detected in multi-breed analyses were 
not found in within-breed analyses. For the 17 QTL 
regions found in both within-and multi-breed analyses, 
the −log10(P) value of the most significant (top) variant 
was almost always higher in multi-than in within-breed 
analyses; this was true even for most of the regions that 
had significant effects in only one within-breed analysis. 
For these QTL, the mean −log10(P) value of the most sig-
nificant (top) variant was 64 in multi-breed analyses ver-
sus 49, 46, and 42 in MON, NOR and HOL within-breed 
analyses, respectively. In addition, the QTL confidence 
intervals generated by multi-breed analyses contained 
a smaller number of variants than those produced by 
within-breed analyses. For the 17 QTL regions, an aver-
age of 134 variants (2–374) were found in multi-breed 
analyses versus 189 (39–335), 287 (61–872), and 308 
(9–1236) in MON, NOR, and HOL within-breed analy-
ses, respectively. However, in some QTL regions, spe-
cifically those located on BTA2 (131.8 Mbp), 6 (38 Mbp), 
and 19 (61 Mbp), the number of significant variants was 
smaller in within-breed analyses than in the multi-breed 
analysis.

Table 3  Accuracies of  imputations on  whole-genome 
sequences in  Holstein (HOL) and  Montbéliarde (MON) 
breeds

Breed HOL MON

Number of cows 168 2142

EuroG10k chip version V1 V4

Number of markers in the custom part 721 3082

Number of markers after quality control and MAF ≥ 0.02 221 1108

R2 (%) 83.7 76.1

Genotypic concordance rate (%) 93.7 89.7

Allelic concordance rate (%) 96.5 94.0
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Fig. 1  Precision of imputations at the whole-genome sequence level 
in a Holstein and b Montbéliarde breeds, according to MAF. The 2% 
limit corresponds to the MAF threshold for markers used in GWAS
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Manhattan plots of three of the most significant QTL 
regions are in Fig.  3 for the three densities of mark-
ers (50  K SNP, HD SNP, or sequence). In each of these 
regions, several peaks are detected with the WGS data, 
whereas with the 50  K SNP density and in some cases 
with the HD SNP density, only one peak was observed.

All variants included within confidence intervals 
(+100  kb on each side) were functionally annotated 
(Table 5) and (see Additional file 5: Table S5). The percent-
age of variants that were located within genes ranged from 
60.5% in HOL to 73.4% in NOR within-breed analyses, 
and it was intermediate in multi-breed analyses (65.8%). 
The vast majority of the genic variants were located 
within introns and in upstream or downstream regions. A 
total of 25, 82, 72, and 56 missense variants were found 
in MON, NOR, HOL, and multi-breed analyses, respec-
tively; among these, we detected the previously reported 
missense mutations in the PAEP (103,303,475  bp) and 
DGAT1 (1,802,266 bp) genes.

In 29 QTL regions, annotation led to the identifica-
tion of candidate genes for milk protein composition. 
In total, 47, 72, and 82 candidate genes were identified 
in MON, NOR, and HOL within-breed analyses (109 in 
multi-breed analyses). Some of these were shared across 
breeds: 12 were found in both MON and NOR, 15 in 
MON and HOL, 39 in HOL and NOR, among which 10 
were common to the three breeds (Fig.  2c). However, 
within a given region, the top variant was always different 
among the different breeds. The top variant was located 
in a gene in 21 of these regions, while in the remaining 
eight regions, the top variant was intergenic. However, 
these eight regions contained other variants located 
within confidence intervals that were annotated in genes, 
and of these, the most significant one was denoted the 
top genic variant. Genic variants with the most signifi-
cant results were located within intron regions for 15 
QTL and mainly upstream or downstream regulatory 
regions for 14 QTL. In total, 22 genes were identified as 

Table 4  Number of variants with genome-wide significant effects (−log10(P) > 8.4) for milk composition traits in within-
and multi-breed analyses

a  Montbéliarde (MON), Normande (NOR), and Holstein (HOL) cows

Trait Within-breed analyses Multi-breed analyses

MONa NORa HOLa Shared among three breeds

PC 1905 1201 2394 0 2350

α-LA 4590 6490 8248 213 7224

β-LG 19,952 16,048 15,517 2266 18,612

αs1-CN 2232 708 629 182 2280

αs2-CN 866 193 636 1 1947

β-CN 665 734 524 96 1652

κ-CN 4110 5878 6532 553 7012

Σ-CN 13,920 8716 11,833 961 12,698

Σ-WP 16,583 13,126 15,327 1916 16,546

Total number of distinct variants 29,722 27,787 30,988 3080 34,248

Fig. 2  Number of overlapping a variants with genome-wide significant effects (−log10(P) ≥ 8.4), b QTL regions, and c genes containing variants 
with genome-wide significant effects among Montbéliarde, Normande, and Holstein breeds
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the best candidates to explain the majority of the variabil-
ity of milk protein composition in MON, NOR, and HOL 
cows. They were located on BTA1 (SLC37A1), BTA2 
(ALPL), BTA5 (MGST1), BTA6 (ABCG2, MEPE, PKD2, 
HERC3, SEPSECS, SEL1L3, DHX15, CSN1S1, CSN2, 
CSN1S2, and CSN3), BTA11 (PAEP), BTA14 (DGAT1, 
RECQL4, MROH1, and BOP1), BTA20 (ANKH), BTA27 
(AGPAT6), and BTA29 (PICALM).

Protein–protein interactions (PPI), as well as GO 
enrichment, were investigated for the 22 most plau-
sible candidate genes of our study. Network proteins 
encoded by these genes had significantly more interac-
tions than expected (10 edges identified; PPI enrich-
ment P value = 3.4 × 10−9; Fig. 4), while GO terms for 

12 biological processes, seven cellular components, and 
one molecular function were significantly (FDR  <  0.05) 
enriched with two to nine of these genes for milk protein 
composition (Table 6).

Discussion
In this paper, we report the results of a whole-genome 
sequence scan for milk protein composition predicted 
from MIR spectra. We conducted within-and multi-
breed analyses using imputed WGS of 7907 cows from 
three French dairy breeds. This approach led to the 
detection of 34 distinct regions that affect the protein 
composition of milk. The use of imputed WGS enabled 
us to confirm 22 of the 39 QTL that were previously 
detected from 50 K SNP genotypes [8] and to identify 12 
novel QTL. In addition to genetic parameter results [4] 
and QTL detection results with the 50 K chip [8], these 
results confirm that MIR predictions are sufficiently 
accurate for genetic investigations. Repeated test-day 
records compensated for the moderate MIR prediction 
accuracy of some proteins.

Seventeen QTL that had been detected with 50 K SNP 
genotype data were not found with imputed WGS, pos-
sibly because different methods were used in the two 
studies (linkage disequilibrium and linkage analysis in the 
50  K SNP study versus GWAS in the current imputed-
WGS study) and also possibly because of the more strin-
gent significance thresholds applied here. For GWAS 
on WGS data, the very stringent threshold that we used 
(with Bonferroni correction considering all variants as 
independent) probably reduced the detection power but 
minimized the number of false positive QTL.

Instead, the better resolution of the WGS data, 
combined with the power of the multi-breed GWAS 
approach, led to the detection of 12 QTL that were not 
previously found in the 50 K SNP study. To evaluate the 

Fig. 3  −log10(P) plotted against the position of variants on BTA2, 6, and 20 using three SNP densities: 50 K, HD, and whole-genome sequence SNPs

Table 5  Functional annotations of  variants included 
within confidence intervals (±100 kb) of the 34 QTL in the 
three within-and multi-breed analyses

a  Montbéliarde (MON), Normande (NOR), and Holstein (HOL) cows

Functional annotation Within-breed 
analyses

Multi-breed analyses

MONa NORa HOLa

Intergenic 1514 1465 2676 1971

Intronic 1079 1804 1937 1737

3′ UTR 11 14 69 35

5′ UTR 14 27 16 18

Downstream 710 988 1276 1159

Inframe insertion 0 0 1 0

Missense 25 82 72 56

Splice acceptor 0 0 3 0

Synonymous 30 114 118 91

Upstream 509 1009 612 685

% genic 61.1 73.4 60.5 65.8

% genic non intronic 33.4 40.6 32.0 35.5
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impact of marker density on GWAS results, we extracted 
50  K and HD GWAS results from the WGS results. 
In several genomic regions, for example the regions 
on BTA2, 6, and 20 (Fig.  3), the increased resolution of 
the WGS data clearly makes it possible to identify two 

or more peaks whereas analysis of the 50  K SNP data 
detected only one peak.

Furthermore, the WGS resolution enables the use 
of a multi-breed approach, which is expected to bet-
ter estimate the effects of rare variants and to reduce 

Fig. 4  Protein network of the 22 most probable candidate genes detected, according to STRING v10.0 action view
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LD between neighboring variants. With the multi-breed 
analysis, we detected 14 QTL that were not detected 
in any of our within-breed analyses (see, for example, 
regions of the MGST1 and AGPAT6 genes described 
below). For QTL that were detected in both within-and 
multi-breed analyses, the multi-breed approach provided 
smaller confidence intervals of the QTL than within-
breed analyses. The three French breeds used in our 
study are not strongly related. Based on 50 K SNP data, 
Gautier et al. [24] reported a partitioning of the genetic 
diversity of cattle into distinct groups of breeds with high 
geographical consistency. The three breeds were classi-
fied into three distinct groups: from Eastern France and 
Alps for MON, from Northern European for HOL and 
from the Channel Islands and Northwestern France for 
NOR. Thus, our results illustrate the extent to which a 
multi-breed approach can complement and enhance the 
information gained from within-breed analyses even 
if breeds pooled in multi-breed analyses have different 
genetic origins.

In a previous study [25], the imputation from 50 K to 
HD SNP densities was found to be very accurate in all 
three breeds with the number of HD genotypes used here 

(>500) in calibration. For the second imputation step, 
from HD SNPs to WGS, we used the Run 4 reference 
population of the 1000 Bull Genomes consortium, which 
contained 1147 bulls, of which 288 were HOL, 28 were 
MON, and 24 were NOR. Due to the larger number of 
sequenced HOL bulls compared to the two other breeds, 
imputation is more accurate with HOL data than with 
MON data. In NOR, we anticipate that imputation accu-
racy is close to that obtained in MON due to similar pop-
ulation structures and similar numbers of whole-genome 
sequences for major ancestors in both breeds. These 
results are in agreement with or are better than those 
already published in cattle. Daetwyler et  al. [9] showed 
that the use of the 1000 Bull Genome multi-breed pop-
ulation (Run 2, 234 bulls) led to a similar imputation 
accuracy among data obtained from Holstein–Friesian, 
Fleckvieh, and Jersey cattle (near 80% of correlation) in 
spite of differences in the number of bulls in the reference 
population (129 Holstein–Friesian, 43 Fleckvieh, and 15 
Jersey). Among the PhénoFinlait cows genotyped with 
the 50 K SNP Beadchip and then imputed to WGS, 1077 
MON, 238 NOR, and 498 HOL originated from nine 
MON, five NOR and eight HOL bulls with WGS available 

Table 6  Gene Ontology (GO) functional enrichment with false discovery rate (FDR) < 0.05

Pathway ID Pathway description Gene count FDR Genes

Biological process GO.1903494 Response to dehydroepiandrosterone 4 1.73e–08 CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3

GO.1903496 Response to 11-deoxycorticosterone 4 1.73e–08 CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3

GO.0032570 Response to progesterone 4 1.81e–07 CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3

GO.0097305 Response to alcohol 5 3.69e–07 ALPL, CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3

GO.0032355 Response to estradiol 4 2.34e–06 CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3

GO.1901700 Response to oxygen-containing com‑
pound

6 9.04e–05 ALPL, CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3, PKD2

GO.0014070 Response to organic cyclic compound 5 0.000176 ALPL, CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3

GO.0033993 Response to lipid 5 0.000181 ALPL, CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3

GO.0009719 Response to endogenous stimulus 5 0.00205 CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3, PKD2

GO.0048732 Gland development 3 0.0281 CSN2, CSN3, PKD2

GO.0060416 Response to growth hormone 2 0.0281 CSN1S1, CSN1S2

GO.0007595 Lactation 2 0.0298 CSN2, CSN3

Cellular component GO.0005796 Golgi lumen 4 1.97e–08 CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3

GO.0012505 Endomembrane system 8 0.00253 AGPAT6, CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3, DGAT1, 
MGST1, PKD2

GO.0005576 Extracellular region 7 0.0372 ALPL, CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3, PAEP, 
PKD2

GO.0005789 Endoplasmic reticulum membrane 4 0.0372 AGPAT6, DGAT1, MGST1, PKD2

GO.0042175 Nuclear outer membrane-endoplasmic 
reticulum membrane network

4 0.0372 AGPAT6, DGAT1, MGST1, PKD2

GO.0044444 Cytoplasmic part 9 0.0372 ABCG2, AGPAT6, CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3, 
DGAT1, MGST1, PKD2

GO.0044446 Intracellular organelle part 9 0.0372 ABCG2, AGPAT6, CSN1S1, CSN1S2, CSN2, CSN3, 
DGAT1, MGST1, PKD2

Molecular function GO.0035375 Zymogen binding 2 0.0177 CSN1S2, CSN3
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in the Run4 reference population, i.e. 36, 9 and 22% of 
the PhénoFinlait cows, respectively. As expected, impu-
tation accuracy dropped for variants with a low MAF. 
In order to limit the impact of imputation errors on the 
GWAS results, variants with a MAF lower than 2% were 
discarded from the analyses and almost all the genetic 
variants proposed as candidate variants in this study have 
moderate to high MAF.

Combining within-breed, multi-breed, and conditional 
GWAS analyses with functional annotations appears 
to be a good strategy for the differentiation of shared 
and breed-specific QTL. This approach also enables the 
direct identification of candidate genes with a very small 
number of candidate variants, or even in some cases, one 
unique variant which appears to be the best candidate to 
explain the observed effects.

On average, depending on the breed, between 60 and 
73% of the QTL variants that we detected in the GWAS 
were located in genes; this is about twice as high as the 
percentage of genic variants at the whole-genome scale 
(35%; [15]). The most significant variants were located in 
49 distinct genes, of which 22 were of particular interest, 
either because they were found in more than one breed 
or associated with several traits, or because they were 
previously described as influencing milk composition. 
These 22 genes, which are located in 11 distinct genomic 
regions and present significant protein–protein enrich-
ment, are the most plausible candidates to explain a large 
part of the variation in milk protein composition among 
MON, NOR, and HOL cows. In four genomic regions (on 
BTA1, 2, 11, and 27), we identified one unique candidate 
variant (or a few candidate variants in LD) shared by all 
three breeds (in the SLC37A1, ALPL, PAEP, and AGPAT6 
genes, respectively). In three other genes, we suggest the 
presence of a breed-specific candidate variant (MGST1 on 
BTA5 and PICALM on BTA29) or several candidate caus-
ative variants (ANKH on BTA20). Finally, four regions, 
including the DGAT1 region on BTA14 and three regions 
on BTA6 (ABCG2 region, a region at about 46 Mbp, and 
the casein gene cluster), were more complex, because they 
contained several candidate genes, each with several can-
didate variants. Eight of these candidate genes (SLC37A1, 
MGST1, CSN1S1, CSN2, CSN1S2, CSN3, PAEP, and 
ANKH) are known to be overexpressed in the mammary 
gland compared to other 17 tissues [26] and between 
two and nine of them are associated with one of the 20 
GO terms in our study. The next sections describe these 
regions in more detail.

SLC37A1 (BTA1) and αs1‑CN/ α‑LA
The SLC37A1 (solute carrier family 37, member A1) gene, 
which encodes a glucose-6-phosphate transporter that is 
involved in the homeostasis of blood glucose, is highly 

expressed in the mammary gland [27]. It could be a good 
candidate gene to explain the effects of the QTL identi-
fied on BTA1 on αs1-CN in both MON and multi-breed 
analyses and on the α-LA phenotype in the multi-breed 
analysis. In total, 138 distinct variants of this gene were 
located within the confidence intervals of the QTL, of 
which 133 were intronic, two were synonymous, and 
three were downstream (see Additional file 6: Figure S1a). 
For the αs1-CN/MON, αs1-CN/multi, and α-LA/multi 
results, the 80, 81, and 74 most significant variants in the 
peaks, respectively, were in intronic regions of SLC37A1. 
One downstream variant was detected for αs1-CN in 
the MON analysis, which ranked 104th among the sig-
nificant variants, while multi-breed analyses revealed 
three downstream variants that ranked 81st, 87th, and 
103rd. All intronic variants that are located at the top of 
the peaks are in strong LD but only one variant (indel), 
located at 144,397,274  bp, was common to all three 
TOP10 lists; it was 1st in the αs1-CN/MON ranking, 9th 
in the αs1-CN/multi-breed ranking, and 4th in the α-LA/
multi-breed ranking. The top1 intronic variant detected 
in the αs1-CN/multi-breeds analysis, at 144,398,814  bp, 
ranked 75th in the αs1-CN/MON peak and 76th in the 
α-LA/multi-breed peak.

Two previous studies described the effects of SLC37A1 
gene variants on milk production traits. In an analysis of 
HD SNP genotypes, Kemper et al. [27] described six vari-
ants that are located between 144.325 and 144.525 Mbp in 
this region; the variant with the most significant effect was 
located in an intronic region of the gene (144,414,936 bp). 
In our study, this variant was included within the confi-
dence interval of the QTL detected by the multi-breed 
analysis (−log10(P) = 10.2), but it ranked 101st. Two other 
intronic variants in strong LD in the SLC37A1 gene, at 
144,367,474 and 144,377,960 bp, were previously proposed 
as the best candidate mutations for changes in phosphorus 
concentration and milk production traits [28]. However, 
in our study in spite of relatively high MAF values (from 
0.30 to 0.41 depending on the breed), these variants had 
a −log10(P) value lower than 6 for all analyzed traits. In 
another study of targeted QTL regions after imputation 
to WGS level, the variant with the most significant effects 
was located at 144,381,564 bp [29]. This variant is close to 
the candidate variant identified in our analysis, but it can 
be excluded as the causal variant in our populations since 
it is monomorphic in the MON, NOR, and HOL individu-
als analyzed here.

The conditional analyses that we performed included 
the two best candidate variants as well as the candidate 
variant described by Kemper et  al. [27]. These revealed 
that including the variant located at 144,398,814  bp in 
the model completely removed the original signal while 
with each of the two other variants, a less significant peak 



Page 11 of 16Sanchez et al. Genet Sel Evol  (2017) 49:68 

persisted (see Additional file 6: Figure S1a). This variant, 
which has contrasting effects on αs1-CN and α-LA phe-
notypes, but with a more marked effect on the former, 
therefore constitutes the most probable candidate variant 
for the effects detected in our study.

ALPL (BTA2) and αs2‑CN
The QTL identified on BTA2 at 131.8  Mbp had signifi-
cant effects on several traits (αs2-CN, β-CN, and κ-CN). 
In particular, although the αs2-CN-associated peaks 
were detected in all within-and multi-breed analyses, 
even if in the MON and HOL analyses, the maximal −
log10(P) values did not reach the stringent threshold of 
8.4 that we applied in this study (7 and 6.9, respectively; 
see Additional file 6: Figure S1b). In all analyses, the most 
significant variants were located in intronic regions of 
the ALPL (alkaline phosphatase) gene, which encodes a 
member of the alkaline phosphatase family of proteins. 
The most significant variant differed among the three 
within-breed analyses: it was located at 131,806,882  bp 
in NOR, 131,850,456 bp in MON, and 131,808,301 bp in 
HOL sequences. Instead, the top-ranked variant in the 
peak detected in the multi-breed GWAS was located at 
131,806,882 bp. All three single-breed conditional analy-
ses that included each of these variants as fixed effects 
lacked peaks (see Additional file  6: Figure S1b). These 
results suggest that all three intronic variants are in strong 
LD in the three breeds and that the causal mutation could 
be shared among breeds. Among all the variants at the 
top of the peaks, the intronic variant at 131,806,882  bp 
appears to be the most probable candidate variant in the 
ALPL gene for the observed effects on αs2-CN content; it 
ranked 1st, 6th, 26th, and 1st in the NOR, MON, HOL, 
and multi-breed peaks, respectively.

MGST1 (BTA5) and milk protein content (PC)
One region on BTA5 that contains 63 variants affected 
PC in the multi-breed analysis. The MON and NOR 
within-breed analyses revealed no peaks (−log10(P) < 6), 
whereas the HOL analysis detected a single peak with 
a −log10(P)  =  8, which was close to the significance 
threshold of 8.4. Only one gene, MGST1 (microsomal 
glutathione S-transferase 1), was present within the con-
fidence interval obtained in the multi-breed analysis. 
Fifty-one variants were located in intronic (29), exonic 
(1 synonymous), 5′-UTR (2), or regulatory (19 in the 
upstream region) regions of the gene. The variant with 
the most significant effects was located at 93,950,211 bp 
in the upstream region and its −log10(P) value was 9.3, 
versus a value of 8.0 for the variants that ranked 2nd 
(93,950,116  bp and 93,950,288  bp), which were located, 
respectively, in the 5′-UTR and upstream regions of the 
gene. The MAF value for these variants was low in the 

MON population (0.006;  <MAF threshold of 0.02) and 
ranged from 0.08 to 0.12 in NOR, from 0.37 to 0.42 in 
HOL, and from 0.19 to 0.22 in the multi-breed popula-
tion. Thus, the fact that peaks were detected only in 
HOL (close to significance) and multi-breed (significant) 
analyses could be due to the relatively low MAF for these 
variants in MON and NOR. The most significant variants 
in our study are located near a variant that was reported 
by Raven et  al. [29] to be responsible for changes in fat 
percentage in Holstein cows (at 93,951,731 bp (upstream) 
and ranked 23rd in our study) and also near variants 
previously linked to fat yield by Iso-Touru et al. [30] and 
Van den Berg et  al. [31] (93,945,694 and 93,945,738  bp, 
respectively; both were intronic variants and were not 
significant here). Conditional analyses including each 
of the six variants as a fixed effect showed that all vari-
ants except those reported by Iso-Touru et  al. [30] and 
Van den Berg et  al. [31] explained the effects observed 
in our study (see Additional file 6: Figure S1c). Thus, the 
effects observed on fat content by Raven et  al. [29] and 
on protein content in our study could be explained by 
the same causative variant. Recently, Littlejohn et al. [32] 
confirmed that MGST1 has causative pleiotropic effects 
on milk composition (percentage and yield of fat, pro-
tein, and lactose). These authors failed to identify causa-
tive variants in the gene but they pointed to a cluster of 
17 variants that were grouped in a 10-kbp segment of 
the MGST1 gene (93,944,937–93,954,751). Only one 
of these 17 variants is located in the confidence inter-
val of the QTL that we detected and this is an intronic 
variant (93,949,810  bp) that ranked 7th in the peak in 
spite of having a higher MAF (0.32) than the most sig-
nificant variants (MAF  =  0.19–0.22). Thus, our study 
highlights three new candidate mutations in the MGST1 
gene, which are located very close to each other, in the 
5′-UTR region (93,950,116 bp) or in the upstream region 
(93,950,211 and 93,950,288 bp) of the gene.

ABCG2, MEPE, PKD2, and HERC3 (BTA6) and αs1‑CN
Several QTL were found on BTA6. The first one, detected 
in HOL and multi-breed analyses, was located in the 
37.6–38.4  Mbp region, which contains the Y581S poly-
morphism of the ABCG2 gene (38,027,010 bp) that was 
described by Cohen-Zinder et  al. [33] as a causative 
mutation for changes in milk yield and composition. This 
missense variant had MAF values of 0.0029 and 0.0018 
in HOL and multi-breed populations, respectively, and 
therefore did not pass the MAF filter in both analyses. 
In spite of a low MAF, the Y581S polymorphism had a 
highly significant effect on the αs1-CN phenotype in 
both HOL and multi-breed analyses, with −log10(P) val-
ues of 31 and 21, respectively; these values were higher 
than those of the top variant in the peaks after filtering 
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for MAF (20 and 15, respectively). However, among the 
sires of the HOL cows, six bulls were previously found to 
be heterozygous for the QTL detected in this region, but 
homozygous for this mutation [8]. Thus, we suggest that 
other mutations could be responsible for the QTL that 
affects milk protein composition.

In the HOL analysis, nine variants with MAF rang-
ing from 0.022 to 0.041 were located within the confi-
dence interval of the QTL. The most significant variants 
were located in intronic regions of the ABCG2 gene, at 
38,015,146 and 38,020,110  bp. Other variants, which 
are located in three other genes, i.e. MEPE (one down-
stream), PKD2 (one intronic), and HERC3 (two intronic), 
also had highly significant effects on αs1-CN. Due to the 
relatively low MAF of the candidate variants located in 
this region, these results require further analyses, includ-
ing a larger number of animals and more accurate impu-
tation or direct genotyping.

SEL1L3, SEPSECS, and DHX15 (BTA6) and αs1‑CN
In all within-breed and multi-breed analyses, the αs1-CN 
phenotype was affected by another region of BTA6 at 
45.8–46.9  Mbp. However, the most likely candidate 
genes differed among breeds. In MON, the nine variants 
with the most significant effects were located in intronic 
regions of the SEL1L3 gene (max. at 46,874,151  bp). 
In NOR, the top 116 variants in the peak were inter-
genic, while the genic variant with the most significant 
effects was located in an intron of the SEPSECS gene 
(46,277,697  bp). In HOL, the most significant genic 
variants (DHX15) ranked 16th in the peak (45,639,181 
and 45,640,564  bp). Finally, among the top 80 vari-
ants detected by the multi-breed analysis, only one was 
genic, which was located in an intron of the SEL1L3 gene 
(46,874,514 bp, ranked 3rd in the MON analysis). There 
is insufficient concordance among these results to pro-
pose a single set of candidate variants.

Pleiotropic effects of the casein gene region (BTA6)
On BTA6, we found a QTL that affected both the overall 
protein content of milk and the content of all four indi-
vidual caseins in all three breeds. Variants with the most 
significant effects were located in an 840-kb interval that 
contains the 250-kb casein gene cluster (87,062,878–
87,903,002 bp); other variants with effects on αs1-CN and 
β-CN in MON were located at 85.2 Mbp. In all within-
and multi-breed analyses, the most significant effects 
were detected for the κ-CN phenotype, followed by αs1, 
αs2, or β-CN depending on the breed. In each analysis, 
the variant with the most significant effects on κ-CN 
was located within or in the immediate vicinity of the 
CSN3 gene, which encodes the κ casein: at 87,376,747 bp 
(upstream) in NOR, 87,392,592 bp (5′-UTR) in MON and 

multi-breed, and 87,394,293  bp (downstream) in HOL. 
Each of these variants, as well as the κ casein A/B vari-
ant (87,390,576 bp, missense), was therefore included as 
a fixed effect in the conditional analyses. The results were 
breed-specific: in MON, the κ-CN-associated peak dis-
appeared after fixing the upstream, missense, or 5′-UTR 
variant; in HOL, the peak disappeared after fixing the 
upstream, 3′-UTR, or downstream variant; but in NOR, 
the peak remained with the inclusion in the model of any 
of the four variants. Thus, none of the four candidate var-
iants succeeded in explaining all the effects observed on 
κ-CN in the three breeds.

Instead, the peaks associated with the αs2-CN and 
β-CN phenotypes in NOR and the PC and αs2-CN phe-
notypes in MON could be explained by two distinct 
groups of six SNPs in complete LD, which were respec-
tively located in the CSN2 gene (three downstream and 
three intronic) and in the upstream region of the ODAM 
(odontogenic ameloblast-associated) gene (between the 
CSN1S2 and CSN3 genes).

Finally, the A1/B and A2 variants of CSN2, which 
ranked 147th and 86th, respectively, for their effects 
on PC and αs2-CN in NOR, were responsible for the 
αs2-CN phenotype in NOR but not for any other effect 
on the other traits or in the other breeds.

These results illustrate the complexity that is inher-
ent with the analysis of the casein gene cluster, which 
contains the four genes CSN1S1-CSN2-CSN1S2-CSN3 
(encoding, respectively, αs1, β, αs2, and κ caseins). The 
polymorphisms of the amino-acid sequences of caseins 
are well known, and the effects on milk composition 
and cheese-making abilities have been well described 
(reviewed in Grosclaude et al. [34] and Caroli et al. [35]). 
Nevertheless, the effects of known polymorphisms are 
not always consistent between studies, likely because var-
iations in the content of individual caseins are caused by 
several linked polymorphisms in the casein genes. Thus, 
it is likely that the most significant variants highlighted 
in our study are those that better explain haplotype 
effects. A multi-marker approach could facilitate efforts 
to distinguish the effects of all the causal polymorphisms 
located in this region.

Pleiotropic effects of the PAEP gene region (BTA11)
The most significant effects on protein composition were 
found for variants that are located on BTA11. Contents 
of each individual protein in milk, with the exception of 
αs2-CN, were affected by this region in all three breeds. 
Effects were most significant for β-LG and, to a lesser 
extent, for κ-CN in all within-and multi-breed analyses. 
All of the most significant variants were located in or 
close to the PAEP (progestagen-associated endometrial 
protein) gene, also named LGB gene, which encodes the 
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β-LG protein. The β-LG protein variants A and B, which 
are common in most cattle breeds, are associated with 
different β-LG levels in milk [34]. They differ by two 
amino-acid substitutions, caused by two missense muta-
tions at 103,303,475 and 103,304,757  bp [36]. Interest-
ingly, although these two variants had highly significant 
effects on β-LG in our study, they did not rank high in 
the peaks. In the MON and NOR analyses, both muta-
tions were in complete LD and ranked 85th and 213rd, 
respectively, while in HOL, the two mutations ranked 
48th and 109th, respectively (116th and 120th in multi-
breed analysis). As suggested by Ganai et al. [36], differ-
ences in β-LG content may be caused by different levels 
of expression of the A and B alleles rather than by the 
direct effect of amino-acid substitutions. Among the top 
30 variants in the within-and multi-breed analyses, only 
one, located at 103,298,431 bp in the upstream region of 
the PAEP gene, was shared by the four analyses. More-
over, this variant is one of the most significant in each 
analysis, ranking 6th, 4th, 1st, and 3rd, respectively, in 
the MON, NOR, HOL, and multi-breed analyses. The 
inclusion in conditional analyses of one of the causal mis-
sense variants or the most probable upstream variant 
identified in our study led to similar results in MON and 
HOL but not in NOR (see Additional file 6: Figure S1d). 
A peak remained in the conditional NOR analysis when 
missense mutations were fixed, but disappeared with 
the inclusion of the upstream variant at 103,298,431 bp. 
Thus, these results indicate that the missense mutations 
that cause the A and B variant protein polymorphisms do 
not explain all the variation associated with this region. 
Another variant, which is located in a regulatory region 
of PAEP, is more or less linked to the missense variants 
depending on the breed and appears to be a good candi-
date to explain different levels of expression of β-LG pro-
tein variants.

Pleiotropic effects of the DGAT1 gene region (BTA14)
Very significant effects on different protein composition 
traits were associated with the region of the DGAT1 gene 
in NOR and HOL but not in MON. This region affected 
PC and κ-CN in both NOR and HOL; αs1-CN, β-CN, and 
α-LA only in NOR, and αs2-CN only in HOL. Moreover, 
individual proteins with the lowest P value were κ-CN in 
NOR and αs2-CN in HOL. The A allele of the DGAT1 
K232A polymorphism, which decreases fat and protein 
percentages as well as fat yield, and increases milk and 
protein yields [37], was present at a frequency of 9.4% in 
NOR, 15.8% in HOL, and only 0.6% in MON. However, 
our study confirmed that this causative variant was not 
the most significant for all traits analyzed. It ranked 18th 
to 72th among variants in the NOR analysis, depend-
ing on the trait, and outside the confidence interval for 

all traits in HOL. These results suggest, first, that not all 
variations observed in this region are associated with the 
K232A polymorphism and, second, that other specific 
causative mutations could explain the effects detected in 
NOR and HOL.

A large number of genes are annotated in the 1-Mbp 
region between 1.5 and 2.5 Mbp on BTA14 and, depend-
ing on the trait and the breed, between 66 and 494 vari-
ants located within the confidence intervals of this QTL 
are located in 17  to  30 of those genes. Among the top 
50 variants for all traits, six were missense variants, of 
which two were found in NOR (DGAT1 and BOP1) and 
four in HOL (three in RECQL4 and one in MROH1). In 
this region, no variant remained significant in the con-
ditional analyses for NOR when the DGAT1 (K232A) or 
BOP1 (1,842,678 bp) variants were included, and for HOL 
when the variants in RECQL4 (one of the three variants 
in complete LD: 1,617,841, 1,618,978 and 1,619,555  bp) 
or MROH1 (1,878,165  bp) were included. In contrast, a 
less significant peak persisted when the DGAT1 or BOP1 
variant was included in the HOL analyses and when the 
RECQL4 or MROH1 variant was included in the NOR 
analyses (see Additional file  6: Figure S1e). Among 
the six missense variants, only the RECQL4 variant at 
1,617,841  bp has a predicted deleterious effect, with a 
SIFT score of zero. Therefore, in addition to the DGAT1 
K232A polymorphism previously identified as having 
effects on milk composition, we report additional candi-
date missense mutations in BOP1, MROH1, and RECQL4 
genes, which could be partly responsible for the effects 
associated with the centromeric end of BTA14.

ANKH (BTA20) and α‑LA
The GWAS on WGS data detected a QTL with very 
significant effects on the α-LA phenotype in all three 
within-breed analyses and in the multi-breed analysis; 
this confirmed our previous report based on a GWAS 
using 50  K SNP data [8]. Confidence intervals of the 
QTL included between one and four genes depend-
ing on the within-  or multi-breed analysis, and ANKH 
was the only gene to be highlighted in all four analyses. 
ANKH encodes an inorganic pyrophosphate transport 
regulator that helps to prevent the deposition of miner-
als (calcium and phosphorous) in bones and α-LA exhib-
its a high affinity to metal ions, calcium in particular. In 
addition, ANKH is highly expressed in mammary tissue 
in Holstein and Jersey cows [27] and we observed a sig-
nificant interaction between ANKH and ALPL (candidate 
gene on BTA2 for effects on αs2-CN), which suggests a 
functional link between these two genes (Fig.  4). Thus, 
ANKH constitutes a good functional candidate for effects 
on α-LA in HOL, MON, and NOR. However, none of 
the top 50 variants in this QTL were shared among the 
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three breeds. In each breed, the most significant vari-
ant was located either in intronic regions of the ANKH 
gene (at 58,422,697  bp in NOR and at 58,450,656  bp 
in multi-breed analyses) or in an intergenic region. In 
MON and HOL, for which the most significant variants 
were intergenic, ANKH intronic variants ranked 2nd 
(at 58,446,560  bp) and 13th (at 58,491,204  bp), respec-
tively. After fixing the most significant variant from each 
within-breed analysis, a peak remained in all conditional 
analyses (see Additional file 6: Figure S1f ), which suggests 
that several causative mutations in the ANKH gene could 
be responsible for the variation of the amount of α-LA in 
milk. The most significant variants could be those that 
are most tightly linked to the causative mutations in each 
breed, which could explain why they were breed-specific.

AGPAT6 (BTA27) and κ‑CN
The multi-breed analysis detected a QTL for κ-CN con-
tent located at about 36.2 Mbp on BTA27, while in within-
breed analyses, peaks were present in MON and NOR 
but they did not reach significance (−log10(P) < 8.4), and 
no peak was observed in HOL (see Additional file 6: Fig-
ure S1g). In the multi-breed analysis, the four most sig-
nificant variants were located in an intergenic region but 
the variants that ranked 5th to 17th were located in the 
AGPAT6 gene, which was previously described as a func-
tional gene for milk fat content with pleiotropic effects 
on other milk components, in particular protein content 
[38]. The five most significant variants in the gene were 
in complete LD and located in the upstream region (at 
36,209,319, 36,211,252, 36,211,258, and 36,211,708 bp) or 
in the 5′-UTR region (at 36,212,352 bp) of the AGPAT6 
gene. For the five linked variants, MAF were equal to 
0.46 in MON, 0.47 in NOR, and 0.39 in HOL (0.44 in 
multi-breed population). When the κ-CN phenotype was 
conditioned on the effect of any of these mutations, the 
association signals completely disappeared in the MON, 
NOR, and multi-breed analyses (see Additional file  6: 
Figure S1g). The four variants located in the upstream 
region were previously identified as candidate causal 
polymorphisms in both Holstein and Fleckvieh cows by 
Daetwyler et  al. [9]. These authors pointed to the poly-
morphism at 36,211,252 bp as the most plausible causa-
tive mutation because it presented a high probability of 
being within a transcription binding site. In addition, Lit-
tlejohn et al. [38] described strong associations between 
milk composition traits (fat, protein, and lactose) and 10 
variants in the AGPAT6 gene. Three of these 10 variants 
were among the most significant variants in our study, 
located at 36,209,319, 36,211,708, and 36,212,352  bp. 
Thus, we identified five putative causative variants in the 
AGPAT6 gene for milk protein composition; of these, the 

variant at 36,212,352  bp appears to be the most plausi-
ble causative mutation because it is located in the 5′-UTR 
region of the AGPAT6 gene. However, the lack of a signif-
icant effect in the HOL analyses, in spite of the high MAF 
of the candidate variants, probably reflects additional 
effects yet to be explained.

PICALM (BTA29) and αs1‑CN
The αs1-CN phenotype was influenced by a genomic 
region that is located at about 9.5 Mbp on BTA29. Signif-
icant associations were found in MON, HOL, and multi-
breed analyses, and a peak close to significance was found 
in NOR (−log10(P) =  7.9) (see Additional file  6: Figure 
S1h). In the MON and HOL analyses, the most significant 
variants were intergenic and, likewise, in the multi-breed 
analysis, all nine variants located within the confidence 
interval were intergenic. The most significant non-inter-
genic variants were located in the PICALM gene in MON 
and HOL. Two intronic variants ranked 11th in the peak 
detected in MON (9,651,065 and 9,656,439 bp) and one 
variant that ranked 10th in the HOL analysis, is located 
in the upstream region of the gene (9,611,304 bp). When 
conditional GWAS analyses were performed, the inclu-
sion of the intronic variants removed the peak in MON 
but not in HOL analyses, and conversely, inclusion of the 
upstream variant removed the peak in HOL but not in 
MON analyses. In NOR, the peak in question persisted 
when either intronic or upstream variants were fixed (see 
Additional file 6: Figure S1h). These results suggest that 
either the causative variant is different between breeds or 
that several linked causative variants explain the signifi-
cant effects observed in this region. The PICALM gene 
encodes a phosphatidylinositol-binding clathrin assem-
bly protein, and polymorphisms in this gene are associ-
ated with the risk of Alzheimer’s disease [39] in humans. 
However, to date, no link was reported between poly-
morphisms in this gene and bovine milk composition

Conclusions
Our study provides evidence that a GWAS-based 
approach applied to fine-scale phenotypes, whole-
genome sequences, and multiple breeds provides enough 
resolution to identify candidate genes and directly pin-
point a limited number of candidate variants in most 
of these genes. Several variants, some shared among 
breeds, were identified as plausible candidate muta-
tions for changes in milk protein composition in the 
three main French dairy cattle breeds. They were located 
both in genes that had previously been found to affect 
milk composition (SLC37A1, MGST1, ABCG2, CSN1S1, 
CSN2, CSN1S2, CSN3, PAEP, DGAT1, AGPAT6) and in 
genes for which no such relationship was known (ALPL, 
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ANKH, PICALM). In the future, functional analyses 
will enable the establishment of causative links between 
these candidate variants and milk protein phenotypes. 
However, even before such studies are completed, our 
results offer the opportunity to improve cheese-making 
properties through the identification of genetic variants 
associated with changes in milk composition. Direct 
consequences of these results on practical selection are 
not obvious and depend on potential premiums on pro-
tein composition and on incentives proposed by the milk 
processing industry. Nevertheless, it would be desirable 
to favour caseins against whey proteins at least for milk 
collected for cheese production. Such an option could be 
implemented by including variants that affect individual 
proteins in genomic evaluation models.
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ABSTRACT

In a previous study, we identified candidate causative 
variants located in 24 functional candidate genes for 
milk protein and fatty acid composition in Montbé-
liarde, Normande, and Holstein cows. We designed 
these variants on the custom part of the EuroG10K 
BeadChip (Illumina Inc., San Diego, CA), which is 
routinely used for genomic selection analyses in French 
dairy cattle. To validate the effects of these candidate 
variants on milk composition and to estimate their ef-
fects on cheesemaking properties, a genome-wide asso-
ciation study was performed on milk protein, fatty acid 
and mineral composition, as well as on 9 cheesemaking 
traits (3 laboratory cheese yields, 5 coagulation traits, 
and milk pH). All the traits were predicted from midin-
frared spectra in the Montbéliarde cow population of 
the Franche-Comté region. A total of 194 candidate 
variants located in 24 genes and 17 genomic regions 
were imputed on 19,862 cows with phenotypes and 
genotyped with either the BovineSNP50 (Illumina Inc.) 
or the EuroG10K BeadChip. We then tested the effect 
of each SNP in a mixed linear model including random 
polygenic effects estimated with a genomic relationship 
matrix. We confirm here the effects of candidate caus-
ative variants located in 17 functional candidate genes 
on both cheesemaking properties and milk composi-
tion traits. In each candidate gene, we identified the 
most plausible causative variant: 4 are missense in the 
ALPL, SLC26A4, CSN3, and SCD genes, 7 are located 
in 5 UTR (AGPAT6), 3  untranslated region (GPT), 
or upstream (CSN1S1, CSN1S2, PAEP, DGAT1, and 

PICALM) regions, and 6 are located in introns of the 
SLC37A1, MGST1, CSN2, BRI3BP, FASN, and ANKH 
genes.
Key words: Montbéliarde, cheesemaking properties, 
milk composition, candidate variants

Short Communication

Cheesemaking properties (CMP) are strongly relat-
ed to bovine milk composition (Wedholm et al., 2006). 
In the PhénoFinlait project, we predicted protein and 
fatty acid milk composition using mid-infrared (MIR) 
spectrometry in the French Holstein, Montbéliarde, 
and Normande dairy cattle breeds (Ferrand-Calmels 
et al., 2014; Sanchez et al., 2017a). Genome-wide as-
sociation study (GWAS) on whole-genome sequences 
imputed using data of run 4 of the 1,000 bull genome 
project (Daetwyler et al., 2014) led to the identifica-
tion of candidate causative mutations in 24 candidate 
genes (Boichard et al., 2014; Sanchez et al., 2017b). To 
validate these mutations in an independent population, 
we designed them on the custom part of the EuroG10K 
Beadchip (Illumina Inc., San Diego, CA). The inde-
pendent population, consisting of Montbéliarde cows, 
originated from the FROM’MIR project that studied 
CMP and milk composition (proteins, fatty acids, and 
minerals) from MIR spectra. In the present study, we 
tested effects of candidate causative variants evidenced 
in the PhénoFinlait project on both CMP and milk 
composition traits predicted from MIR spectra in 
19,862 FROM’MIR Montbéliarde cows.

A total of 416 milk samples (246 individual cows, 100 
herds, and 70 dairy vats) were used to develop predic-
tion equations for CMP. The sampling was designed 
to maximize genetic diversity as well as diversity in 
milk composition. All the samples, collected in Pro-
tected Designation of Origin and Protected Geographi-
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cal Indication cheese area of Franche-Comté (eastern 
France), were aliquoted and analyzed within 24 h by 
MIR spectroscopy using MilkoScan FT6000 (Foss, Hill-
erød, Denmark) and by CMP reference methods for 
soft cheese (SC) and pressed cooked cheese (PCC) 
parameters. Three laboratory cheese yield, 13 milk ren-
net coagulation [Formoptic; adapted from a mechanical 
Formagraph (Foss Electric, Hillerod, Denmark) by Chr. 
Hansen (Horsholm, Denmark) and ENILBio (Poligny, 
France)], and 8 milk acidification by lactic acid bacteria 
parameters were measured. Equations of predictions 
were developed for all the 24 CMP traits using par-
tial least squares regression. Accuracies of prediction 
(R2) ranged from 0.04 to 0.89 according to traits (El 
Jabri et al., 2017; Laithier et al., 2017; Sanchez et al., 
2018). Only 9 CMP traits with medium to high pre-
diction accuracies (0.54 ≤ R2 ≤ 0.89) were retained 
for genetic analyses (See definitions of the traits and 
their elementary statistics in Table 1). The 3 following 
laboratory curd yields (CY): CYFRESH = 100 × (g of 
curd/g of milk), CYDM = 100 × (1 − g of DM whey/g 
of DM milk), and CYFAT-PROT = (protein content + 
fat content) × (g of milk/g of curd) were measured in 

duplicate using the method of Hurtaud et al. (1993, 
1995) that applies centrifugation (2,700 × g, 15 min, 
32°C); laboratory CY are therefore expected to be 
higher than actual CY obtained in dairy industry. Five 
coagulation traits measured with a Formoptic device 
adapted from a mechanical Formagraph (Foss) by Chr. 
Hansen and ENILBio assessing curd firming and ren-
net coagulation time (K10 and RCT, respectively) or 
curd firmness [at RCT and at 2 times RCT (a and a2, 
respectively)]; K10/RCT were measured for both SC 
and PCC, whereas a2 was measured for only the SC. 
Finally, we retained milk pH for PCC. Full details on 
reference measurements, MIR prediction equations as 
well as cheesemaking traits can be found in Sanchez et 
al. (2018).

Moreover, 15 milk composition traits (Table 1) were 
predicted from MIR spectra using equations of predic-
tion previously developed in PhénoFinlait (Ferrand et 
al., 2012; Ferrand-Calmels et al., 2014; Sanchez et al., 
2017a) and Optimir (Gengler et al., 2016) projects. 
These included 6 proteins (α-LA and β-LG whey pro-
teins and αS1-CN, αS2-CN, β-CN and κ-CN), 4 fatty 
acids (total SFA, UFA, MUFA, and PUFA), and 5 min-

Table 1. Midinfrared predictions of cheesemaking properties and milk composition (n = 1,442,371), mean, SD, and CV, and performances of 
prediction equations, R2 and root mean square error (RMSE), in a validation set

Trait   Mean SD CV R2
val RMSEval

Cheesemaking properties1      
 CYFRESH 100 × (g of curd/g of milk), % 38.2 7.2 18.9 0.86 2.78
 CYDM 100 × (g of DM of curd/g of DM of milk), % 67.1 4.8 7.2 0.89 1.67
 CYFAT-PROT (g of milk fat + g of milk protein)/kg of curd, g/kg 186.1 21.8 11.7 0.54 14.50
 aPCC Curd firmness at rennet coagulation time (RCT), firm 

index (FI)
18.8 2.5 13.3 0.72 1.44

 K10/RCTPCC Curd organization index standardized for RCT 0.40 0.09 24.7 0.62 0.06
 aSC Curd firmness at RCT, FI 19.1 2.7 13.9 0.73 1.52
 a2SC Curd firmness at 2 × RCT, FI 23.0 2.1 9.1 0.64 1.37
 K10/RCTSC Curd organization index standardized for RCT 0.36 0.10 27.9 0.62 0.071
 pH0_PCC Started value of pH 6.5 0.07 1.1 0.65 0.035
Milk protein composition,  
 g/100 g of protein

     

 α-LA α-lactalbumin 4.0 0.35 8.8 0.59 0.22
 β-LG β-lactoglobulin 12.3 1.6 13.2 0.74 0.82
 αS1-CN αS1-casein 32.3 0.27 0.8 0.88 0.094
 αS2-CN αS2-casein 9.7 0.34 3.5 0.82 0.14
 β-CN β-casein 29.8 1.1 3.7 0.92 0.31
 κ-CN κ-casein 8.7 0.43 5.0 0.8 0.19
Milk fatty acid composition,  
 g/100 g fat

     

 SFA Saturated fatty acids 70.0 7.1 10.1 0.995 0.37
 MUFA Monounsaturated fatty acids 26.9 5.4 20.1 0.97 0.95
 UFA Unsaturated fatty acids 30.5 5.2 17.1 0.98 0.70
 PUFA Polyunsaturated fatty acids 3.3 1.0 30.3 0.76 0.044
Milk mineral composition,  
 mg/kg of milk

     

 Na Sodium 340 46.2 13.6 0.44 34.6
 Ca Calcium 1,162 95.8 8.3 0.82 40.6
 P Phosphorous 1,008 81.0 8.0 0.75 40.5
 Mg Magnesium 100 7.4 7.3 0.77 3.55
 K Potassium 1,476 106.9 7.2 0.68 60.5

1For pressed cooked cheese (PCC) and soft cheese (SC). CY = curd yield.
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erals (Na, Ca, P, Mg, and K). Equations of prediction 
were applied on about 6 million MIR spectra collected 
from 330,000 Montbéliarde cows in the Franche-Comté 
region. Data from cows with at least 3 test-day records 
during the first lactation (1,442,371 test-day records 
from 189,817 cows) were adjusted for nongenetic effects 
using a mixed model. Herd × test-day × spectrometer 
and stage of lactation were included in this model as 
fixed effects, whereas animal genetic and permanent 
environment effects were assumed random. Data ad-
justed for fixed effects were then averaged per cow. A 
subset of 19,862 FROM’MIR cows were genotyped for 
the BovineSNP50 BeadChip (6,505 cows; Illumina Inc.) 
or for the customized low-density EuroG10K BeadChip 
(13,357 cows mainly for versions 1 to 5) for genomic 
selection purpose. All genotypes were imputed at 
50K SNP density to the custom part SNP of version 
7 of the EuroG10K BeadChip with FImpute software 
(Sargolzaei et al., 2014) using 177,736 cows genotyped 
for the BovineSNP50 or EuroG10K (versions 1 to 7) 
BeadChips. Mean squared correlations (R2) between 
imputed and true genotypes reached 91.6% in a valida-
tion set for variants with minor allele frequency (MAF) 
≥1%. Single-trait association analyses were performed 
between all the polymorphic variants with MAF ≥1% 
(45,120 SNP) and the 24 traits (9 CMP and 15 milk 
composition traits). A mixed linear model was applied 
with the GCTA software (Yang et al., 2011), including a 
mean, the additive fixed effect of the candidate variant, 
and the random polygenic effects of animals estimated 
with the genomic relationship matrix calculated from 
the genotypes of the BovineSNP50 BeadChip. The 
SNP effect was considered significant if its –log10(P) 
value estimated assuming a Student distribution was 
higher than 6 (5% threshold after Bonferroni correc-
tion, 0.05/45,120).

Significant effects were found on at least 1 of the 24 
traits analyzed for 162 of the 194 candidate variants 
(MAF ≥1%) previously selected in the PhénoFinlait 
project for milk protein or fatty acid composition (Boi-
chard et al., 2014; Sanchez et al., 2017b). We confirmed 
effects on both CMP and milk composition traits 
(proteins, fatty acids, and minerals) for 13 of the 14 
candidate regions. We found the well-known regions of 
caseins [BTA6], PAEP (BTA11), or DGAT1 (BTA14) 
genes as well as other regions on BTA1, 2, 4, 5, 17, 19, 
20, 26, 27, and 29. In these regions, candidate vari-
ants of the EuroG10K custom chip were systematically 
more significant than the SNP of the BovineSNP50 
BeadChip. We targeted 24 genes (1 to 5 per region) 
found to be the best candidates in the PhénoFinlait 
project (Table 2). For each gene, 1 to 33 candidate vari-
ants were present in the custom part of the EuroG10K 

BeadChip (i.e., 245 in total). Among them, 162 with 
MAF higher than 1% had significant effects on at least 
1 CMP or milk composition trait and 110 were ranked 
among the 10 most significant variants (top 10) for at 
least 1 of the traits analyzed. Effects of variants located 
in BOP1 (7), MROH1 (13), and CYPB11 (1) genes on 
BTA14 were not tested because they had too low MAF 
(<0.01). Four other candidate genes could be excluded 
because all their polymorphisms had no significant ef-
fects (ABCG2 and DHX37) or because significant vari-
ants were not located in the top 10 of the peak (GPSM1 
and RECQL4).

Seventeen candidate genes, each containing between 
1 to 27 candidate variants, ranked in the top 10 of 
peaks, were kept for further investigation. Ranks of 
each variant were then examined in peaks for all traits 
to find the best candidate causative variant in each 
gene. In most of the genes, 1 variant, reported in Table 
2, was ranked at the top of the peak for several traits 
analyzed in this study. Four of these variants were 
missense in ALPL, SLC26A4, CSN3, and SCD genes. 
In the CSN3 gene, the candidate variant, located at 
87,390,612 bp, is the missense variant responsible for 
the κ-CN A/B polymorphism. In the GWAS peaks, it 
was ranked first and second for 2 cheese yield traits 
(CYFAT-PROT and K10/RCTPCC, respectively) and first 
to eighteenth for protein contents (Table 3). In SCD on 
BTA26, we observed a missense variant at 21,144,708 
bp that was previously found with effects on milk 
fatty acid composition (Li et al., 2016). In our study, 
it was the variant with the most significant effects for 
CYFRESH, CYDM, and αS1- and αS2-CN contents. We 
found 7 other candidate variants located in 5 UTR (AG-
PAT6), 3 UTR (GPT), or upstream (CSN1S1, CSN1S2, 
PAEP, DGAT1, and PICALM) regions. Finally, 6 vari-
ants were located in introns of the SLC37A1, MGST1, 
CSN2, BRI3BP, FASN, and ANKH genes. Surprisingly, 
polymorphisms previously found as causal variants in 
PAEP (Ganai et al., 2009) and DGAT1 (Grisart et al., 
2002) genes were not the most significant for any traits 
in our study. In each of these genes, we identified an 
upstream variant that was the best candidate. The 
K232A mutation in the DGAT1 gene was excluded from 
the final results because it had an MAF lower than 1% 
in the Montbéliarde cows (0.9%). Nevertheless, effects 
associated with this mutation presented −log(P) val-
ues higher than those of the candidate variant located 
in the upstream region of the DGAT1 gene (e.g., 143 
against 125 for fat content). Thus, we cannot exclude 
that the mutation described by Grisart et al. (2002) 
is the causative variant for the effects observed in our 
study. In contrast, despite a high MAF in Montbéliarde 
cows for the 2 causal variants identified by Ganai et 
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al. (2009) in the PAEP gene (45% for both variants 
located at 103,303,475 and 103,304,757 bp), they were 
never ranked at the top of the peak. Moreover, on aver-
age for all the traits we analyzed, the ranks of the 2 
PAEP causal variant mutations were respectively 27.6 
and 17.6, whereas it was 9.7 for the candidate mutation 
located at 103,298,431 bp in the upstream region of 
the PAEP gene. This latter variant could be located 
in a regulatory region of the PAEP gene and could 
modulate its expression.

Analyses of both CMP and milk composition traits 
show that variants with significant effects on CMP were 
also significant on milk protein, fatty acids, or mineral 
composition. This result confirms the genetic links, 
previously described via genetic correlations, between 
CMP and milk composition and in particular with 
protein composition (Wedholm et al., 2006). Moreover, 
considering all results together can help to establish 
the functional link existing between these traits and 
candidate genes. For example, the best candidate vari-
ant in the SLC37A1 gene, which encodes a glucose-
6-phosphate transporter, had significant effects on 3 
CMP traits [8 ≤ −log(P) ≤ 30] and 5 milk composition 
traits [13 ≤ −log(P) ≤ 167] with the most significant 
effects obtained on phosphorous. Similarly, the best 

candidate variant in the ANKH gene, encoding an in-
organic pyrophosphate transport regulator that helps 
to prevent the deposition of Ca and P in bones, had 
significant effects on 5 CMP [7 ≤ −log(P) ≤ 46] and 9 
milk composition traits [30 ≤ −log(P) ≤ 175], with the 
most significant effects found for α-LA that exhibit a 
high affinity to Ca. These 2 examples illustrate the in-
terest to consider fine-scale phenotypes in complement 
to complex phenotypes, such as CMP.

We confirmed the effects of 13 genomic regions, pre-
viously identified on milk composition, on CMP and 
milk protein, fatty acids, and mineral composition pre-
dicted from MIR spectra in an independent population 
of 19,862 Montbéliarde cows. We showed that simulta-
neously analyzing fine-scale phenotypes and traits of 
interest can facilitate the identification of functional 
candidate genes. We reported candidate causative vari-
ants in 17 genes that have functional links with traits 
studied. To explore other genomic regions and to find 
other candidate variants, a GWAS will be performed on 
whole-genome sequence variants after imputations with 
the run 6 of the 1,000 bull genome project. Pleiotropic 
GWAS results will then be exploited to search for a set 
of interacting genes co-associated with CMP and milk 
composition.

Table 2. Best candidate variants (VAR) in 24 candidate genes (R2 = imputation accuracy estimated in a validation population)

BTA  Gene
Total  
VAR1

VAR MAF2 
>1% 

Sign.  
VAR3

Top 10  
VAR4

Best candidate 
VAR (bp)  

Functional 
annotation MAF R2

1 SLC37A1 14 13 12 10 144,398,764 Intronic 0.45 98.4
2 ALPL 8 8 7 7 131,812,821 Missense 0.38 95.8
4 SLC26A4 4 4 2 2 48,990,317 Missense 0.28 99.1
5 MGST1 26 22 19 7 93,945,738 Intronic 0.07 98.9
6 ABCG2 5 3 0 0 — — — —
6 CSN1S1 11 9 9 4 87,141,456 Upstream 0.30 98.3
6 CSN1S2 10 7 7 4 87,261,372 Upstream 0.30 98.3
6 CSN2 14 13 10 8 87,187,426 Intronic 0.20 93.7
6 CSN3 21 18 17 10 87,390,612 Missense 0.40 95.6
11 GPSM1 3 3 3 0 — — — —
11 PAEP 33 31 31 27 103,298,431 Upstream 0.45 1
14 RECQL4 3 3 3 0 — — — —
14 GPT 2 2 2 2 1,623,927 3 UTR5 0.48 96.3
14 DGAT1 9 1 1 1 1,795,176 Upstream 0.48 97.7
14 BOP1 7 0 0 0 — — — —
14 MROH1 13 0 0 0 — — — —
14 CYP11B1 1 0 0 0 — — — —
17 BRI3BP 12 12 9 9 53,072,959 Intronic 0.06 98.5
17 DHX37 6 6 0 0 — — — —
19 FASN 10 10 8 5 51,386,735 Intronic 0.37 94.7
20 ANKH 20 17 11 3 58,427,343 Intronic 0.07 98.8
26 SCD 6 6 5 5 21,144,708 Missense 0.46 96.2
27 AGPAT6 4 4 4 4 36,212,352 5 UTR 0.50 96.9
29 PICALM 3 2 2 2 9,611,304 Upstream 0.22 95.5

1Number of total variants in the gene in the custom part of the EuroG10K BeadChip (Illumina Inc., San Diego, CA).
2Number of variants with minor allele frequency (MAF) ≥0.01.
3Number of variants with MAF ≥0.01 and –log(P-value) ≥6.
4Number of variants ranked in the top 10 for at least 1 trait.
5UTR = untranslated region.
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Sequence‑based GWAS, network 
and pathway analyses reveal genes 
co‑associated with milk cheese‑making 
properties and milk composition 
in Montbéliarde cows
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Abstract 

Background:  Milk quality in dairy cattle is routinely assessed via analysis of mid-infrared (MIR) spectra; this approach 
can also be used to predict the milk’s cheese-making properties (CMP) and composition. When this method of 
high-throughput phenotyping is combined with efficient imputations of whole-genome sequence data from cows’ 
genotyping data, it provides a unique and powerful framework with which to carry out genomic analyses. The goal of 
this study was to use this approach to identify genes and gene networks associated with milk CMP and composition 
in the Montbéliarde breed.

Results:  Milk cheese yields, coagulation traits, milk pH and contents of proteins, fatty acids, minerals, citrate, and 
lactose were predicted from MIR spectra. Thirty-six phenotypes from primiparous Montbéliarde cows (1,442,371 test-
day records from 189,817 cows) were adjusted for non-genetic effects and averaged per cow. 50 K genotypes, which 
were available for a subset of 19,586 cows, were imputed at the sequence level using Run6 of the 1000 Bull Genomes 
Project (comprising 2333 animals). The individual effects of 8.5 million variants were evaluated in a genome-wide 
association study (GWAS) which led to the detection of 59 QTL regions, most of which had highly significant effects 
on CMP and milk composition. The results of the GWAS were further subjected to an association weight matrix and 
the partial correlation and information theory approach and we identified a set of 736 co-associated genes. Among 
these, the well-known caseins, PAEP and DGAT1, together with dozens of other genes such as SLC37A1, ALPL, MGST1, 
SEL1L3, GPT, BRI3BP, SCD, GPAT4, FASN, and ANKH, explained from 12 to 30% of the phenotypic variance of CMP traits. 
We were further able to identify metabolic pathways (e.g., phosphate and phospholipid metabolism and inorganic 
anion transport) and key regulator genes, such as PPARA​, ASXL3, and bta-mir-200c that are functionally linked to milk 
composition.

Conclusions:  By using an approach that integrated GWAS with network and pathway analyses at the whole-genome 
sequence level, we propose candidate variants that explain a substantial proportion of the phenotypic variance of 
CMP traits and could thus be included in genomic evaluation models to improve milk CMP in Montbéliarde cows.
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Background
About 40% of the bovine milk produced worldwide is 
processed into cheese; because of this, the cheese-mak-
ing properties (CMP) of bovine milk are economically 
important for the dairy industry. Direct measurement 
of CMP is costly and time-consuming, and cannot be 
obtained on a very large scale. However, mid-infrared 
(MIR) spectrometry, which is already widely employed 
to predict milk composition, has been shown to provide 
indirect measures of CMP that are sufficiently reliable to 
be used in genetic analyses [1]. Indeed, because of their 
strong dependence on milk composition traits [2], milk 
CMP, especially cheese yields and coagulation properties, 
can be routinely assessed at low cost from MIR spectra 
[3]. The information obtained from high-throughput 
MIR spectra can then be combined with genotypic data 
from cows that are generated for the purpose of genomic 
selection to provide a unique resource for large-scale 
genomic analyses of CMP aimed at identifying the genes 
involved in the genetic determinism of these traits.

Genomic regions containing quantitative trait loci 
(QTL) that affect traits of interest, such as CMP, can 
be identified by genome-wide association studies 
(GWAS). By combining the results of genotyping for 
genomic selection with reference data from the 1000 
Bull Genomes Project, it becomes possible to carry out 
GWAS on imputed whole-genome sequences (WGS) 
that should contain the causative mutations for traits of 
interest [4]. However, even if these analyses are carried 
out at the sequence level, GWAS alone is generally not 
sufficient to identify causative genes, let alone causative 
variants for complex and polygenic traits. Indeed, due to 
the long-range linkage disequilibrium (LD) in dairy cat-
tle, many variants with almost identical P-values that are 
potentially located in more than one gene or in intergenic 
regions are generally found in a QTL region, which com-
plicates identification of the causative mutations. More-
over, complex traits are typically influenced by many 
genomic regions, most of which explain only a small pro-
portion of the phenotypic variance and are thus difficult 
to detect by GWAS. Finally, GWAS performed on a single 
trait and single marker cannot take either the pleiotropic 
effects of variants or the interactions between them into 
account. Thus, a GWAS-based approach is a good start-
ing point for identifying QTL regions but needs to be 
supplemented by additional analyses to capture a larger 
proportion of the genetic variance and to understand in 
depth the genetic architecture of complex traits, such as 
CMP. In the last decade, methods have been developed 
that build on GWAS results by using gene network analy-
sis to highlight co-associated genes for a set of correlated 
traits [5, 6]. Once the gene network is built, it is then pos-
sible to carry out in silico functional analyses, based on 

databases from bovine or other organisms’ genomes, to 
identify key regulators that modulate gene expression or 
to highlight the enrichment of gene-sets linked to cer-
tain metabolic pathways. Gene network approaches have 
been applied to milk CMP [7], fatty acid composition [8, 
9], and protein composition [10, 11] but, to date, there 
has been no joint analysis of CMP and milk composition 
in spite of the close relationship between the two groups 
of traits. Moreover, all previous studies examined only a 
limited number of cows (164 to 1100 cows) and genomic 
variants (50 K or HD SNP chips).

The goal of the FROM’MIR project is to analyze CMP 
and milk composition traits predicted from MIR spec-
tra in the Montbéliarde dairy breed from the Franche-
Comté region, which boasts the highest production of 
protected designation of origin (PDO) cheeses in France. 
Nine CMP traits (three measures of cheese yield, five 
coagulation traits, and one acidification trait) and 27 milk 
composition traits (protein, fatty acid, mineral, citrate, 
and lactose contents) were predicted with a relatively 
high degree of accuracy from more than 6.6 million MIR 
spectra of milk samples collected from 410,622 cows. Of 
these cows, 19,586 were genotyped with a SNP chip. A 
prior study revealed medium-to-high heritabilities for 
CMP traits as well as high genetic correlations among 
CMP traits and between CMP and some milk composi-
tion traits [3].

The objectives of the current study were first, to fine-
map QTL for CMP and milk composition traits via 
GWAS of imputed WGS from 19,586 cows, and second, 
to explore the GWAS results using association weight 
matrices (AWM) [5] and partial correlation and informa-
tion theory (PCIT) [6] analyses, in order to identify gene 
networks and metabolic and regulatory pathways that 
are associated with milk cheese-making and composition 
traits.

Methods
Animals, MIR spectra, and 50 K genotypes
For this study, we did not perform any experiments 
on animals; thus, no ethical approval was required. 
Details of the animals, milk analyses, and prediction 
equations were described in a prior study by Sanchez 
et  al. [3]. Briefly, prediction equations were devel-
oped for nine CMP traits from 416 milk samples for 
which both reference measurements for those CMP 
traits and MIR spectra were taken. The CMP traits, 
described in Table 1, included three laboratory cheese 
yields (CYFRESH, CYDM, and CYFAT-PROT), five coagula-
tion traits for pressed cooked cheese (PCC) and soft 
cheese (SC) (K10/RCT​PCC, K10/RCT​SC, aPCC, aSC, and 
a2SC), and milk pH after adding starter for PCC (pH0_

PCC). The accuracies of MIR predictions, assessed by 
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the coefficient of determination (R2), varied between 
0.54 and 0.89 depending on the CMP trait (Table  1). 
Milk composition was also predicted using equations 
that were developed in previous projects (0.44 < R2 < 1; 

Table  1). Milk proteins and fatty acids were predicted 
with equations that were developed in the PhénoFin-
lait project [12–14], whereas for minerals and citrate 
content we used equations that were generated by the 

Table 1  Means, standard deviations (SD) for  cheese-making properties and  milk composition traits in  the  genotyped 
population (N = 19,586), and accuracy of MIR predictions equations (R2 val)

a  For pressed cooked cheese (PCC) and soft cheese (SC)

Trait Description and unit Mean SD R2 val

Cheese-making propertiesa

 CYFRESH 100 × (g curd/g milk), in % 37.7 4.95 0.82

 CYDM 100 × (g DM curd/g DM milk), in % 66.8 3.31 0.89

 CYFAT-PROT (g milk fat + g milk protein)/kg curd, in g kg−1 189.7 14.3 0.54

 aPCC Curd firmness at rennet coagulation time (RCT), in firm index 
(FI)

18.8 1.72 0.76

 K10/RCT​PCC Curd organization index standardized for RCT​ 0.37 0.06 0.68

 aSC Curd firmness at RCT, in FI 18.9 1.80 0.76

 a2SC Curd firmness at 2 times RCT, in FI 22.8 1.41 0.69

 K10/RCT​SC Curd organization index standardized for RCT​ 0.37 0.07 0.72

 pH0_PCC Initial value of pH 6.52 0.04 0.62

Protein composition

 PC Protein content, in g/100 g milk 3.36 0.20 1.00

 α-LA α-lactalbumin, in g/100 g protein 4.01 0.20 0.59

 β-LG β-lactoglobulin, in g/100 g protein 12.4 1.09 0.74

 αs1-CN αs1-casein, in g/100 g protein 32.2 0.18 0.88

 αs2-CN αs2-casein, in g/100 g protein 9.73 0.19 0.82

 β-CN β-casein, in g/100 g protein 29.7 0.68 0.92

 κ-CN κ-casein, in g/100 g protein 8.74 0.24 0.80

 ΣCN Total caseins, in g/100 g protein 80.8 0.74 0.98

 ΣWP Total whey proteins, in g/100 g protein 16.9 1.15 0.54

Fatty acid composition

 FC Fat content, in g/100 g milk 3.73 0.32 1.00

 SFA Saturated fatty acids, in g/100 g fat 70.6 3.05 1.00

 MUFA Mono-unsaturated fatty acids, in g/100 g fat 26.5 2.68 0.97

 UFA Unsaturated fatty acids, in g/100 g fat 30.0 2.93 0.98

 PUFA Poly-unsaturated fatty acids, in g/100 g fat 3.33 0.39 0.76

 Σ C4-C10 Sum of C4 to C10 fatty acids, in g/100 g fat 11.6 0.71 0.95

 Σ C4-C12 Sum of C4 to C12 fatty acids, in g/100 g fat 14.2 0.93 0.95

 C14:0 Myristic acid, in g/100 g fat 11.1 1.05 0.94

 C16:0 Palmitic acid, in g/100 g fat 28.8 2.53 0.94

 C18:0 Stearic acid, in g/100 g fat 10.5 1.42 0.84

 C18:1 Oleic acid, in g/100 g fat 23.2 2.59 0.96

Minerals

 Ca Calcium, in mg/kg milk 1165 69.6 0.82

 P Phosphorous, in mg/kg milk 1014 62.5 0.75

 Mg Magnesium, in mg/kg milk 100.9 5.5 0.77

 K Potassium, in mg/kg milk 1496 69.3 0.68

 Na Sodium, in mg/kg milk 338.3 29.1 0.44

Other compounds

 Lactose Lactose, in g/kg milk 49.3 1.4 0.92

 Citrate Citrate, in g/kg milk 0.83 0.11 0.90
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Optimir project [15]. Lactose was predicted by a Foss 
equation.

Prediction equations were applied to the original data-
set, which comprised 6,670,769 milk samples originating 
from 410,622 Montbéliarde cows. Data from cows with 
at least three test-day records during the first lactation 
(1,442,371 test-day records from 189,817 cows) were 
adjusted for non-genetic effects in a mixed model with 
the Genekit software [16]. Herd × test-day × spectrome-
ter, age at calving, and stage of lactation were included in 
this model as fixed effects, while animal genetic and per-
manent environmental effects were assumed to be ran-
dom. Test-day data adjusted for fixed effects were then 
averaged over a lactation for each cow. A subset of 19,586 
cows for which MIR spectra were available had also been 
genotyped for the purpose of genomic selection by using 
the BovineSNP50 (50  K, 6505 cows) or the EuroG10  K 
BeadChip (Illumina Inc., San Diego, 13,081 cows). Means 
and standard deviations of the traits for this subset are in 
Table 1. Using FImpute software [17], all genotypes were 
imputed to the 50 K-SNP level. A total of 43,801 autoso-
mal SNPs were retained after quality control filters were 
applied. These filters were taken directly from the French 
national evaluation system [18]: individual call rate 
higher than 95%, SNP call rate higher than 90%, minor 
allele frequency (MAF) higher than 1% in at least one 
major French dairy cattle breed, and genotype frequen-
cies in Hardy–Weinberg equilibrium with P > 10−4.

Imputation to whole‑genome sequences
The 50  K SNP genotypes of the 19,586 cows were then 
imputed to whole-genome sequences (WGS). A two-step 
approach was applied in order to improve the accuracy 
of imputed genotypes of the WGS variants [19]: from 50 
to 777 K high-density (HD) SNPs using FImpute software 
[17], and then, from imputed HD SNPs to WGS, using 
Minimac software [20]. In spite of a longer computing 
time, Minimac was preferred over FImpute to impute on 
WGS because it infers allele dosages in addition to the 
best-guess genotypes. Compared to the best-guess geno-
types, allele dosages are expected to be more correlated 
to true genotypes [21] and to lead to a better targeting of 
causative mutations in GWAS analyses [22]. Imputations 
from 50 K to the HD SNP level were performed using a 
within-breed reference set of 522 Montbéliard bulls that 
were genotyped with the Illumina BovineHD BeadChip 
(Illumina Inc., San Diego, CA) [23]. WGS variants were 
imputed from HD SNP genotypes using WGS variants of 
2333 Bos taurus animals, from the 6th run of the 1000 
Bull Genomes Project [21, 24]. These animals represent 
51 cattle breeds and include 54 Montbéliard individu-
als, most of them being major ancestor bulls with a high 
cumulated contribution to the breed (80.6%). We applied 

the protocol defined by the “1000 Bull Genomes” con-
sortium [4, 25]: (1) short reads were filtered for quality 
and aligned to the UMD3.1 reference sequence [4, 26], 
and small genomic variations (SNPs and indels) were 
detected using SAMtools 0.0.18 [27]; (2) raw variants 
were filtered to produce 26,738,438 autosomal variants 
as described in Boussaha et al. [26]; and (3) filtered vari-
ants were annotated with the Ensembl variant effect pre-
dictor (VEP) pipeline v81 [28] and effects of amino-acid 
changes were predicted using the SIFT tool [29].

The precision of imputation from HD SNP to sequence 
was assessed using the coefficient of determination 
(R2) calculated with Minimac software [20]. In order to 
remove variants with low imputation accuracies, only 
variants with an R2 higher than 20% and a MAF higher 
than 1% were retained for further association analyses, 
i.e. 8,551,748 variants with a mean R2 of 76% (Fig. 1).

Whole‑genome sequence association analyses
We performed single-trait association analyses between 
all 8,551,748 variants and the 36 CMP and milk composi-
tion traits described in Table 1. All association analyses 
were performed using the mlma option of the GCTA 
software (version 1.24), which applies a mixed linear 
model that includes the variant to be tested [30]:

where y is the vector of pre-adjusted phenotypes, aver-
aged per cow; µ is the overall mean; b is the additive fixed 
effect of the variant to be tested for association; x is the 
vector of predicted allele dosages, varying between 0 
and 2; u ∼ N(0,Gσ2u) is the vector of random polygenic 
effects, with G the genomic relationship matrix (GRM), 
calculated using the HD SNP genotypes [31], and σ2u is the 
polygenic variance, estimated based on the null model 
(y = 1µ+ u + e) and then fixed while testing for the 
association between each variant and the trait of interest; 

(1)y = 1µ+ xb+ u + e,
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Fig. 1  Distribution of imputation accuracies (coefficient of 
determination, R2) for 26.7 million sequence variants imputed with 
Minimac. Variants in blue, with R2 > 0.20, were retained for GWAS 
analyses
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and e ∼ N(0, Iσ2e) is the vector of random residual effects, 
with I the identity matrix and σ2e the residual variance.

The Bonferroni correction was applied to the thresh-
olds in order to account for multiple testing. We used a 
very stringent correction, which considered all 8.5 mil-
lion tests as independent. Therefore, the 5% genome-
wide threshold of significance corresponded to a nominal 
P value of 5.8 × 10−9 (− log10(P) = 8.2). When a given trait 
was significantly affected by multiple variants, the vari-
ants that were located less than 1  Mbp apart were 
grouped in the same QTL region. The bounds of QTL 
regions were then determined by considering the posi-
tions of variants that were included in the upper third of 
the peak. For each trait, the percentage of phenotypic 
variance explained by each QTL was calculated as fol-
lows: %σ 2

P = 100

(

2p(1−p)α2

σ 2
P

)

 , with σ 2
P the phenotypic var-

iance of the trait, and p and α are the frequency and the 
estimated allelic substitution effect, respectively, of the 
variant with the most significant effect in the QTL region.

Co‑associated gene network analysis
Co-associated genes were detected from the GWAS 
results using the AWM approach [5, 6]. We first con-
structed two n × m matrices with variants row-wise 
( n = 8,551,748) and traits column-wise ( m = 36). The first 
matrix contained variants’ z-score standardized additive 
effects, whereas the second one contained the P-values 
associated with those effects. Among the CMP traits, 
CYDM was selected as the key phenotype because it has 
the highest economic importance to the cheese-making 
process. The AWM was constructed following the proce-
dure described in Ramayo-Caldas et al. [32]. SNPs were 
included in the analysis if their P-value for CYDM was less 
than or equal to 0.001. Due to the large number of traits 
analyzed, we calculated correlation coefficients between 
SNP additive effects for different traits and then selected 
the set of traits correlated with CYDM (|r| ≥ 0.25). Next, 
we explored the dependency among traits and we esti-
mated that on average, six other phenotypes were asso-
ciated with these SNPs at the same P-value (P ≤ 0.001). 
Other variants with significant effects on at least six traits 
were finally included in the analysis. Based on VEP anno-
tation [33], we then selected only the SNPs that were 
located within or close to (within 10 kb of ) genes. Among 
these, we retained only one variant per gene, i.e. the SNP 
that was associated with the largest number of traits or, 
in case of a tie, the variant for which the sum of P-values 
for the traits was the lowest.

Subsequently, to identify significant gene–gene interac-
tions, partial correlations were computed using the PCIT 
algorithm developed by Reverter and Chan [34]; the algo-
rithm was implemented in an R package designed for 

this purpose [35]. We visualized the gene network with 
Cytoscape 3.6.1 [36], with each node representing a gene 
and each edge representing a significant interaction. The 
centrality parameters of each node were assessed using 
the CentiScaPe 2.2 plug-in for Cytoscape [37]. For each 
node, we calculated the number of adjacent genes (degree 
parameter) and the relative node contribution (eigen-
vector parameter), with the latter value being higher (or 
lower) if the gene was connected to highly (or poorly) 
connected genes.

Identification of key regulators
Potential key regulators of the gene network were iden-
tified using two approaches. First, we used the iRegulon 
1.3 plug-in for Cytoscape [38] to identify transcription 
factors (TF) in silico; this method was based on human 
datasets but included orthologous regions of ten other 
vertebrate genomes, including Bos taurus. Two types of 
data were used to identify regulatory regions that were 
shared by the genes identified in the network: (1) TF 
binding site motifs in the cis-regulatory regions, and (2) 
thousands of ChIP-Seq (chromatin immunoprecipita-
tion followed by high-throughput sequencing) datasets 
from the ENCODE project [39] corresponding to targets 
of known TF. More details are in Janky et  al. [38]. We 
then applied an information loss-less approach [6] that 
explored the connectivity of all regulators in the network, 
including TF, miRNA, and lnRNA. As recommended by 
Reverter and Fortes [6], we tested trios of TF genes to 
find the minimal set of TF genes with maximal coverage 
of the network.

Gene‑set enrichment analysis
Next, we searched in the gene network for enrichment in 
gene ontology (GO) terms and pathways from the Kyoto 
Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG), using 
the ClueGO 2.5.1 plug-in for Cytoscape [40]. In order 
to avoid selecting GO terms that were too general (too 
many genes) or too specific (too few genes), we selected 
the 4th to 8th levels of the GO hierarchy. A gene set 
was considered to be enriched if the P-value associated 
with the hypergeometric test was lower than 0.05, after 
application of the Benjamini–Hochberg correction for 
multiple testing. GO terms and KEGG pathways were 
subsequently clustered in functional groups if the kappa 
statistic was higher than 0.4.

Results
GWAS analyses
GWAS that was carried out on 8,551,748 imputed WGS 
variants for the 36 CMP and milk composition traits 
revealed 236,332 significant variant × trait combina-
tions (− log10(P) > 8.2), corresponding to 79,803 different 
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variants. Due to the high maximal − log10(P) value for a 
large number of genomic regions (up to 560 for one of 
the QTL detected on chromosome 11), the number of 
variants with significant effects (− log10(P) > 8.2) was 
sometimes very large in a given region. Thus, to best tar-
get candidate variants, we selected only the variants that 
were located in the upper third of the peaks, as described 
in the Methods section. In doing so, we defined 59 QTL 
regions, which contained 6757 distinct variants (Table 2). 
In each of the QTL regions, we designated “candidate 
variants” as the variants that were located within the con-
fidence intervals of the QTL and the “best candidate vari-
ant” (described in Table  2) as the variant within a gene 
(or its upstream/downstream regions) with the most sig-
nificant effects.

These QTL regions varied in size (from 9.2  kbp to 
8.9 Mbp) and contained from 6 to 401 variants; they were 
distributed on all Bos taurus autosomes (BTA) with the 
exception of BTA8 and 23 (Fig.  2 and [see Additional 
file  1: Figure S1]). In almost all the QTL regions (56), 
we identified variants that were located in one or more 
candidate genes. Around 60% (i.e. 4312 of 7393) of the 
variants detected in the QTL regions were located within 
or in the upstream/downstream region of 264 genes 
[see Additional file  2: Table  S1]. Fifty-one of these vari-
ants were predicted to be responsible for an amino-acid 
change in the protein, whereas most of them (2972) were 
located in introns (Table 3).

We found the most significant effects around 
103.3  Mbp on BTA11 (− log10(P) = 560), 144.4  Mbp 
on BTA1 (− log10(P) = 210), 58.4 Mbp on BTA20 
(− log10(P) = 177), 1.6 Mbp on BTA14 (− log10(P) = 123), 
and 46.9  Mbp on BTA6 (− log10(P) = 120). In each of 
these five QTL, we identified variants that were located 
in candidate genes, which were, respectively, PAEP, 
SLC37A1, ANKH, GPT, and SEL1L3. All the variants 
were located in introns of the genes, with the exception 
of the best candidate variant of the GPT gene, which 
was found in the upstream region. Four other QTL had 
more moderate but nevertheless strong effects (− log10(P) 
between 60 and 83), on BTA5 (118 Mbp), BTA6 (87.4 
Mbp), BTA17 (53.1 Mbp), and BTA27 (36.2 Mbp), 
with the best candidate variants located in GRAMD4 
(upstream region), CSN3 (downstream region), BRI3BP 
(upstream region), and GPAT4 (3’UTR region), respec-
tively. We also found candidate variants (− log10(P) 
between 25 and 50) in 11 other candidate genes, on BTA2 
(ALPL), BTA4 (CBLL1), BTA5 (MGST1), BTA7 (FSTL4), 
BTA12 (ABCC4), BTA19 (FASN), BTA22 (FAM19A4 and 
KLF15), BTA25 (FAM57B), BTA26 (SCD), and BTA29 
(EED). Finally, many other variants were identified in var-
ious genomic regions that had more moderate but signifi-
cant effects after application of the Bonferroni correction 

(− log10(P) > 8.2); most of these were located in genes. All 
the QTL regions are described in detail in Table 2.

On average, each QTL had significant effects on 
about six traits. Only 13 QTL affected a single trait, 
while the other 46 QTL had pleiotropic effects on two 
to 26 traits. The QTL that affected the largest number 
of traits was located at about 1.6 Mbp on BTA14. For 
most traits, including FC, the variant with the strongest 
effect was not the well-known K232A polymorphism 
in the DGAT1 gene [see Additional file  3: Table  S2]. 
More than half of the QTL (33), and in particular those 
with the most significant effects, had effects on CMP 
traits. Almost all of the QTL with significant effects 
on CMP traits presented significant pleiotropic effects 
on milk composition traits, as well. In contrast, the 
remaining 26 QTL affected milk composition (protein, 
fatty acid, mineral, citrate, or lactose content) but not 
CMP. Among traits, we observed large differences in 
both the number of QTL detected (ranging from 6 to 
19) and in the total percentage of phenotypic variance 
(ranging from 4.7 to 62.4%) that was explained by the 
detected QTLs, and simply estimated by the sum of 
percentages per QTL. Overall, the larger the number of 
detected QTL for a given trait, the lower the percentage 
of phenotypic variance that was explained by each. For 
example, in our study, the most polygenic trait, aSC, was 
influenced by 19 QTL, each of which explained only 
0.2 to 1.9% of the phenotypic variance. In contrast, we 
detected only six QTL for ΣWP but the QTL with the 
most important effect explained 56% of the phenotypic 
variance of this trait. As expected, the most heritable 
traits were those that presented the highest values of 
the total phenotypic variance explained by the QTL. 
The trait for which the largest amount of total phe-
notypic variance was explained by the QTL was β-LG 
(62%), which was also the most heritable trait analyzed 
in our study. For CMP traits, which are moderately her-
itable, from 12% (curd firmness) to 30% (curd firming 
time) of the phenotypic variability was explained by 
the QTL (i.e. from 27 to 65% of the genetic variance). 
Cheese yields presented intermediate results, as the 
detected QTL captured about 20% of their phenotypic 
variance, i.e. about 50% of their genetic variance. For 
CMP traits, the QTL that contributed the most were 
those detected in the regions of the PAEP, casein, and 
DGAT1 genes. However, other QTL regions on BTA5, 
6, 16, 20, and 22 also generated noteworthy contribu-
tions. For protein composition traits, the highest-con-
tributing QTL region was the PAEP gene region (up 
to 59% for β-LG). The region of the casein genes had 
a more moderate contribution (0.7–5.6%, depending 
on the trait), while the lesser-known QTL detected on 
BTA20 (at about 58 Mbp) explained 18, 9, and 7% of 



Page 7 of 19Sanchez et al. Genet Sel Evol           (2019) 51:34 

Ta
bl

e 
2 

Th
e 

59
 Q

TL
 re

gi
on

s 
id

en
ti

fie
d 

by
 G

W
A

S,
 th

e 
m

os
t l

ik
el

y 
ca

nd
id

at
e 

va
ri

an
t, 

an
d 

nu
m

be
r o

f t
ra

it
s 

aff
ec

te
d 

by
 th

e 
Q

TL

Q
TL

 re
gi

on
Be

st
 c

an
di

da
te

 v
ar

ia
nt

a
N

um
be

r o
f t

ra
its

d

N
BT

A
Fr

om
 (b

p)
To

 (b
p)

# 
va

ri
an

ts
#g

en
es

bp
Va

ri
an

t I
D

Ra
nk

R2
M

A
F

Eff
ec

t
SE

−
 lo

g 10
P

G
en

e
Fu

nc
tio

na
l 

an
no

ta
tio

n
Tr

ai
t 

m
os

t 
st

ro
ng

ly
 

aff
ec

te
d

CM
P

Pr
ot

ei
ns

Fa
tt

y 
ac

id
s

M
in

er
al

s

1
1

14
4,

38
9,

41
9

14
4,

39
8,

81
4

6
1

14
4,

39
5,

37
5

rs
13

60
69

70
3

1
0.

97
0.

38
29

.5
0.

95
1

21
0.

4
SL

C
37

A
1

In
tr

on
P

3
1

1
4

2
2

5,
71

8,
38

4
6,

56
7,

52
2

11
1

5
5,

86
5,

07
0

rs
13

68
30

09
4

1
0.

91
0.

22
−

 0
.0

2
0.

00
3

15
.6

IN
PP

1
D

ow
n‑

st
re

am
La

ct
os

e
0

1
0

2

3
2

13
1,

80
8,

30
1

13
1,

88
8,

41
7

88
1

13
1,

81
6,

61
6

rs
13

36
77

65
3

1
0.

91
0.

49
−

 0
.0

5
0.

00
3

41
.4

A
LP

L
In

tr
on

κ-
C

N
1

3
0

1

4
3

7,
44

2,
75

5
8,

14
9,

71
5

56
5

7,
93

5,
10

2
rs

38
30

33
75

3
7

0.
50

0.
14

−
 0

.6
5

0.
09

6
10

.7
FC

G
R2

B
In

tr
on

C
Y D

M
2

0
1

0

5
3

15
,5

14
,0

34
15

,9
28

,3
79

40
1

7
15

,5
25

,5
99

rs
11

00
73

73
5

1
0.

99
0.

03
−

 2
.7

8
0.

41
0

10
.9

EF
N

A
1

In
tr

on
La

ct
os

e
1

0
0

3

6
3

34
,2

35
,2

08
34

,3
55

,3
57

35
4

34
,3

27
,1

46
rs

21
05

58
12

0
1

0.
34

0.
43

0.
26

0.
03

5
12

.9
KI

A
A

13
24

In
tr

on
a SC

2
0

0
0

7
4

49
,0

33
,7

07
49

,1
53

,9
95

39
2

49
,0

33
,7

07
rs

38
05

75
15

7
1

0.
47

0.
20

0.
02

0.
00

1
30

.7
C

BL
L1

U
ps

tr
ea

m
pH

0_
PC

C
2

3
0

2

8
4

75
,7

43
,0

94
79

,8
03

,7
38

59
5

77
,8

25
,4

29
rs

38
50

69
09

4
1

0.
57

0.
01

−
 2

.3
4

0.
36

0
10

.1
G

C
K

In
tr

on
M

g
0

1
0

3

9
4

92
,5

88
,0

16
92

,9
66

,2
45

22
7

7
92

,6
24

,5
43

rs
37

95
14

46
0

1
0.

34
0.

03
−

 2
9.

0
4.

22
6

11
.2

FS
C

N
3

U
ps

tr
ea

m
Ca

0
0

0
1

10
5

29
,9

47
,4

76
31

,4
23

,4
30

31
5

25
29

,9
47

,4
76

rs
44

25
22

31
4

2
0.

63
0.

09
−

 2
.2

6
0.

38
3

8.
4

CO
X1

4
D

ow
n‑

st
re

am
La

ct
os

e
0

0
0

1

11
5

93
,8

92
,5

83
93

,9
45

,7
38

9
1

93
,9

43
,7

00
rs

21
07

44
45

2
1

0.
77

0.
05

0.
11

0.
01

0
27

.7
M

G
ST

1
In

tr
on

FC
2

0
7

0

12
5

11
7,

12
6,

90
0

11
9,

22
1,

86
7

51
3

11
7,

97
2,

26
5

rs
52

58
80

74
6

1
0.

79
0.

04
42

.4
2.

18
6

83
.0

G
RA

M
D

4
U

ps
tr

ea
m

Ca
7

4
1

6

13
6

37
,8

57
,9

89
38

,3
26

,2
50

26
8

8
38

,3
26

,2
50

rs
38

24
77

51
5

1
0.

37
0.

42
−

 0
.1

0
0.

01
7

9.
5

IB
SP

U
ps

tr
ea

m
β-

C
N

0
1

0
0

14
6

46
,5

55
,4

89
47

,0
82

,7
93

89
3

46
,8

76
,8

02
rs

11
04

08
61

8
1

1.
00

0.
17

27
.8

1.
18

9
12

0.
5

SE
L1

L3
In

tr
on

K
4

5
1

4

15
6

87
,1

25
,4

82
87

,9
61

,5
77

14
3

7
87

,3
92

,8
99

rs
38

23
50

29
2

3
0.

53
0.

23
0.

03
0.

00
2

76
.4

C
SN

3
D

ow
n‑

st
re

am
K1

0/
R SC

8
8

0
1

16
6

10
8,

96
7,

62
2

10
9,

14
5,

15
4

91
5

10
9,

02
6,

82
2

rs
20

82
13

46
3

1
0.

93
0.

47
−

 8
.4

2
0.

90
4

19
.9

G
A

K
In

tr
on

Ca
2

2
0

2

17
7

95
8,

74
1

1,
14

6,
96

2
35

9
4

97
5,

51
5

rs
38

32
46

53
1

1
0.

93
0.

37
−

 1
.5

6
0.

18
0

17
.4

47
69

5b
In

tr
on

La
ct

os
e

0
0

0
2

18
7

41
,5

76
,5

19
46

,6
46

,9
15

39
9

23
46

,4
52

,6
56

rs
20

98
28

20
4

6
0.

87
0.

07
1.

36
0.

12
7

26
.0

FS
TL

4
D

ow
n‑

st
re

am
a PC

C
2

2
0

1

19
9

10
2,

73
1,

66
9

10
3,

13
0,

41
0

20
7

3
10

2,
88

5,
12

0
rs

13
44

45
86

7
15

0.
90

0.
03

−
 0

.1
4

0.
02

3
9.

3
M

PC
1

In
tr

on
C

4_
C

10
0

0
1

0

20
10

1,
98

4,
74

1
2,

32
6,

21
2

86
1

2,
09

6,
28

2
rs

38
57

93
06

0
67

0.
99

0.
35

−
 2

.0
4

0.
38

0
7.

1
47

62
2b

U
ps

tr
ea

m
N

a
0

0
0

1

21
10

48
,3

59
,3

18
50

,2
66

,4
45

21
3

1
49

,4
59

,9
19

rs
10

98
96

32
6

1
1.

00
0.

14
0.

30
0.

04
6

9.
8

RO
RA

In
tr

on
U

N
SA

T
0

0
4

0

22
10

99
,7

14
,7

74
99

,8
43

,5
83

20
0

99
,7

14
,7

74
rs

44
05

30
75

6
1

0.
22

0.
02

−
 0

.1
8

0.
02

8
9.

8
–

In
te

rg
en

ic
PU

N
SA

T
0

0
2

0

23
11

9,
02

3,
59

4
9,

68
4,

85
1

11
3

9,
68

4,
85

1
rs

38
44

59
78

5
8

0.
62

0.
07

−
 2

.8
2

0.
38

5
12

.6
PO

LE
4

In
tr

on
C

Y FA
T-

PR
O

T
3

0
3

0

24
11

14
,1

52
,6

77
15

,4
93

,1
12

13
2

6
14

,2
84

,8
86

rs
38

45
94

14
5

48
0.

90
0.

10
−

 0
.0

1
0.

00
1

18
.7

XD
H

U
ps

tr
ea

m
pH

0_
PC

C
1

0
0

1

25
11

86
,9

07
,0

41
86

,9
16

,2
95

9
1

86
,9

12
,9

90
rs

48
15

67
39

4
1

0.
21

0.
05

0.
02

0.
00

3
16

.7
AT

P6
V1

C
2

In
tr

on
pH

0_
PC

C
1

0
0

0

26
11

10
3,

27
3,

96
3

10
3,

32
2,

89
0

21
4

4
10

3,
30

1,
98

2
rs

10
99

07
19

4
48

0.
89

0.
46

−
 1

.0
9

0.
01

7
55

9.
7

PA
EP

In
tr

on
ΣW

P
8

7
2

3

27
12

68
,6

16
,6

90
77

,5
78

,4
14

33
7

7
70

,1
62

,0
28

rs
72

14
89

05
4

22
0.

83
0.

17
0.

22
0.

01
9

29
.0

A
BC

C
4

In
tr

on
C

14
:0

0
0

7
2

28
13

20
,0

94
,7

07
22

,4
37

,1
71

29
1

4
21

,0
53

,8
94

rs
37

85
91

53
6

7
0.

34
0.

07
−

 0
.2

4
0.

03
4

12
.1

23
21

6b
In

tr
on

C
14

:0
0

0
1

0

29
13

45
,3

94
,2

64
48

,6
11

,2
54

75
4

46
,7

34
,0

11
rs

37
98

21
48

5
18

0.
76

0.
15

−
 0

.0
1

0.
00

1
10

.6
RF

00
26

D
ow

n‑
st

re
am

pH
0_

PC
C

1
0

1
0

30
13

52
,2

89
,2

79
55

,1
14

,1
21

80
9

54
,9

38
,6

10
rs

11
04

22
53

3
2

1.
00

0.
39

−
 6

.6
0

1.
00

7
10

.3
G

ID
8

Sy
no

ny
‑

m
ou

s
K

0
0

2
1



Page 8 of 19Sanchez et al. Genet Sel Evol           (2019) 51:34 

Ta
bl

e 
2 

(c
on

ti
nu

ed
)

Q
TL

 re
gi

on
Be

st
 c

an
di

da
te

 v
ar

ia
nt

a
N

um
be

r o
f t

ra
its

d

N
BT

A
Fr

om
 (b

p)
To

 (b
p)

# 
va

ri
an

ts
#g

en
es

bp
Va

ri
an

t I
D

Ra
nk

R2
M

A
F

Eff
ec

t
SE

−
 lo

g 10
P

G
en

e
Fu

nc
tio

na
l 

an
no

ta
tio

n
Tr

ai
t 

m
os

t 
st

ro
ng

ly
 

aff
ec

te
d

CM
P

Pr
ot

ei
ns

Fa
tt

y 
ac

id
s

M
in

er
al

s

31
13

64
,6

48
,6

20
64

,8
70

,1
18

19
3

64
,8

12
,4

64
rs

43
71

74
59

1
0.

33
0.

10
−

 0
.2

4
0.

02
7

18
.9

A
C

SS
2

In
tr

on
C

4–
C

10
0

0
1

0

32
13

79
,2

25
,2

85
79

,3
26

,2
65

6
1

79
,3

26
,2

65
rs

10
98

62
14

8
3

0.
38

0.
07

−
 0

.0
4

0.
00

7
8.

9
FA

M
65

C
D

ow
n‑

st
re

am
αs

2-
C

N
0

1
0

0

33
14

1,
62

2,
95

6
1,

88
1,

11
6

27
9

1,
62

9,
75

3
rs

10
90

35
58

6
1

0.
36

0.
33

0.
17

0.
00

7
12

2.
7

G
PT

U
ps

tr
ea

m
FC

6
6

10
4

34
15

39
,8

54
,7

57
40

,2
83

,5
08

14
0

2
39

,8
85

,8
45

rs
13

49
53

69
8

2
0.

79
0.

18
−

 0
.0

4
0.

00
5

10
.4

A
RN

TL
In

tr
on

PU
N

SA
T

0
0

1
0

35
15

52
,9

93
,3

84
54

,6
12

,0
60

34
1

10
53

,9
43

,3
42

rs
38

19
48

10
6

1
0.

47
0.

04
17

.5
2.

74
7

9.
7

RA
B6

A
In

tr
on

P
0

0
2

2

36
16

1,
60

7,
36

9
3,

05
0,

45
2

10
0

1,
60

9,
12

9
rs

42
45

00
79

1
0.

54
0.

28
−

 0
.0

4
0.

00
5

17
.0

–
In

te
rg

en
ic

κ-
C

N
2

6
0

0

37
16

60
,5

39
,3

57
63

,8
91

,3
41

17
8

3
60

,6
46

,1
27

rs
13

76
15

58
9

72
0.

75
0.

14
0.

02
0.

00
4

9.
8

38
23

8b
U

ps
tr

ea
m

a SC
2

1
0

0

38
16

67
,7

00
,5

38
67

,8
11

,2
69

16
7

2
67

,7
58

,1
63

rs
42

46
57

11
1

1.
00

0.
4

0.
31

0.
04

4
11

.9
SW

T1
In

tr
on

C
YD

M
2

1
2

1

39
16

70
,1

70
,0

86
71

,4
93

,8
99

59
1

71
,4

32
,4

79
rs

10
97

66
36

6
5

0.
79

0.
43

−
 0

.2
3

0.
03

2
12

.3
PR

O
X1

In
tr

on
U

N
SA

T
0

0
4

2

40
17

29
,3

48
,2

15
30

,2
11

,7
90

20
3

9
29

,9
38

,4
28

rs
20

75
09

10
4

21
0.

55
0.

36
0.

10
0.

01
5

10
.3

LA
RP

1B
Sy

no
ny

‑
m

ou
s

C
4–

C
10

0
0

1
0

41
17

52
,7

53
,3

38
53

,2
40

,4
67

28
3

6
53

,0
72

,9
59

rs
44

85
01

07
1

5
1.

00
0.

06
−

 0
.3

2
0.

01
9

62
.4

BR
I3

BP
In

tr
on

C
4–

C
10

2
3

2
1

42
18

10
,5

66
,6

05
11

,0
91

,1
31

68
5

11
,0

02
,7

89
rs

41
86

74
27

2
0.

61
0.

06
14

.3
2.

07
1

11
.3

C
RI

SP
LD

2
In

tr
on

a SC
2

0
0

1

43
19

51
,3

04
,8

34
51

,5
38

,2
72

67
2

51
,3

83
,8

47
rs

13
60

67
04

6
1

0.
83

0.
32

0.
20

0.
01

3
49

.4
FA

SN
U

ps
tr

ea
m

C
14

:0
0

0
9

0

44
19

55
,2

29
,3

84
57

,2
40

,5
71

26
7

10
57

,1
51

,3
50

rs
42

84
84

85
1

0.
63

0.
46

9.
07

1.
07

9
16

.4
FA

D
S6

In
tr

on
Ca

2
1

1
1

45
19

60
,4

07
,9

23
62

,1
77

,2
06

14
2

0
61

,1
35

,2
70

rs
41

92
38

48
1

0.
91

0.
13

−
 2

.2
8

0.
21

0
26

.6
–

In
te

rg
en

ic
La

ct
os

e
0

3
0

3

46
20

58
,2

45
,9

70
58

,4
57

,7
68

87
1

58
,4

46
,0

58
rs

13
70

85
63

0
22

0.
99

0.
06

−
 1

.0
1

0.
03

6
17

6.
5

A
N

KH
In

tr
on

C
itr

at
e

5
4

2
5

47
21

40
,1

20
,3

43
44

,1
38

,0
58

63
2

41
,6

38
,4

28
rs

13
71

53
43

4
25

0.
21

0.
12

0.
07

0.
00

9
12

.7
G

2E
3

U
ps

tr
ea

m
PC

3
1

0
1

48
22

32
,8

77
,7

55
33

,4
66

,5
44

46
2

32
,8

77
,7

55
rs

20
81

41
21

6
10

0.
30

0.
08

0.
08

0.
00

7
25

.7
FA

M
19

A
4

In
tr

on
PC

8
1

1
2

49
22

55
,1

86
,0

94
55

,2
73

,6
19

72
1

55
,2

54
,2

21
rs

43
59

77
96

1
0.

93
0.

49
0.

00
0.

00
1

12
.6

AT
P2

B2
In

tr
on

pH
0_

PC
C

1
1

0
0

50
22

61
,2

57
,7

25
61

,3
12

,4
92

18
1

61
,2

84
,0

69
rs

10
90

01
47

2
1

1.
00

0.
47

−
 0

.0
9

0.
00

8
28

.3
KL

F1
5

In
tr

on
C

4–
C

10
0

0
2

0

51
24

50
,4

20
,3

65
50

,5
50

,0
20

11
4

2
50

,4
65

,3
48

rs
38

30
68

82
5

4
0.

53
0.

34
−

 1
0.

7
1.

28
2

16
.0

SK
A

1
D

ow
n‑

st
re

am
K

1
1

0
2

52
24

58
,7

44
,9

52
58

,8
25

,2
17

23
3

58
,8

17
,2

02
rs

20
87

79
76

2
1

0.
93

0.
43

−
 6

.5
7

0.
80

7
15

.4
LM

A
N

1
U

ps
tr

ea
m

P
1

1
0

1

53
25

2,
99

4,
08

1
3,

26
1,

50
9

28
3

3,
24

1,
83

8
rs

13
76

96
41

7
16

0.
61

0.
18

−
 0

.0
3

0.
00

7
6.

5
A

D
C

Y9
D

ow
n‑

st
re

am
κ-

C
N

0
1

0
0

54
25

25
,6

42
,5

63
29

,6
05

,4
18

82
11

26
,4

98
,3

56
rs

13
71

50
05

7
1

1.
00

0.
34

−
 0

.1
1

0.
02

0
11

.3
FA

M
57

B
5′

U
TR

​
C

18
:0

1
1

6
0

55
26

20
,7

27
,7

00
21

,4
27

,1
09

61
4

21
14

92
34

rs
13

63
34

18
0

11
1.

00
0.

31
0.

39
0.

03
5

27
.6

SC
D

U
ps

tr
ea

m
U

N
SA

T
0

0
11

0

56
26

32
,7

73
,8

08
33

,9
25

,9
08

95
2

33
,2

33
,2

77
rs

38
55

54
49

7
36

0.
27

0.
02

1.
55

0.
27

0
8.

1
A

C
SL

5
in

tr
on

a PC
C

1
0

0
0

57
27

36
,1

65
,4

92
36

,2
35

,7
30

11
1

36
,2

12
,3

52
rs

20
86

75
27

6
1

0.
54

0.
41

0.
65

0.
04

0
60

.4
G

PA
T4

c
5′

 U
TR

​
C

16
:0

3
0

7
1

58
28

6,
00

8,
46

4
7,

03
8,

81
0

14
1

3
6,

02
7,

03
7

rs
38

29
11

33
8

1
0.

37
0.

18
−

 0
.0

1
0.

00
1

17
.1

PC
N

X2
In

tr
on

pH
0_

PC
C

1
2

0
1

59
29

9,
25

3,
00

6
9,

62
2,

38
9

14
5

3
9,

34
3,

36
2

rs
13

37
15

12
0

6
0.

61
0.

33
−

 2
.7

6
0.

26
4

24
.9

EE
D

In
tr

on
La

ct
os

e
0

3
1

4

a  W
he

n 
a 

ge
ne

 w
as

 p
re

se
nt

 in
 th

e 
co

nfi
de

nc
e 

in
te

rv
al

 o
f t

he
 Q

TL
, t

he
 b

es
t c

an
di

da
te

 v
ar

ia
nt

 w
as

 th
e 

ge
ni

c 
va

ria
nt

 w
ith

 th
e 

m
os

t s
ig

ni
fic

an
t e

ffe
ct

s 
(in

te
rg

en
ic

 v
ar

ia
nt

s 
w

er
e 

di
sc

ar
de

d)
b  4

76
95

, 4
76

22
, 2

32
16

, a
nd

 3
82

38
 fo

r E
N

SB
TA

G
00

00
00

47
69

5,
 E

N
SB

TA
G

00
00

00
47

62
2,

 E
N

SB
TA

G
00

00
00

23
21

6,
 a

nd
 E

N
SB

TA
G

00
00

00
38

23
8,

 re
sp

ec
tiv

el
y

c  A
ls

o 
na

m
ed

 A
G

PA
T6

d  N
um

be
r o

f m
ilk

 c
he

es
e-

m
ak

in
g 

(C
M

P)
, p

ro
te

in
, f

at
ty

 a
ci

d,
 a

nd
 m

in
er

al
 c

om
po

si
tio

n 
tr

ai
ts

 w
ith

 s
ig

ni
fic

an
t e

ffe
ct

s



Page 9 of 19Sanchez et al. Genet Sel Evol           (2019) 51:34 

the phenotypic variance of α-LA, αs1-CN, and κ-CN, 
respectively. For fatty acid content, the QTL that we 
detected explained a much smaller part of the pheno-
typic variability. The top-contributing QTL were the 
DGAT1 gene region on BTA14 (12% for FC), FASN on 
BTA19 (1.5% for C14:0), GPAT4 on BTA27 (3.2% for 
C16:0), and SCD on BTA26 (2% for C18:1). In contrast 
to fatty acids but similarly to proteins, a relatively large 
part of the phenotypic variance in mineral content was 
explained by QTL that were located in the region of the 
SLC37A1 gene (3, 5, and 10% for Mg, K, and P, respec-
tively) and the ANKH gene (20% for Mg). Two other 
regions influenced mineral content to a lesser extent: 
those at 117 Mbp on BTA5 (GRAMD4) and at 46 Mbp 
on BTA6 (SEL1L3).

Gene network
Using the AWM procedure, we reduced the set of 
8.5 million variants tested in the GWAS to a set of 
38,858 variants that had the most significant effects 
(P-value ≤ 0.001) on the key phenotype (CYDM). Seven 
CMP (CYFRESH, CYFAT-PROT, and the five coagula-
tion traits) and eight milk composition traits (PC, FC, 
UNSAT, PUNSAT, C18:1, Ca, Mg, and P) were cor-
related with CYDM (r ≥ 0.25). On average, each of the 
38,858 variants had significant effects (P-value ≤ 0.001) 
on six of the correlated traits. We also retained 2322 
additional variants that had significant effects on at 
least six of the correlated phenotypes. Thus, the final 
dataset included 41,180 variants, which had significant 
effects on CYDM or on at least six correlated traits. Of 

Fig. 2  −log10(P) values plotted against the position of variants on Bos taurus autosomes for cheese-making traits. a Cheese yields (CY) and pH0 PPC, 
b coagulation traits
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these 41,180 variants, 15,330 were located in 736 genes 
(± 10  kb); the PCIT approach subsequently revealed 
59,168 significant interactions among these genes. 
Thus, by merging the AWM and the PCIT approaches, 
the GWAS results on milk CMP and composition traits 
could be interpreted as a gene network of 736 nodes and 
59,168 edges. The list of the 736 genes selected by AWM 
is in [see Additional file 4: Table S3].

For most of the traits, correlation coefficients from the 
z-score additive effects of the 736 variants retained by 
the AWM procedure were close to the correlation coef-
ficients obtained from pedigree for the 16 phenotypes 
(Table  4). This suggested that the additive effects of the 
variants retained in the AWM analysis explained a large 
and representative part of the genetic relationships 
among the traits.

Fig. 2  (continued)
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Among the 736 genes, 86 were located within QTL 
regions that had been highlighted by the GWAS analysis 
with a most-stringent threshold; these included the best 
candidate genes for 25 QTL. The remaining 650 genes 
were unique to the AWM analysis and had not been 
detected by GWAS. In contrast, 178 genes located within 
the confidence intervals of QTL detected with GWAS 
were not found in AWM analyses.

For each node of the gene network, we calculated the 
number of adjacent genes and the relative node contribu-
tion. Figure  3 lists the values of these parameters for the 
nodes of the gene network that were also best candidate 
genes in the GWAS analyses. This revealed genes that were 
highly connected with other genes in the network (SWT1, 
GPT, MGST1, FCGR2B, CSN3, G2E3, and GRAMD4), 
genes that were moderately connected (RAB6A, FAM19A4, 
INPP1, CBLL1, ANKH, LMAN1, ARNTL, SLC37A1, and 
EED), and genes that were poorly connected (PAEP, FASN, 
GPAT4, SEL1L3, KIAA1324, and PROX1).

In silico functional analyses
Key regulators in the gene network were identified in 
silico using two approaches. From the analyses of bind-
ing site motifs and ChIP-Seq datasets, first we identified 
eight TF that presented a significant normalized enrich-
ment score (NES). Each of these TF targeted from 136 
to 261 genes in the gene network (Table 5), and all eight 
together targeted more than half of the network genes 
(416). Using an information loss-less approach, we then 
identified among the 736 genes the trios of regulators 
(TF, miRNA, and lnRNA) that had the best coverage 
of the whole gene network, i.e. trios that demonstrated 
the largest number of interactions with genes of the net-
work with the least amount of overlap. With this sec-
ond approach, we found 61 regulators, each with two to 
276 significant interactions with genes of the network. 
The trios that covered the largest number of genes were 

ASXL3—HIC2—RNF2 and HIC2—ZPFM2—bta-mir-
200c. These two trios interacted with the majority of the 
genes of the network, i.e. 529 and 528 genes, respectively.

Genes of the network were found to be enriched in five 
KEGG pathways and 115 GO terms (corrected P-value 
between 2.10−17 and 2.10−4), which clustered into 44 func-
tional groups (Fig. 4 and [see Additional file 5: Table S4]). 
The largest group comprised 15 GO terms; it contained 
31 genes of the gene network and was related to the meta-
bolic processes associated with potassium transport. The 
next three groups, with 28 GO terms and one KEGG path-
way all related to phosphate and phospholipid metabo-
lism, contained 66 genes of the network. Among these, 
there were many of the genes that had been highlighted by 
GWAS as having the most significant effects on milk CMP 
and composition traits: CSN1S1, DGAT1, FASN, GPAT4, 
INPP1, PPARA​, PROX1, and SCD. Other groups, (for 
details [see Additional file 5: Table S4]), had a functional 
relationship with milk composition through endopepti-
dase activity (16 genes, including CSN2 and GRAMD4), 
protein glycosylation (19 genes), carboxylic acid biosyn-
thesis (24 genes including FASN, PAEP, PPARA​, PROX1, 
and SCD), inorganic anion transport (10 genes including 
ANKH and SLC37A1), and Ca- (11 genes) and phospholi-
pase- (9 genes) signaling pathways.

Discussion
GWAS and gene network analyses are complementary
The GWAS approach used here—performed on whole-
genome sequences from a large number of animals 
for complex cheese-making traits as well as fine-scale 
milk composition traits—led to the identification of 
59 QTL regions. In order to limit the detection of false 
positives, we retained only the QTL that still demon-
strated significant effects after applying the Bonfer-
roni correction (P-value < 5.8 × 10−9) and therefore 
those that presented the strongest effects overall. 
The downside of this approach was that all the QTL 
in our analysis explained, on average, less than 50% 
of the total genetic variation of each trait (i.e. 20% of 
the phenotypic variance), and this value was probably 
overestimated. Indeed, when the true effect is small or 
when the P-value threshold is very low, the detection 
power is limited and a significant effect may be overes-
timated, leading to an overestimation of SNP variance. 
Some QTL were identified with very good resolution 
(narrow peaks), such as the 12 QTL for which only 
one candidate gene was identified within the confi-
dence interval. Other QTL regions were larger and 
more gene-rich (up to 25 genes within the confidence 
interval), and identification of the best candidate gene 
was not straightforward. To address these two short-
comings—specifically, to capture the missing genetic 

Table 3  Functional annotations of  variants included 
in the 59 QTL regions

Functional annotation Number of variants %

Intergenic 3081 41.7

Intronic 2972 40.2

Upstream 604 8.2

Downstream 584 7.9

3′ UTR​ 26 0.35

5′ UTR​ 10 0.14

Synonymous 65 0.88

Missense 51 0.69

Total 7393 100
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variability and to better identify functional candidate 
genes within QTL regions—we carried out additional 
analyses, which complemented our GWAS results. The 
AWM-PCIT approach enabled us to identify a more 
comprehensive gene network of 736 genes from lower 
significant GWAS results (P-value < 0.001) by taking 
co-associations between traits into account. When we 
used the additive effects of variants that were located 
in these genes to calculate correlations between traits, 
the values obtained were similar to the genetic correla-
tions we calculated from pedigree [3], suggesting that 
the gene network adequately explained the genetic rela-
tionships between traits. Finally, in silico functional 
analyses of genes of the network helped us to identify 
metabolic pathways and key regulators with functional 

links to milk cheese-making and composition traits. 
This last step, in addition to establishing functional 
links between the gene network and the analyzed traits, 
enabled us to identify candidate genes in some QTL 
regions. Therefore, by combining the results obtained 
through these different approaches, we are able to pro-
pose candidate genes for the main QTL regions, and for 
each, the best candidate for the causative variant, or at 
least, a variant in high LD with the causative variant.

Functional candidate genes
As expected, we confirmed the strong effects of the clus-
ter of casein genes and the PAEP gene regions on protein 
composition as well as milk CMP. The QTL detected in 
the casein genes region explained up to 20% σ2P of the 

Fig. 3  Centiscape scatter plot view: number of adjacent genes (degree) and the relative node contribution (eigenvector) a for the 736 genes of the 
gene network and b for the best candidate genes

Table 5  Transcription factors (TFs) identified as  key regulators of  milk cheese-making and  composition traits 
from both binding-site motifs and ChIP-Seq datasets, which presented significant normalized enrichment scores (NES)

TF NES Number 
of binding site 
motifs

Number 
of ChIP-Seq 
datasets

Number 
of target 
genes

Chromosome Gene start (bp) Gene end (bp) Gene description

HSPA1L 4.90 5 1 261 23 27,334,344 27,338,328 Heat shock 70 kDa protein 
1-like

SMAD5 4.63 4 2 253 7 49,155,483 49,217,780 SMAD family member 5

HNF1B 4.56 3 5 242 19 14,287,673 14,349,579 HNF1 homeobox B

SMAP2 4.30 7 1 236 3 106,311,859 106,358,978 Small ArfGAP2

TFAP2A 4.29 3 1 233 23 45,480,546 45,499,034 Transcription factor AP-2 alpha

BCL11A 4.25 5 1 195 11 43,071,977 43,174,031 B Cell CLL/Lymphoma 11A

SMAD3 4.02 3 1 170 10 13,958,174 13,980,371 SMAD family member 3

RXRA 3.49 2 1 136 11 105,990,344 106,015,000 Retinoid X receptor alpha
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Fig. 4  Description of the five KEGG pathways and 105 GO terms that were significantly enriched among genes of the network and which clustered 
in 44 functional groups
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curd-firming time while the PAEP gene region explained 
up to 8.5% σ2P of cheese yields. The best candidate gene 
variants, i.e. variants with the most significant effects 
on traits, were located in the downstream region of the 
CSN3 gene, which encodes κ-CN (at 87,392,899  bp on 
BTA6), and in an intronic region of the PAEP gene, which 
encodes β-LG (at 103,301,982 pb on BTA11). The mis-
sense variants that are respectively responsible for the 
κ-CN [41] and β-LG [42] A/B polymorphisms had much 
weaker effects: they were ranked 100th and 56th, respec-
tively, among the variants. The region of the DGAT1 
gene on BTA14 had also large effects on milk composi-
tion (12% σ2P for FC) and on CMP (6.4% σ2P for CYDM). In 
spite of its low MAF in Montbéliarde cows (0.015), the 
K232A DGAT1 mutation [43] was the top-ranked variant 
for traits that were linked with some protein and phos-
phorous contents, and coagulation traits (1st for PC, 
α-LA, β-CN, and P; 2nd for a2SC, K10/RCT​SC, and K10/
RCT​PCC) and it was one of the 736 variants retained by 
the AWM. However, in this gene-rich region, the GPT 
gene, which we found to be highly connected, i.e. pre-
senting significant gene–gene interactions with many 
other genes of the AWM gene network, appeared to be 
also a good candidate for FC, CYDM, CYFRESH, and fatty 
acid composition. The best candidate variant, located in 
the upstream region of GPT (glutamic-pyruvic transami-
nase) at 1,629,753 bp (rs109035586), was ranked 1st for 
12 traits, including FC, cheese yields, fatty acid com-
position, αS1-CN, and CITRATE. Interestingly, two 
polymorphisms in the GPT gene, including a missense 
variant that is located very close to the best candidate 
variant detected in our study (1,629,600  bp), were also 
recently found to be associated with fat percentage in 
a concordance analysis carried out on imputed whole-
genome sequences of Holstein bulls [44]. This variant was 
also highly significant in our study but was ranked 44th 
among variants with significant effects on FC.

In addition to the three well-known QTL regions 
described above, we also found evidence that other 
genomic regions have highly significant effects on the 
traits analyzed; specifically, our analysis highlighted 
the SLC37A1, ALPL, MGST1, SEL1L3, FASN, ANKH, 
BRI3BP, SCD, and GPAT4 genes, which we had also pre-
viously detected in a sequence-based GWAS on milk pro-
tein and fatty acid composition [45, 46]. We confirm here 
their effects on milk composition and note their effects 
on CMP. As previously found, the MGST1, FASN, SCD, 
and GPAT4 genes mainly affected fatty acids whereas 
the SLC37A1, ALPL, SEL1L3, BRI3BP, and ANKH genes 
had effects mainly on proteins and minerals. As a conse-
quence, and in accordance with genetic correlations that 
we had previously estimated from this dataset [3], the 
former set of genes exclusively influenced cheese yields 

whereas the latter set had greater effects on coagulation 
traits. Strong effects of ALPL, ANKH, and SEL1L3, which 
we had previously identified for protein composition [45], 
were confirmed for milk composition and CMP. In each 
of these regions, the current analysis reduced the size of 
the confidence intervals of the QTL and, in six of them, 
only one gene was found that encoded a known protein 
(SLC37A1, ALPL, MGST1, SEL1L3, ANKH, and GPAT4).

On BTA17, we found two QTL regions associated with 
de novo milk fatty acid synthesis, i.e. synthesis within the 
mammary epithelial cells of fatty acids C4:0 to C10:0. 
The first was within the LARP1B (La ribonucleoprotein 
domain family member 1B) gene, for which the best can-
didate was a synonymous variant located at 29,938,428 bp. 
This result corroborates the discovery of Duchemin et al. 
[47], who identified LARP1B as a causative gene for de 
novo synthesis of milk fatty acids through the imputation 
of sequence variants in this region. These authors noted a 
splice-region variant at 29,940,555 bp, which was close to 
the variant that we detected here. However, in spite of its 
high MAF (0.40), we excluded this variant because it was 
not significant in our study (P-value = 10−4 vs. 5.10−11 for 
the variant located at 29,938,428 bp). This region had lim-
ited effects in our study and affected only short FA traits. 
Instead, further along the same chromosome, we identi-
fied another region with much more significant effects on 
de novo fatty acid synthesis that also affected CMP and 
protein and mineral composition. The best candidate gene 
for this region was BRI3BP (BRI3 binding protein), with 
the most significant variant located at 53,072,959 bp in an 
intron of BRI3BP. This variant had been previously high-
lighted for its effects on FA composition in an independ-
ent population [48] and, in another study, we recently 
confirmed its effects on both CMP and milk composition 
traits [46]. Thus, it is a serious candidate for the causative 
variant behind the strong effects that we observed in the 
region. Although the BRI3BP gene was not an obvious 
functional candidate, it has been also described as affect-
ing de novo fatty acid synthesis in a recent GWAS per-
formed on imputed sequence variants in this region [49]. 
The most significant variant found by the authors of this 
study was also intronic (53,078,216 bp) but that particular 
variant was ranked 31st among variants with significant 
effects on C4–C10.

Finally, we identified other candidate genes that con-
tained variants with non-negligible effects on milk com-
position and CMP traits. Among these, both GWAS and 
AWM analyses highlighted FCGR2B, KIAA1324, CBLL1, 
GRAMD4, ARNTL, RAB6A, ENSBTAG00000038238, 
SWT1, G2E3, FAM19A4, LMAN1, and EED. The 
FCGRB2, KIAA1324, G2E3, LMAN1, and EED genes 
have been previously identified as candidate genes for 
milk yield or milk composition [50–54], whereas the 
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functional link between the other genes and bovine milk 
composition and cheese-making traits remains to be 
discovered.

Co‑association gene network
The SLC37A1 (solute carrier family 37 member 1, a phos-
phorous antiporter) and ANKH (inorganic pyrophosphate 
transport regulator) genes, which encode transmembrane 
proteins involved in ion transport, both play a role in the 
inorganic anion transport that was revealed by the GO 
analysis. Thus, these genes are good candidates for hav-
ing an effect on CMP and milk composition, with the 
strongest effects obtained for phosphorous (about 11% 
σ
2
P ) and citrate (about 32% σ2P ) contents, respectively. For 

each of these genes, we propose here an intronic candi-
date variant, located at 58,446,058  bp for ANKH and at 
144,395,375  bp for SLC37A1. Very close to but distinct 
from those identified in previous studies [45, 53, 55], 
this variant is more significant in spite of a slightly lower 
imputation accuracy.

A set of genes, including those detected previously 
(DGAT1, FASN, GPAT4, CSN1S1, PAEP, and SCD) 
and those noted here for the first time (INPP1, PPARA​, 
PROX1), appeared to play a role in phosphate and phos-
pholipid metabolism as well as in the biosynthesis of 
carboxylic acids, which are fatty acid precursors. PROX1 
(prospero homeobox  1) and PPARA​ (peroxisome prolif-
erator activated receptor alpha) encode transcription 
factors; the former interacted with only 16 genes while 
the latter interacted with 128 genes within the network, 
including with FASN, SCD, GPAT4, and DGAT1. PPARA​ 
belongs to a superfamily of hormone receptors (PPAR) 
that regulate the transcription of genes involved in dif-
ferent lipid metabolism pathways [56]. FASN (fatty acid 
synthase) and SCD (stearoyl-coenzyme A desaturase 1) 
encode key enzymes in de novo fatty acid synthesis and 
fatty acid desaturation, respectively, and GPAT4 (glycerol-
3-phosphate acyltransferase 4) is paralogous to DGAT1 
(diacylglycerol O-acyltransferase 1), with the two genes 
occupying adjacent nodes of the mammary triglyceride 
synthesis chain [57]. In addition to their effects on pro-
tein composition, the PAEP and CSN1S1 genes, which 
encode milk β-LG and αs1-CN proteins, respectively, are 
also associated with genes involved in fatty acid metabo-
lism. These results suggest a close link between milk fatty 
acid and protein metabolism. In goats, variants that are 
responsible for a decrease in CSN1S1 gene expression 
were also associated with a decrease in fat content, prob-
ably due to disruption of the structure and secretion of fat 
globules [58]. A similar relationship was pointed out in 
cattle by Knutsen et al. [49], who found a major effect of 
the PAEP gene region on the C4:0 content of bovine milk, 
and Pausch et  al. [53], who identified strong pleiotropic 

effects of variants located in the CSN1S1 gene on fat 
and protein content. In addition, a strong association 
between PAEP and omega-3 fatty acids was observed by 
Boichard et al. [48]. All of these genes, which contain the 
top-ranked variants for, in particular, cheese yields and 
fatty acid composition, thus represent good candidates. 
Alone, they explained the largest part of the phenotypic 
variance captured in the present study for CYDM and FC, 
i.e. around 16% out of 20%.

In addition to the PPARA TF, we highlight here other 
genes for putative regulators as well, such as ASXL3 (addi-
tional sex combs like 3, transcriptional regulator) and bta-
mir-200c, which interact with many genes of the network 
(276 and 240, respectively). Both are good candidates for 
key regulators in the network, as the protein encoded by 
ASXL3 has been shown to negatively regulate lipogenesis 
and bta-mir-200c miRNA has been found to be highly 
expressed in the mammary gland [59–61] and present in 
milk whey [62]. Interestingly, all of the regulators that we 
identified in our study were different from the TF found in 
previous studies that applied similar approaches to study 
milk proteins [10] or fatty acids [9]. Unlike these stud-
ies, we analyzed here milk protein, fatty acid, and mineral 
composition as well as cheese-making traits all together, 
which might explain the identification of different regula-
tory pathways. However, in spite of this, some of the sig-
nificantly enriched GO terms or KEGG pathways that 
we highlight here were concordant with those previously 
reported for CMP traits (Ca signaling pathway) [7], milk 
protein content (potassium ion transport) [10], or fatty acid 
content (hormone and steroid metabolic processes) [9].

Causative variants
The approach that we used, which combines GWAS 
and post-GWAS analyses, was successful both in con-
firming previously reported candidate genes and in 
identifying new candidates that appear to be func-
tionally linked to the analyzed traits. This was possi-
ble because our analyses were based on a large sample 
size, sequence-level genotypes, and detailed pheno-
types for milk components in addition to complex 
CMP traits. However, for most of these genes, the top-
ranked variant identified here was different both from 
what we had found before in an analysis of milk protein 
and fatty acid composition and from what had been 
detected in previous studies. Since the first GWAS on 
WGS imputed from the 1000 Bull Genomes reference 
population, in 2014 [4], to date published GWAS based 
on this approach have generally converged towards 
the same candidate genes but rarely towards the same 
best candidate variants in these genes. Using data from 
humans, Faye et  al. [63] showed that when the causal 
variant is less accurately genotyped or imputed than 
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one of its highly correlated neighboring variants, the 
neighboring variant can capture the association bet-
ter than the causal variant. However, in our study, the 
HD SNP, imputed more accurately than sequence vari-
ants, were rarely the top variants of the peaks, with the 
noticeable exception in the SCD gene. For SLC37A1, 
the peak variant was more significant than variants 
already proposed in other studies and slightly better 
imputed. Nevertheless, we can anticipate that by accu-
mulating bovine sequence data from different breeds 
and different populations, future runs of the 1000 
Bull Genome Project will lead to better identification 
of causative variants by GWAS. More specifically, the 
expansion of the bovine sequence database should 
increase the accuracy of imputed genotypes and thus 
the probability of identifying the right variant. In addi-
tion, if GWAS analyses can be carried out in different 
breeds, meta-analyses should lead to a better resolu-
tion due to the linkage disequilibrium at shorter dis-
tances between breeds than within breed, and thus to a 
better discrimination of causal variants.

Conclusions
By combining GWAS and AWM approaches at the 
whole-genome sequence level on milk cheese-mak-
ing and composition traits predicted from MIR spec-
tra, this study highlights candidate genes with major 
effects that are functionally related to milk composi-
tion. For most of these, we are able to propose some 
candidate variants that are likely to be either causative 
or in linkage disequilibrium with causative variants. 
In addition to providing a better understanding of the 
metabolic pathways involved in the genetic determin-
ism of cheese-making traits, this study should make it 
possible to select a set of variants that explain a large 
part of the genetic variability of cheese-making traits. 
The increase in the number of cows for which both 
genotypes and phenotypes are available allows bet-
ter detection of variants which could be included in 
genomic prediction to more accurately select animals 
with high genetic merit for CMP and finally improve 
the efficiency of the cheese-making process, which is 
of vital economic importance in the dairy industry.
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4.6. Bilan du chapitre 4 

Grâce aux dispositifs des projets PhénoFinlait et From’MIR, puissants par leur grand nombre 

de vaches à la fois phénotypées et génotypées, nous détectons de nombreux gènes, dont certains 

ont des effets forts sur les caractères de composition et de fromageabilité du lait. Parmi les 

gènes qui ont les effets les plus importants, nous confirmons les effets des gènes des 

lactoprotéines (caséines et PAEP) et de DGAT1, déjà connus. Nous montrons par ailleurs 

l’évolution de la fréquence de certains variants dans les gènes des lactoprotéines dans les races 

Montbéliarde, Normande et Holstein. En outre, nous mettons en évidence les effets d’autres 

gènes, dont les effets sur ces caractères sont peu ou pas connus (SLC37A1, ALPL, MGST1, 

SEL1L3, GPT, SCD, GPAT4, FASN, ANKH…).  

De plus, grâce aux données du projet 1000 génomes bovins et à la puce EuroG10K, nous 

proposons des variants candidats dans chacun des gènes et confirmons l’effet de certains d’entre 

eux, soit parce qu’ils sont causaux, soit parce qu’ils sont très proches des variants causaux. Ces 

variants candidats expliquent une part substantielle de la variabilité phénotypique des 

caractères, jusqu’à 30% pour les critères fromagers (paramètres de coagulation) et jusqu’à 60% 

pour la composition du lait (taux des protéines sériques).  

Enfin, une approche « réseaux de gènes », réalisée sur l’ensemble des caractères a permis de 

mettre en évidence des gènes pléiotropes, co-associés aux caractères de composition et de 

fromageabilité du lait, ainsi que les voies métaboliques (e.g. phosphate et phospholipides, 

transport des anions inorganiques…) et les régulateurs associés à ces gènes. Parmi eux, on 

trouve PPARA, ASXL3 et bta-mir-200c qui sont fonctionnellement liés à la composition du lait.  
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5. Vers une sélection génomique des aptitudes fromagères 

Les caractères de composition et de fromageabilité du lait étant héritables et sous l’influence de 

gènes avec des effets parfois très forts, ils doivent pouvoir être sélectionnés assez facilement. 

Par ailleurs, avec environ 20 000 vaches de race Montbéliarde qui sont à la fois phénotypées et 

génotypées, le projet From’MIR offre une première population de référence de taille 

conséquente pour envisager une sélection génomique. 

Dans ce chapitre, nous présentons une étude d’estimation de la précision d’une évaluation 

génomique sur les caractères fromagers prédits par spectrométrie MIR en race Montbéliarde. 

Nous évaluons ensuite le progrès génétique réalisé sur ces caractères au cours de ces 13 

dernières années. Pour finir, nous simulons différents scénarios de sélection sur la 

fromageabilité et pour chacun de ces scénarios, nous calculons les réponses à la sélection 

attendues pour les caractères fromagers mais aussi pour les caractères actuellement sélectionnés 

en race Montbéliarde. 

5.1. Estimation de la précision d’une évaluation génomique 

Compte tenu du jeu de données From’MIR (grand nombre de vaches avec phénotypes, dont une 

partie génotypée), nous avons choisi d’évaluer la précision d’une évaluation génomique sur une 

population de validation à partir d’une méthode en une étape (SS-GBLUP) qui combine 

l’information apportée par le pedigree et les marqueurs moléculaires. 

5.1.1. Matériel et méthodes 

5.1.1.1. Données et caractères analysés 

Un certain nombre de filtres ont été appliqués au jeu de données From’MIR qui contient au 

départ les performances de 4,8 millions de contrôles de 311 613 vaches (voir §2.2.5.3). Nous 

avons sélectionné les vaches dont l’âge au premier vêlage était compris entre 22 et 44 mois qui 

avaient une première lactation avec au moins 3 contrôles et des lactations complètes ou 

commencées au moins 90 jours avant la date de fin de récolte des données. Enfin, nous avons 

gardé les contrôles jusqu’à 305 jours de lactation et pour chaque caractère, les contrôles avec 

des prédictions comprises dans l’intervalle de ± 3 écart-types autour de la moyenne. 

Au final, nous avions donc à disposition 2 869 353 contrôles de 191 532 vaches parmi 

lesquelles 19 564 étaient génotypées. Le pedigree a été constitué en remontant quatre 
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générations. Les caractères choisis sont les neuf critères fromagers les mieux prédits par la 

spectrométrie MIR, i.e. les trois rendements fromagers (CYFRESH, CYDM et CYFAT-PROT), cinq 

paramètres de coagulation en pâte pressée cuite (aPCC et K10/RCTPCC) et pâte molle (aSC, a2SC 

et K10/RCTSC) et le pH du lait (pH0_PCC) ainsi que les taux de caséines (CN) et de calcium 

(Ca) dans le lait. 

5.1.1.2. Constitution des populations d’apprentissage et de validation 

A partir des 19 564 vaches avec phénotypes et génotypes, nous avons constitué une population 

d’apprentissage (APP) et une population de validation (VAL) aussi indépendantes que possible 

(Figure 5.1).  

a) Les premières lactations (L1) des vaches génotypées ont dans un premier temps été triées par 

mois de vêlage entre janvier 2012 et mars 2017 (derniers contrôles en juin 2017). Les vaches 

primipares lors de la dernière campagne de vêlage (à partir d’août 2016) ont servi à constituer 

la population VAL, leurs performances ont donc été exclues des données utilisées pour 

l’évaluation génomique. La population APP a par conséquent été définie par les vaches 

primipares des campagnes précédentes. Pour mimer au mieux une sélection génomique, nous 

avons par ailleurs éliminé de la population APP les contrôles contemporains aux contrôles de 

la population VAL, i.e. ceux réalisés après août 2016. De plus, pour avoir dans chacune des 

populations APP et VAL un phénotype relativement précis, nous avons gardé les vaches avec 

au moins trois et cinq contrôles, respectivement. Cela a eu pour conséquence d’éliminer de la 

population APP les vaches ayant vêlé pour la première fois en juin et juillet 2016. Après ce 

premier tri, nous disposions de 13 272 vaches dans APP et 4032 vaches dans VAL, soit 17 304 

vaches au total. 

b) Dans un deuxième temps, des filtres complémentaires ont été appliqués en fonction de la 

structure familiale des deux populations. Les vaches sélectionnées à l’étape a) étaient filles de 

642 taureaux différents. Parmi ces taureaux, 180 avaient des filles à la fois dans la population 

APP et dans la population VAL. De plus, les filles de ces 180 taureaux représentaient à elles 

seules 75% des vaches sélectionnées précédemment. Pour éviter d’avoir des vaches très 

apparentées (demi-sœurs) dans les populations APP et VAL, pouvant conduire à surestimer la 

précision de l’évaluation génomique, nous avons sélectionné des familles différentes dans les 

deux populations. Lorsqu’au moins 40% des filles d’un des 180 taureaux étaient dans la 

population APP (140 taureaux), nous avons gardé les filles dans cette population et éliminé les 
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demi-sœurs de la population VAL. A l’inverse, pour les 40 autres taureaux qui avaient moins 

de 40% de leurs filles dans la population APP, nous avons gardé les filles de la population VAL 

et éliminé les demi-sœurs qui se trouvaient dans la population APP.  

 

Figure 5.1. Constitution des populations d’apprentissage (APP) et de validation (VAL) à partir 

des 19 564 vaches From’MIR Umotest phénotypées et génotypées 
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En raison du génotypage relativement récent des vaches, nous avons observé une plus forte 

proportion de vaches génotypées dans la dernière campagne de vêlage. Nous avons donc pu 

nous permettre d’être un peu plus sévères sur le nombre de contrôles par vache et la proportion 

de filles par taureau pour sélectionner les vaches de la population VAL utilisées pour calculer 

la précision de l’évaluation génomique. Un plus grand nombre de contrôles dans la population 

de validation conduit à un phénotype plus précis. En conséquence, la corrélation entre 

prédiction génomique et phénotype de validation est plus élevée et l’estimation du CD est plus 

précise.  

Les populations APP et VAL ont ainsi été créées avec des vaches ayant réalisé leur première 

lactation dans des campagnes différentes et issues de familles disjointes. In fine, la population 

APP se composait de 12 850 vaches génotypées et 147 069 vaches non génotypées, issues de 

496 taureaux, et la population VAL contenait 2125 vaches génotypées, filles de 146 autres 

taureaux.  

5.1.1.3. Méthode et logiciel d’évaluation génomique utilisés 

La méthode d’évaluation génomique utilisée est la méthode dite HSSGBLUP (Hybrid-SS-

GBLUP) décrite par Fernando et al. (2016) et implémentée dans le logiciel HSSGBLUP à 

l’INRA dans l’équipe Génétique et Génomique Bovine (Tribout, comm. pers.). C’est une 

méthode d’évaluation Single Step qui, comparativement à une méthode en deux étapes 

(évaluation polygénique puis génomique), combine les informations apportées par les 

phénotypes, le pedigree et les marqueurs pour prédire des valeurs génomiques moins biaisées 

et plus précises pour l’ensemble des animaux du pedigree (génotypés et non génotypés). Par 

rapport au modèle classique du Single Step (Aguilar et al., 2010), la méthode HSSGBLUP 

présente en outre l’avantage d’être particulièrement adaptée aux populations qui ont un grand 

nombre d’animaux génotypés, sans approximation numérique. 

5.1.1.4. Modèles testés 

La méthode HSSGBLUP a été appliquée à deux types de modèles : lactation (MOY) et 

contrôles élémentaires (CTL). Le modèle MOY considère la performance moyenne de la vache 

sur la lactation tandis que le modèle CTL prend en compte les performances de la vache à 

chacun de ses contrôles. Chaque type de modèle a été appliqué aux données des premières 

lactations (1) ou aux données des trois premières lactations (3). De sorte que quatre modèles 

différents, incluant un nombre de vaches équivalent (légères différences dues aux filtres 
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appliqués aux données) mais présentant un nombre d’observations différent, ont été testés : 

MOY1 (une observation par vache), MOY3 (jusqu’à trois observations par vache, près de 2 en 

moyenne), CTL1 (7 observations en moyenne par vache sur la première lactation) et CTL3 (13 

observations en moyenne sur les trois premières lactations). Les effets et les effectifs de chaque 

modèle sont décrits dans le Tableau 5.1. Les variances génétique additive (𝜎𝑎
2), résiduelle (𝜎𝑒

2) 

et de l’environnement permanent (𝜎𝑝
2) utilisées dans le programme HSSGBLUP ont été 

estimées par le logiciel WOMBAT (Meyer, 2007) avec les 4 modèles (chapitre 3). 

Tableau 5.1. Description des modèles utilisés pour l’évaluation génomique 

 

5.1.1.5. Densités et pondérations des marqueurs 

Grâce à l’imputation reverse réalisée sur les vaches From’MIR (Sanchez et al., 2018b), nous 

avions à disposition les génotypes de la puce 50K augmentée des SNP de la partie recherche de 

la puce EuroG10K. Parmi les SNP de la partie recherche, figuraient certains variants candidats 

(prédictifs ou causaux) pour la composition et la fromageabilité du lait mis en évidence dans 

les projets PhénoFinlait et From’MIR (Boichard et al., 2014, Sanchez et al., 2016a, Sanchez et 

al., 2017b, Sanchez et al., 2018b, Sanchez et al., 2019). Dix-huit de ces variants (SNP), 

représentant chacun une région QTL avec de gros effets sur la composition et / ou la 

fromageabilité du lait, ont ainsi été sélectionnés. Selon le caractère, 5 à 14 de ces SNP 

présentaient des effets significatifs dans les GWAS (Tableau 5.2). Pour chaque caractère, les 

parts de variance génétique associées à chacun de ces SNP ont été calculées à partir des effets 

estimés dans les analyses GWAS selon la formule suivante : % 𝜎𝑎
2 = 100 (

2𝑝(1−𝑝)𝛼2

𝜎𝑎
2 ) avec 𝜎𝑎

2 
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la variance génétique additive du caractère, p et (1-p) les fréquences alléliques et  l’effet de 

substitution allélique du variant. 

Plusieurs jeux de marqueurs et pondérations associées à ces marqueurs ont donc été testés.  

1) Les quatre modèles MOY1, MOY3, CTL1 et CTL3 ont été testés avec les SNP de la puce 

50K qui avaient une MAF (Minor Allele Frequency) supérieure à 1‰, soit 41 942 marqueurs. 

La variance des effets de ces SNP est supposée constante (Scénario 50K).  

2) Sur les quatre modèles, celui qui a conduit aux valeurs génomiques les plus précises a 

également été testé avec les 47 794 SNP (MAF > 1‰) de la puce 50K et de la partie recherche 

de la puce EuroG10K i) avec des variances des effets constantes pour chaque SNP (scénario 

50K+) ou ii) avec des variances spécifiques pour les effets de 5 à 14 SNP candidats sélectionnés 

selon le caractère. Ces QTL expliquent de 17,5 à 58,4% de la variance génétique du caractère. 

Les parts de variance génétique sont attribuées à chaque SNP à partir des effets estimés par les 

GWAS, présentés dans le Tableau 5.2. Dans ce modèle, les autres SNP (47 780 à 47 789 selon 

le caractère) ont des variances d’effets constantes et se partagent le reste de la variance 

génétique, soit 41,6 à 82,5% de la variance génétique totale selon le caractère (scénario QTL).  

Tableau 5.2. SNP sélectionnés à partir des résultats GWAS et % de variance génétique associée 

à chaque caractère dans le scénario QTL 
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SNP (pb) 
MAF Annotation fonctionnelle

1 1 0,00 0,00 0,75 1,13 0,00 0,00 0,00 0,48 7,62 0,00 0,00 4 144 395 109 0,45 intron SLC37A1

2 2 0,55 0,00 0,00 0,00 0,00 0,94 0,58 0,00 1,20 0,00 0,51 5 5 802 738 0,21 intergénique

3 2 0,00 0,00 0,00 0,39 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,34 0,00 2 131 812 821 0,37 missense ALPL

4 5 1,32 1,78 1,14 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3 93 945 738 0,12 intron MGST1

5 5 2,76 2,72 1,23 0,00 3,89 0,41 3,55 2,64 0,00 1,93 5,38 9 117 972 265 0,04 upstream GRAMD4

6 6 2,47 0,00 3,01 4,35 0,00 2,25 0,00 1,99 12,5 4,26 0,73 8 46 751 233 0,27 downstream SLC34A2

7 6 7,70 7,25 8,70 2,34 42,7 4,31 35,8 42,1 0,00 1,53 1,32 10 87 390 612 0,40 missense CSN3

8 7 0,00 0,00 1,48 3,05 0,00 2,90 0,00 1,04 0,00 2,20 3,12 6 46 318 618 0,08 upstream ENSBTAG00000004032

9 11 8,35 10,4 23,0 10,4 2,11 2,99 2,81 3,29 0,00 16,2 0,00 9 103 303 475 0,46 missense PAEP

10 14 12,7 16,4 2,82 0,00 3,44 0,00 3,22 2,28 0,00 2,47 4,21 8 1 629 753 0,33 upstream GPT

11 16 0,45 0,45 0,00 0,26 0,58 0,58 0,47 0,57 0,00 0,52 0,00 8 60 615 012 0,08 intergénique

12 17 0,00 0,00 0,00 0,00 1,90 0,00 1,18 1,04 0,00 0,58 0,00 4 53 072 959 0,06 upstream BRI3BP

13 19 1,39 1,67 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2 51 383 847 0,32 upstream FASN

14 20 0,41 0,00 1,34 0,56 0,00 2,41 0,00 0,87 1,02 2,33 2,19 8 58 427 343 0,07 intron ANKH

15 22 1,93 2,25 0,73 0,36 2,00 0,90 1,27 1,65 0,00 0,78 0,00 9 32 827 786 0,26 intron FAM19A4

16 24 0,46 0,48 0,00 0,00 0,55 0,62 0,41 0,48 0,00 0,00 0,00 6 58 809 468 0,21 intron LMAN1

17 26 0,50 0,59 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2 21 144 708 0,46 missense SCD

18 27 1,83 2,60 1,72 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,20 0,00 0,00 4 36 212 352 0,41 5'UTR GPAT4

%s ² a  totale 42,9 46,5 45,9 22,8 57,1 18,3 49,3 58,4 23,5 34,2 17,5

h² 0,38 0,39 0,37 0,42 0,47 0,45 0,48 0,47 0,37 0,46 0,50

# QTL 14 11 11 9 8 10 9 12 5 11 7



Chapitre 5 – Vers une sélection génomique 

213 

 

5.1.1.6. Estimation de la précision des valeurs génomiques 

Le programme HSSGBLUP fournit une valeur génétique estimée (VGE) pour chaque individu 

du pedigree. Les performances de la population de validation n’ayant pas été prises en compte 

pour estimer les VGE, nous pouvons estimer la précision à partir de la corrélation entre les VGE 

et les performances corrigées pour les effets de milieu dans la population VAL. Les effets 

utilisés pour corriger les performances de la population VAL ont été estimés à l’aide du logiciel 

GENEKIT (Ducrocq, 2011) selon les deux modèles différents MOY1 (moyennes L1) et CTL1 

(contrôles élémentaires L1) décrits dans le Tableau 5.1. Pour chaque caractère, quatre 

corrélations ont ensuite été calculées entre  

- les performances moyennes corrigées des effets de milieu par le modèle MOY1 d’une part et 

les VGE estimées avec le modèle MOY1 (rMOY1) et le modèle MOY3 (rMOY3) d’autre part ; 

- les moyennes des performances élémentaires corrigées des effets de milieu et de l’effet 

d’environnement permanent par le modèle CTL1 d’une part et les VGE estimées avec le modèle 

CTL1 (rCTL1) et le modèle CTL3 (rCTL3) d’autre part. 

Les CD (coefficients de détermination) ont été calculés en divisant le carré de la corrélation par 

l’héritabilité du caractère utilisé pour la validation et dérivée du chapitre 3. 

5.1.2. Résultats & discussion 

5.1.2.1. Comparaison des modèles 

Les quatre modèles MOY1, MOY3, CTL1 et CTL3 ont été testés avec les marqueurs de la puce 

50K. La Figure 5.2 présente les valeurs de CD obtenues dans la population de validation pour 

les quatre modèles et les 11 caractères analysés.  

 

Figure 5.2. CD estimés dans la population de validation pour les 4 modèles 
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Quel que soit le modèle testé et le caractère analysé, les CD sont toujours supérieurs à 50%. Ce 

résultat est déjà important en lui-même puisque le seuil de 50% est le seuil de publication 

actuellement appliqué en race Montbéliarde pour les index génomiques des taureaux (Idele, 

2018). La précision est légèrement plus élevée pour les paramètres de coagulation et de 

composition du lait mais dans l’ensemble, les CD sont relativement proches pour tous les 

caractères. Pour un type de modèle donné (MOY ou CTL), la prise en compte des performances 

des deuxième et troisième lactations en plus de la L1 améliore légèrement la précision (+1 point 

de CD en moyenne). Dans tous les cas, les modèles de type contrôles élémentaires (CTL1 et 

CTL3) donnent des valeurs génomiques nettement plus précises que les modèles de type 

lactation (MOY1 et MOY3) : + 8 points de CD en moyenne. Sur les 11 caractères, les valeurs 

de CD moyennes sont égales à 56, 57, 64 et 65% pour les modèles MOY1, MOY3, CTL1 et 

CTL3, respectivement. 

5.1.2.2. Comparaison des densités et pondérations des SNP 

Nous avons donc sélectionné le modèle CTL3 qui, avec les marqueurs de la puce 50K, donne 

les résultats les plus précis pour les 11 caractères et avons ré-estimé les valeurs génétiques en 

appliquant les scénarios 50K+ et QTL. La comparaison des CD pour les 11 caractères est 

présentée dans la Figure 5.3 pour les trois scénarios 50K (idem Figure 5.2), 50K+ et QTL.  

 

Figure 5.3. CD estimés dans la population de validation pour le modèle CTL3 et les 3 scénarios 

Bien que nous ayons déjà atteint des bons niveaux de CD avec les SNP de la puce 50K, l’ajout 

des marqueurs de la partie recherche de la puce EuroG10K (scénario 50K+ : 5852 SNP 

supplémentaires par rapport au scénario 50K) améliore encore la précision des valeurs 

génomiques. En moyenne sur tous les caractères, le gain est d’environ +2 points de CD : +2,7 
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à +3,4 points pour les rendements fromagers et +1,5 à +1,9 points pour les paramètres de 

coagulation, les caséines et le calcium dans le lait. Le scénario QTL, qui attribue des 

pondérations plus élevées aux QTL, ne permet qu’un gain supplémentaire marginal de 0,25 

point en moyenne et cette valeur cache des disparités selon les caractères (+0,2 à +1,1 point 

pour aPCC, CN, aSC, a2SC, CYDM, CYFRESH, CYFAT-PROT et Ca, respectivement et -0,1 à -0,7 

point pour K10/RCTSC, pH0_PCC et K10/RCTPCC, respectivement). 

En revanche, les scénarios ne sont pas classés de la même façon lorsqu’on s’intéresse aux pentes 

de la droite de régression des performances corrigées sur les VGE (Figure 5.4). Pour tous les 

caractères et les trois scénarios, les pentes sont inférieures à 1, ce qui indique un biais dans 

l’estimation des VGE. Le scénario qui génère les VGE les moins biaisées est le scénario QTL, 

les deux autres scénarios sont équivalents avec toutefois des résultats un peu meilleurs pour le 

scénario 50K.  

 

Figure 5.4. Pentes de la régression des performances corrigées (YCORR) sur les valeurs 

génétiques (VGE) pour le modèle CTL3 et les 3 scénarios 

En plus des variants candidats identifiés dans les projets PhénoFinlait et From’MIR, la partie 

recherche de la puce EuroG10K est particulièrement enrichie en SNP dans les régions QTL 

détectés pour les caractères de production laitière notamment (Boichard et al., 2018). Parmi ces 

régions QTL, on trouve par exemple les régions des gènes DGAT1, des caséines, PAEP… qui 

ont également des effets forts sur les caractères fromagers. Cela explique probablement le gain 

de précision obtenu avec le scénario 50K+ par rapport au scénario 50K. On constate d’ailleurs 

que le gain est le plus fort pour les rendements fromagers qui sont très corrélés génétiquement 

au TB (Sanchez et al., 2018a) et donc particulièrement sous l’influence de la région du gène 
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DGAT1 (Sanchez et al., 2019). Les estimations des effets des marqueurs dans cette région (entre 

0 et 3 Mb sur le chromosome 14) sont représentées dans la Figure 5.5 pour le rendement en 

extrait sec et les trois scénarios.  

  

Figure 5.5. Estimation des effets des SNP dans la région du gène DGAT1 pour le rendement 

en extrait sec CYDM et les 3 scénarios 50K, 50K+ et QTL 

On remarque tout d’abord un fort enrichissement de la région en SNP sur la partie recherche de 

la puce EuroG10K (153 SNP dans le scénario 50+ contre 25 SNP dans le scénario 50K). Par 

ailleurs, exprimés en valeur absolue de l’unité du caractère (points de rendement en extrait sec), 

les effets moyens des marqueurs de la région estimés dans le scénario 50K sont plus élevés 

(0,052) que ceux estimés dans le scénario 50K+ (0,021) ou QTL (0,019). Dans le scenario 50+, 

l’effet de la région chromosomique se répartit sur un plus grand nombre de marqueurs, avec 

des effets individuels plus faibles. Comme attendu, dans le scénario QTL, le variant candidat 

auquel nous avons attribué 16% de la variance génétique du caractère a de loin les plus gros 

effets sur le caractère (0,75 point de rendement), les 152 autres SNP de la région ayant alors un 

effet faible. Indépendamment des poids associés aux SNP, le fait d’enrichir la région en 

marqueurs a pour effet de mieux capter les effets de la mutation causale et d’augmenter la 
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précision. Inclure la mutation causale avec un poids approprié donne un résultat assez similaire 

en termes de précision, l’effet fort de la mutation causale conduisant à la réduction des effets 

des marqueurs proches. Mais si le fait d’ajouter des pondérations plus fortes aux variants 

candidats entraine un gain de précision relativement faible, il permet en revanche d’estimer des 

valeurs génétiques moins biaisées.  

 

Les modèles et scénarios comparés dans cette étude montrent que les valeurs génétiques les 

plus précises et les moins biaisées sont obtenues : 

i) avec un modèle de type contrôles élémentaires appliqué aux trois premières lactations, qui 

utilise le maximum d’information et une modélisation plus précise du phénotype ; 

ii) avec les génotypes aux marqueurs de la puce 50K et aux marqueurs de la partie recherche 

de la puce EuroG10K, option dans laquelle les marqueurs sont à la fois plus nombreux et 

relativement concentrés dans les régions QTL ; 

iii) avec une pondération plus forte pour les variants causaux ou prédictifs. 

 

5.2. Estimation du progrès génétique réalisé sur les caractères fromagers 

Nous avons ensuite estimé le progrès génétique réalisé sur les critères fromagers dans la 

population de taureaux et de vaches de race Montbéliarde de l’entreprise Umotest.  

5.2.1. Matériel et méthodes 

5.2.1.1. Modèle et estimation des valeurs génétiques 

Une nouvelle évaluation a été réalisée à l’aide du logiciel HSSGBLUP (§5.1.1.3) avec le 

modèle CTL3 (contrôles élémentaires des trois premières lactations ; §5.1.1.4) appliqué à 

l’ensemble des données (tous les phénotypes conservés). Nous avions ainsi 2,6 millions 

d’observations de 190 261 vaches, tout le reste étant par ailleurs égal au scénario CTL3-50K 

testé précédemment (423 348 animaux dans le pedigree, dont 21 874 génotypés pour 41 942 

marqueurs). Les effets des marqueurs étant estimés directement par la méthode HSSGBLUP, 

cette analyse nous a fourni les formules de prédiction des valeurs génétiques à partir des 

génotypes aux marqueurs de la puce 50K.  
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5.2.1.2. Animaux et génotypages 

La disponibilité des génotypages (puce 50K ou puce LD imputée 50K) pour un grand nombre 

d’animaux de race Montbéliarde de l’entreprise de sélection Umotest (21 171 mâles et 311 761 

femelles au total en janvier 2019 ; Figure 5.6) nous a permis d’estimer le progrès génétique 

réalisé sur les taureaux et les vaches pour les 11 caractères fromagers décrits dans le §5.1.1.1. 

Pour estimer le progrès génétique de ces caractères, nous avons appliqué les équations de 

prédiction des valeurs génétiques sur les génotypes des animaux contemporains des individus 

du pedigree From’MIR, i.e. les taureaux nés entre 2005 et 2018 et les vaches nées entre 2008 

et 2018. 

 

Figure 5.6. Nombre de taureaux et de vaches de race Montbéliarde (Umotest) génotypés par 

année de naissance 

5.2.2. Résultats 

Les courbes d’évolution génétique réalisée sur les mâles et les femelles sont dans la Figure 5.7 

pour les 11 caractères. On note une amélioration régulière des valeurs génétiques de tous les 

critères fromagers sur la période 2005-2018, i.e. en moyenne une augmentation des valeurs 

génétiques de tous les caractères sauf évidemment celles du rendement en MSU (CYFAT-PROT) 

et des K10/RCT (inverse de la vitesse d’organisation) que l’on cherche à diminuer. Dans la 

zone AOP Comté, le niveau génétique moyen des taureaux et des vaches de race Montbéliarde 
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(animaux génotypés Umotest) pour les rendements fromagers et les paramètres de coagulation 

est donc aujourd’hui plus élevé qu’en 2005. 

 

Figure 5.7. Courbes de l’évolution génétique réalisée par année de naissance des taureaux nés 

entre 2005 et 2018 et des vaches nées entre 2008 et 2018 pour les 11 caractères fromagers 

L’écart entre les périodes extrêmes (2005-2018 pour les taureaux et 2008-2018 pour les vaches) 

a été exprimé en écart-type génétique (ETG) du caractère (Figure 5.8). Les paramètres de 

coagulation et le taux de caséines dans le lait sont les caractères qui évoluent le plus fortement 

durant la période, entre 0,5 et 0,6 ETG selon le caractère. L’évolution est un peu plus modérée 
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pour les rendements (entre 0,2 et 0,4 ETG). Pour le pH du lait, les résultats ne sont pas cohérents 

entre les mâles et les femelles mais cette différence s’explique par la diminution observée entre 

2005 et 2007 chez les taureaux (Figure 5.7). Quant au taux de calcium, son évolution est 

beaucoup plus lente que celle des autres caractères (+0,1 ETG dans la population de taureaux). 

 

Figure 5.8. Différences entre les valeurs génétiques estimées entre 2018 et 2005 pour les 

taureaux et entre 2018 et 2008 pour les vaches pour les 11 caractères fromagers (en écart-type 

génétique du caractère) 

Les résultats présentés ici sont cohérents avec la sélection pratiquée en race Montbéliarde. 

Comme vu au §1.6.4.1, l’index économique laitier (SYNTLAIT) donne un poids très important 

au TP et cet index représente à lui seul 45% de la pondération économique dans l’index de 

synthèse global (ISU) de la race. On observe d’ailleurs une réponse forte sur les caséines qui 

représentent environ 80% des protéines totales du lait. En sélectionnant sur le TP en race 

Montbéliarde, on a donc dans le même temps amélioré les caractères fromagers et en particulier 

les paramètres de coagulation qui sont les plus corrélés génétiquement au TP (Sanchez et al., 

2018a).  

5.3. Etudes des potentialités de sélection des caractères fromagers  

Suite à ces résultats, nous avons initié une étude pour évaluer l’intérêt de prendre en compte les 

caractères fromagers dans l’objectif de sélection. Ce travail, réalisé dans le cadre d’un stage de 

fin d’études que j’ai co-encadré entre janvier et août 2018 (Beaumont, 2018), comportait 

plusieurs étapes.  
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5.3.1. Concertation avec un groupe d’experts 

Avant d’envisager de définir un nouvel objectif de sélection incluant les caractères fromagers, 

il était nécessaire de consulter les différents acteurs de la filière AOP Comté pour déterminer 

avec eux le choix des caractères à améliorer ainsi que le consentement à payer, i.e. le prix que 

les fromagers / affineurs sont prêts à payer aux éleveurs pour un lait plus fromageable. Ce 

dernier point est crucial pour réaliser toute étude économique. Le consentement à payer permet 

de répartir les bénéfices apportés par la sélection sur les caractères fromagers à tous les niveaux 

de la filière (du producteur de lait à l’affineur de fromage) pour que le système aboutisse au 

résultat escompté, une amélioration de la fromageabilité du lait. 

Dans un premier temps, une concertation a été organisée avec 10 experts de la filière AOP 

Comté qui étaient des techniciens, fromagers ou affineurs choisis pour leur bonne connaissance 

de la transformation fromagère et du modèle économique de la filière. Le groupe d’experts a 

été réuni en région Franche-Comté puis certains d’entre eux ont été consultés par téléphone 

individuellement. Cette étape a pu bénéficier du soutien du service ASTRE (Approches 

Sociales et TRavail en Elevage) de l’Institut de l’Elevage pour tout ce qui concernait la 

préparation, l’organisation et l’animation des réunions et des interviews.  

Le travail de hiérarchisation de l’importance des caractères fromagers demandé aux experts a 

permis de faire ressortir les caractères fromagers les plus importants pour la filière AOP Comté, 

à savoir le rendement en extrait sec, et la fermeté et la vitesse d’organisation du caillé en modèle 

pâte pressée cuite. Tous les experts interviewés par téléphone s’accordaient sur le fait qu’il était 

important de mettre en place une valorisation économique des caractères fromagers, et il leur 

paraissait possible notamment de dévaloriser un peu le TP au profit des caractères fromagers. 

Cependant, les experts n’ont pas été en mesure de définir un consentement à payer précis, 

invoquant les effets que pourrait avoir la sélection des caractères fromagers étudiés dans 

From’MIR (caractéristiques technologiques liées à la physico-chimie du lait) sur la qualité 

finale des produits, particulièrement importante en filière AOP. 

5.3.2. Simulation de scénarios de sélection 

Nous avons tiré parti de la consultation des acteurs de la filière pour simuler un nouvel objectif 

de sélection avec les trois caractères fromagers mis en avant par les experts. Nous voulions ainsi 
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évaluer dans quelle mesure il était possible d’accroître davantage le gain génétique sur les 

caractères fromagers et estimer l’impact relatif sur les autres caractères. 

5.3.2.1. Scénarios de sélection 

Trois scénarios ont été simulés.  

1) Le premier scénario correspond à la situation actuelle, la sélection est réalisée sur l’index de 

synthèse global calculé ainsi : 

ISU = 0,45 SYNTLAIT + 0,145 STMA + 0,18 REPRO + 0,05 LGF + 0,05 VTRA + 0,125 MO 

avec  

 l’index économique laitier SYNTLAIT = 1,050 (MP + 0,1 MG + 3 TP + 0,5 TB) qui 

combine les index des matières protéique (MP) et grasse (MP) ainsi que ceux des taux 

protéique (TP) et butyreux (TB) ; 

 l’index de synthèse de santé de la mamelle STMA = 0,6 CEL + 0,4 MACL qui combine les 

index des comptages cellulaires (CEL) et des mammites cliniques (MACL) ;  

 l’index de synthèse de la fertilité REPRO = 0,5 FER + 0,25 FERG + 0,25 IVIA1 qui 

combine les index fertilité (FER), fertilité génisse (FERG) et l’intervalle vêlage première 

insémination (IVIA1)  ;  

 l’index de la longévité fonctionnelle LGF ;  

 l’index de la vitesse de traite  VTRA ; 

 l’index de synthèse de la morphologie MO = 0,4 Mamelle + 0,3 Corps + 0,15 Aplombs + 

0,10 Bassin + 0,05 Aptitude Bouchère.  

2) Le deuxième scénario ajoute l’index de la teneur en caséines dans le lait (CAS) à l’ISU 

actuel, nous l’avons défini avec les pondérations suivantes :  

ISU-COMP = 0,7 ISU + 0,3 CAS 

3) Le troisième scénario donne le même poids à l’ISU que précédemment et répartit les 30% 

restant à parts égales aux trois caractères fromagers priorisés par les experts : le rendement en 

extrait sec (CYDM) et les deux paramètres de coagulation pour les fromages de type pâte pressée 

cuite (la fermeté du gel aPCC et l’inverse de la vitesse d’organisation du gel K10/RCTPCC) :  

ISU-FROM = 0,7 ISU + 0,1 (CYDM + aPCC - K10/RCTPCC) 
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Dans ces deux derniers scénarios, le poids accordé aux nouveaux caractères est particulièrement 

élevé, probablement nettement supérieur à ce qui peut être envisagé. Ces scénarios donnent 

donc une tendance extrême.  

A noter que pour avoir des résultats directement comparables pour tous les caractères, tous les 

index élémentaires et les index de synthèse ont été exprimés en écart-type génétique. 

5.3.2.2. Estimation des réponses à la sélection 

Pour chacun des scénarios, nous avons simulé une sélection par troncature en utilisant les 

valeurs génétiques des taureaux calculées dans le paragraphe précédent pour les caractères 

fromagers (§5.2) et les index génomiques de l’évaluation officielle pour les autres caractères 

qui sont dans l’objectif de sélection. Pour avoir un effectif de taureaux suffisant par année de 

naissance, nous avons gardé les taureaux nés entre 2009 et 2017 (Figure 5.6) et mimé une 

stratégie de sélection comparable à celle pratiquée aujourd’hui par l’entreprise Umotest en race 

Montbéliarde. Chaque index de synthèse global ISU, ISU-COMP et ISU-FROM a été calculé 

pour tous les taureaux. Pour chaque scénario, les taureaux ont ensuite été triés sur cet index par 

année de naissance et les 80 meilleurs taureaux ont été choisis chaque année parmi l’ensemble 

des candidats disponibles (environ 1600 en moyenne). En plus de l’index de synthèse global, 

nous avions à disposition pour tous les taureaux les index génomiques officiels pour l’ensemble 

des caractères évalués en routine. Nous avons donc calculé les réponses à la sélection sur les 

11 caractères fromagers, les index élémentaires MP, MG, TP, TB, CEL, MACL et LAIT ainsi 

que les index de synthèse ISU, STMA, REPRO, MO et VB. L’index élémentaire LAIT 

correspond au caractère quantité de lait, l’index de synthèse VB est l’index de valeur bouchère 

et les autres index sont décrits plus haut. Dans chaque scénario et pour chaque index, les 

réponses à la sélection ont été estimées annuellement en calculant la différentielle de sélection, 

i.e. la différence entre la moyenne des index des 80 meilleurs taureaux et la moyenne des 

taureaux candidats. La moyenne des réponses annuelles a ensuite été calculée sur les neuf 

années de la période (2009-2017). Les index étant exprimés en écart-type génétique, les 

réponses à la sélection sont également exprimées dans la même unité. 

5.3.2.3. Résultats 

Les réponses à la sélection sur tous les index sont présentées sur la Figure 5.9 pour les trois 

scénarios.  
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Figure 5.9. Réponses à la sélection sur ISU, ISU-COMP et ISU-FROM estimées sur les index 

fromagers et les index des autres caractères (en écart-type génétique) 

Comme attendu, l’ajout de nouveaux critères dans l’objectif de sélection entraine des variations 

de réponse pour tous les index de façon plus ou moins marquée. Pour quasiment tous les 

caractères, le scénario ISU-COMP entraine des niveaux de réponse intermédiaires par rapport 

aux scénarios ISU et ISU-FROM.  
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Pour les caractères autres que les caractères fromagers, comparés à la situation actuelle (ISU), 

les deux scénarios alternatifs entrainent : 

1) une réponse amoindrie pour les quantités de matières protéique et grasse et surtout de lait 

mais une meilleure réponse sur les taux (TP et TB) ; 

2) une réponse un peu plus faible sur les caractères liés à la santé de la mamelle ; 

3) une réponse quasi-équivalente pour les index de synthèse de fertilité et de valeur bouchère 

mais une réponse un peu plus faible sur la synthèse morphologie. 

Toutefois, les résultats négatifs sont à relativiser dans la mesure où l’ajout des caséines ou des 

caractères fromagers dans l’objectif de sélection entraine une diminution du gain de l’ordre de 

0,1 ETG pour MP, MG, CEL, MACL, STMA et MO et de l’ordre de 0,2 ETG pour le LAIT. Ces 

valeurs sont relativement limitées, compte tenu du poids élevé accordé au taux de caséines ou 

aux aptitudes fromagères dans les index alternatifs. 

En revanche, le fait de sélectionner les taureaux sur l’ISU-COMP et a fortiori sur l’ISU-FROM 

entraine des niveaux de réponse beaucoup plus forts sur l’ensemble des caractères fromagers 

étudiés dans From’MIR, i.e. tous les rendements fromagers et tous les paramètres de 

coagulation mesurés sur les fromages de type pâte pressée cuite et pâte molle. Par exemple, 

pour le rendement en extrait sec, le gain est presque doublé avec le scénario ISU-COMP et 

presque triplé avec le scénario ISU-FROM par rapport au scénario ISU. On passe d’un gain 

génétique de 0,38 avec l’ISU à un gain de 0,68 et 0,95 ETG pour les scénarios ISU-COMP et 

ISU-FROM, respectivement. Les gains sur les autres caractères fromagers sont du même ordre 

de grandeur. Les taux de caséines et de calcium dans le lait sont également nettement améliorés 

de manière à peu près équivalente avec les deux scénarios alternatifs. Pour le taux de calcium 

par exemple, on passe d’une différentielle de 0,28 ETG avec la sélection sur l’ISU à un progrès 

de 0,50 et 0,52 ETG si on sélectionne sur ISU-FROM ou sur ISU-COMP, respectivement.  

Cette étude montre donc qu’en ajoutant les caractères fromagers dans l’objectif de sélection, il 

est possible d’obtenir un gain génétique nettement plus conséquent pour les caractères 

fromagers et sur certains caractères de composition du lait (TP, TB mais aussi caséines et 

calcium) qu’en sélectionnant sur l’ISU actuel et ce, tout en ne dégradant pas trop le progrès 

génétique des autres caractères.   
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5.4. Bilan du chapitre 5 

La précision des valeurs génomiques de la fromageabilité du lait est tout à fait cohérente avec 

la précision théorique attendue eu égard aux valeurs d’héritabilité et à la taille de la population 

de référence utilisée (Goddard et Hayes, 2009). Avec ce niveau de précision, comparable aux 

précisions obtenues pour d’autres caractères actuellement sélectionnés (e.g. caractères de 

production laitière), il est tout à fait possible de mettre en place dès à présent une évaluation 

génomique sur les caractères fromagers. D’autant que, pour avoir une estimation rigoureuse de 

la précision, nous avons choisi de partitionner la population de référence en une population 

d’apprentissage et une population de validation aussi indépendantes que possible. Cette 

approche a eu pour effet de réduire fortement la taille de la population utilisée pour estimer les 

effets des marqueurs (12 850 vaches sur les 19 564 vaches de la population de référence). La 

prise en compte de l’ensemble des vaches phénotypées et génotypées devrait donc permettre 

d’accroître encore la précision de prédiction des valeurs génomiques. De plus, le nombre de 

vaches phénotypées et génotypées augmente rapidement. 

Nous montrons également ici un progrès génétique des rendements fromagers et des paramètres 

de coagulation au cours des 13 dernières années. Du fait des corrélations génétiques fortes entre 

les taux protéique et butyreux d’une part et les caractères fromagers d’autre part (Sanchez et 

al., 2018a), ces derniers ont probablement été sélectionnés indirectement avec les taux, et tout 

particulièrement avec le taux protéique qui a un poids économique relativement important dans 

l’index de synthèse racial (ISU) en race Montbéliarde. 

Enfin, un nouvel objectif de sélection qui combinerait les caractères présents dans l’ISU actuel 

aux trois caractères fromagers identifiés comme étant les plus importants dans la filière AOP 

Comté permettrait d’améliorer plus rapidement l’ensemble des caractères fromagers 

(rendements, paramètres de coagulation pour les fromages à pâte pressée cuite mais aussi pour 

les fromages à pâte molle) et les caractères de composition du lait (TP, TB, taux de caséines et 

de calcium dans le lait) avec un impact limité sur le progrès génétique des autres caractères 

présents dans l’objectif, avec cependant un certain impact sur la quantité de lait. 

Ces résultats encourageants ont conduit les partenaires du projet From’Mir à demander une 

évaluation génomique pilote dans la zone AOP Comté. Un projet, dans lequel sont également 

impliqués l’INRA et la société GenEval, aujourd’hui en charge des évaluations génétiques 

bovines, est donc en cours. Il bénéficiera de tous les résultats obtenus dans cette thèse : choix 
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des caractères et des modèles, paramètres génétiques, variants candidats de la composition et 

de la fromageabilité disponibles sur la puce EuroG10K, estimation des effets des variants 

(GWAS) pour leurs pondérations dans les modèles d’évaluation génomique… Ainsi, 

l’évaluation génomique pilote des aptitudes fromagères du lait des vaches Montbéliarde de la 

région Franche-Comté pourra être réalisée dès cet automne (2019) pour in fine réaliser des 

évaluations en routine en 2020. 
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6. Discussions, conclusions et perspectives 

Les résultats ayant déjà fait l’objet de discussions dans les articles qui figurent dans ce 

manuscrit, nous faisons dans le chapitre 6 un bref rappel des principales conclusions et nous les 

resituons dans le contexte actuel de la sélection en France mais également dans un contexte de 

recherche plus large. 

6.1. Apports de PhénoFinlait et From’MIR 

Les travaux réalisés dans cette thèse ont pu bénéficier des dispositifs puissants de deux projets 

de recherche dont l’objectif était d’étudier la composition et la fromageabilité du lait prédites à 

partir des spectres MIR produits en routine dans le cadre du contrôle laitier. Le premier projet, 

PhénoFinlait, s’est intéressé à la composition fine du lait des trois principales races bovines 

laitières françaises Holstein, Montbéliarde et Normande. Dans le cadre de cette thèse, nous 

avons étudié les teneurs en lactoprotéines prédites à partir de plus de 900 000 spectres MIR 

d’environ 160 000 vaches. Dans le second projet From’MIR, nous avions à disposition non 

seulement la composition fine du lait (protéines, acides gras, minéraux, citrate et lactose) mais 

aussi la fromageabilité du lait en lien avec sa physico-chimie (rendement et coagulation) pour 

plus de six millions de spectres MIR issus de plus de 400 000 vaches Montbéliarde de la région 

Franche-Comté (zone AOP Comté). 

Nous avons dans un premier temps testé des analyses de régression bayésiennes pour prédire 

les aptitudes fromagères du lait à partir des spectres MIR et nous avons montré sur le jeu de 

données From’MIR que ces analyses aboutissaient à des prédictions moins précises que les 

analyses de régression PLS (Partial Least Square) classiquement utilisées (El Jabri et al., 2019) 

et mises en œuvre ensuite pour la réalisation du projet.   

Les jeux de données volumineux et originaux des deux projets nous ont ensuite permis 

d’estimer les paramètres génétiques de manière très précise avec différents modèles. Nous 

mettons ainsi en évidence : 

- des valeurs d’héritabilités fortes pour les teneurs en lactoprotéines dans les trois races 

Montbéliarde, Normande et Holstein (Sanchez et al., 2017a) ; 

- des valeurs d’héritabilité modérées à fortes pour les caractères fromagers et de composition 

fine du lait (protéines, acides gras, minéraux, citrate et lactose) sur la population de vaches 

Montbéliarde de la zone AOP Comté (Sanchez et al., 2018a) ; 
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- des corrélations génétiques favorables entre tous les caractères fromagers : rendements, 

vitesse et fermeté du caillé pour les fromages de type pâte pressée cuite (ex. Comté) ou pâte 

molle (ex. Camembert) (Sanchez et al., 2018a) ; 

- des corrélations génétiques fortes entre les caractères fromagers et la composition du lait et 

plus particulièrement entre les rendements fromagers et la teneur en matière grasse ainsi 

qu’entre les paramètres de coagulation et la teneur en protéines et en minéraux (calcium et 

phosphore) du lait (Sanchez et al., 2018a) ; 

- un déterminisme génétique relativement constant au cours de la lactation et entre lactations ; 

- aucun antagonisme génétique entre les caractères fromagers et les caractères actuellement 

dans l’objectif de sélection en race Montbéliarde. 

Une partie des vaches avec phénotypes ayant été génotypée (environ 2300 à 3000 vaches par 

race dans PhénoFinlait et 20 000 vaches dans From’MIR), il a été possible de rechercher les 

régions du génome affectant la composition et la fromageabilité du lait. Ces analyses, qui ont 

pu bénéficier des données de séquences du projet 1000 génomes bovins ainsi que de la puce du 

consortium Eurogenomics (EuroG10K), nous ont permis : 

- de mettre en évidence des régions du génome, avec parfois des effets très forts sur les teneurs 

en protéines du lait et souvent partagées entre les trois races Montbéliarde, Normande et 

Holstein (Sanchez et al., 2016a) ; 

- de détecter des gènes et des variations (variants) dans ces gènes que nous avons pu ajouter sur 

la partie recherche de la puce EuroG10K (Sanchez et al., 2017b), une méthode de choix pour 

confirmer leurs effets à grande échelle et les utiliser en sélection ; 

- de confirmer les effets des variants détectés pour les teneurs en protéines dans le projet 

PhénoFinlait sur la population de vaches de race Montbéliarde du projet From’MIR, 

relativement peu dépendante des vaches du projet PhénoFinlait (Sanchez et al., 2018b) ; 

- d’identifier des régions du génome sur les caractères de fromageabilité du lait en race 

Montbéliarde dont certaines étaient communes à celles détectées pour la composition en 

protéines (Sanchez et al., 2019) ; 

- de mettre en évidence un réseau de 736 gènes co-associés aux caractères de composition et de 

fromageabilité du lait qui révèle des voies métaboliques et des gènes régulateurs 

fonctionnellement liés aux caractères étudiés (Sanchez et al., 2019). 
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Encouragés par ces résultats, nous avons dans un dernier temps étudié les possibilités de 

sélectionner les caractères fromagers dans la population de vaches Montbéliarde de la zone 

AOP Comté : 

- nous montrons qu’une évaluation en une étape (single step) qui estime les valeurs génétiques 

de l’ensemble des vaches (génotypées et / ou phénotypées) conduit à des résultats tout à fait 

satisfaisants, nous avons ainsi pu mesurer les gains liés à l’utilisation des données répétées, à 

l’utilisation d’un modèle sur contrôles élémentaires et à l’ajout de marqueurs, y compris de 

variants supposés causaux (en moyenne sur 11 caractères, CD = 67%) ;  

- nous constatons par ailleurs une amélioration génétique des caractères fromagers durant ces 

13 dernières années, probablement liée à la forte pondération économique attribuée au taux 

protéique dans l’objectif de sélection en race Montbéliarde ; 

- en simulant différents scénarios de sélection, nous montrons que l’ajout des caractères 

fromagers dans l’objectif de sélection permettrait d’améliorer nettement le gain génétique de la 

fromageabilité du lait avec un impact limité sur le gain génétique des autres caractères 

actuellement sélectionnés en race Montbéliarde. 

6.2. Qualité des fromages produits à partir d’un lait plus fromageable 

Le projet From’MIR s’est focalisé sur les qualités technologiques du lait pour la fabrication de 

fromages. Cependant, la qualité des fromages finis est un critère essentiel, tout spécialement 

dans un contexte AOP. Elle se détermine après une période d’affinage et dépend des conditions 

de milieu, et tout spécialement de la flore microbienne. Cette qualité du produit ne peut pas être 

prédite simplement à partir de la composition du lait et il est difficile de produire des équations 

MIR de la qualité finale des fabrications individuelles. Or, un risque potentiel, redouté par la 

filière, est qu’une modification des caractéristiques de fromageabilité se traduise par une 

altération de la qualité du produit fini. 

Une étude complémentaire a donc été réalisée dans From’MIR en conditions de mini-

fabrications pour i) vérifier la cohérence entre les rendements fromagers mesurés en laboratoire 

et ceux mesurés en conditions réelles de fabrication et ii) évaluer l’effet d’une amélioration de 

ces caractères sur les qualités sensorielles ou organoleptiques des fromages (texture et goût), 

via un jury de dégustation. Des laits avec des taux protéiques équivalents et des rendements en 

extrait sec de laboratoire supérieurs à la médiane de la population ont été sélectionnés pour 

fabriquer deux types de fromages à pâte molle (type Camembert au lait pasteurisé, 2 L de lait 
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par fromage) et à pâte pressée cuite (type Comté au lait cru affiné sept mois, 120 L de lait par 

fromage). Les laits de troupeaux collectés au cours de 2 périodes (hiver et été), 3 jours distincts 

et dans 3 troupeaux différents (+ mélange des 3 troupeaux) ont été transformés en 24 fromages 

de chaque type (48 mini-fabrications au total).  

Cette étude permet tout d’abord de valider la méthode de référence utilisée dans From’MIR 

pour mesurer les rendements de laboratoire. De plus, l’analyse sensorielle des fromages, 

réalisée par un jury de dégustation, ne révèle aucun défaut de goût pour les deux types de 

fromage et aucun défaut de texture sur les fromages à pâte molle alors que quelques défauts 

sont observés sur les fromages à pâte pressée cuite (Laithier, comm. pers.). Ces résultats sont 

bien évidemment à confirmer sur un plus grand effectif et en conditions de terrain. Ils soulèvent 

néanmoins la question de la relation entre les aptitudes technologiques du lait et les qualités 

organoleptiques du fromage. 

Enfin, le projet From’MIR a étudié la fromageabilité en lien avec les propriétés physico-

chimiques du lait. Or, la flore microbienne du lait cru (bactéries, levures, moisissures…) a un 

rôle crucial dans la transformation en fromage, en particulier sur ses qualités organoleptiques 

(Montel et al., 2014). Le microbiote du lait impacte donc tout particulièrement les fromages 

fabriqués à partir de lait cru comme le Comté. Ce point, en particulier la relation hôte-

microbiote en lien avec la qualité des fromages, n’a pas pu être adressé dans cette étude, ni dans 

cette thèse. 

6.3. Les suites de From’MIR 

Les résultats des analyses génétiques du projet From’MIR ont été diffusés à la communauté 

scientifique internationale au travers des articles scientifiques qui figurent dans ce manuscrit et 

de présentations en congrès internationaux (voir liste des publications en fin de manuscrit) mais 

aussi à tous les professionnels (éleveurs, fromagers, affineurs…). Ils ont ainsi été présentés lors 

de deux journées de restitution des résultats à l’échelle régionale (26 avril 2018, Dannemarie-

sur-Crête, Doubs) et nationale (28 juin 2018, Paris) et une présentation a eu lieu lors des 

dernières journées Rencontres Recherche Ruminants (3R) (Gaudillière et al., 2018). De plus, 

des Newsletters et des fiches techniques ont été régulièrement rédigées et diffusées au cours de 

l’avancement du projet et plusieurs articles sont parus dans la presse régionale ou technique 

(Annexe 4).  
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6.3.1. Au niveau régional 

Les résultats très encourageants du projet de recherche From’MIR, ainsi que tous les efforts de 

vulgarisation et de diffusion qui lui ont été associés, ont permis de créer une dynamique assez 

forte au sein de la filière laitière franc-comtoise.  

Ainsi aujourd’hui, une évaluation génomique pilote des caractères fromagers est en cours de 

mise en place. Elle est prévue à l’automne 2019 pour une évaluation en routine dès 2020. 

Parallèlement à cette évaluation, un observatoire régional de la fromageabilité du lait 

(Observalait) est en cours de création en Franche-Comté. Ses objectifs sont notamment 

d’entretenir les équations de prédiction avec l’apport des nouvelles données et d’exploiter les 

spectres MIR pour assurer un suivi en routine du lait à toutes les échelles (individuelle, troupeau 

et cuve fromagère) jusqu’au fromage affiné (qualité, goût…). A moyen terme, tous les acteurs 

de la filière (éleveurs, fromagers et affineurs) disposeront donc des outils de phénotypage, de 

génétique et des conclusions apportées par l’observatoire régional. 

6.3.2. Au niveau national 

D’autres régions en France sont également grandes productrices de fromages, et notamment de 

fromages AOP. Les équations développées pour From’MIR ne sont probablement pas 

directement applicables à d’autres populations. Les prédictions sont en effet affectées par les 

races et les systèmes de production. Toutefois, les résultats acquis suscitent déjà l’intérêt 

d’autres filières fromagères (autres races ou autres espèces) qui voudraient mettre en place un 

projet analogue (région AOP Camembert en race Normande, ovins laitiers…). Ils pourront 

bénéficier de l’expérience et des résultats de From’MIR avec éventuellement une possibilité à 

terme de mettre en commun les populations de calibration des différentes races bovines pour 

améliorer la précision des équations de prédiction de la fromageabilité. 

6.3.3. Et au-delà 

Une collaboration est en cours avec la Belgique qui a également développé des équations de 

fromageabilité dans le cadre du projet ProFARMilk. Appliquées aux mêmes spectres MIR, les 

équations des deux projets donnent des prédictions fortement corrélées, notamment pour les 

rendements de laboratoire. Les travaux se poursuivent et un des objectifs, à terme, pourrait être 

le renforcement de la robustesse des équations de prédiction.  
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6.4. Quel impact économique aurait un lait plus fromageable ? 

Durant le stage de M. Beaumont, un dialogue conduit avec la filière fromagère de Franche 

Comté a permis de classer les critères par ordre d’importance mais n’a pas permis de déterminer 

un consentement à payer. En l’absence de ces valeurs, il n’a pas été possible de réaliser une 

simulation bio-économique détaillée des exploitations pour déterminer les poids économiques 

relatifs des caractères dans l’objectif de sélection. 

Cependant, les suites du projet From’MIR montrent que tout est en marche pour à moyen terme 

inclure les caractères fromagers dans l’objectif de sélection en race Montbéliarde. Les 

premières actions seront vraisemblablement axées sur la mise à disposition des index mâles et 

femelles et de l’observation de l’impact des effets génétiques pour les différents acteurs de la 

filière. Une redéfinition éventuelle de l’objectif de sélection ne sera décidée que dans un second 

temps. Pour cela, il faudra une définition consensuelle à l’échelle de la filière des poids 

économiques des caractères et donc de la valorisation des aptitudes fromagères au niveau de 

l’éleveur. Les critères de coagulation n’affectent que le processus de fabrication, il revient aux 

fromagers d’indiquer s’ils souhaitent une évolution. Un gain de rendement affecterait davantage 

l’économie de la filière, en réduisant la quantité de lait nécessaire par kg de fromage et en 

modifiant la productivité. Avec la formule de paiement actuelle du lait, qui valorise les taux 

butyreux et protéique, une sélection sur le rendement fromager, qui induirait une hausse des 

taux (+1,1g de TP et +2,1g de TB pour +2,2% de rendement en extrait sec), se traduirait par 

une valorisation supérieure du prix du litre de lait (13,2€ / 1000L) et une répartition assez 

équilibrée de la plus-value entre l’éleveur et le fromager. Toutefois, ce raisonnement ne prend 

pas en compte les réponses sur les autres caractères, en particulier sur la quantité de lait. Dans 

le cadre franc-comtois avec un prix élevé du litre de lait par rapport à ses composants, le gain 

pour l’éleveur est beaucoup plus réduit et l’objectif de sélection devra être défini pour minimiser 

cette perte de quantité et satisfaire les besoins des différents acteurs.  

6.5. Sélection sur la fromageabilité dans les autres pays 

Malgré l’intérêt économique potentiel de l’amélioration des caractères fromagers, à notre 

connaissance, très peu de pays intègrent aujourd’hui les caractères fromagers dans leur objectif 

de sélection. Les Etats-Unis calculent un index dit fromager (Dollars Cheese Merit Index, CM$) 

mais qui, tout comme l’ISU Montbéliard actuel, donne simplement un poids plus important au 

taux protéique (VanRaden, 2004). En Belgique, le projet ProFARMilk (2011-2017) a étudié les 



Chapitre 6 – Discussion générale 

237 

 

aptitudes technologiques du lait prédites par la spectrométrie MIR pour la transformation en 

fromage, en yaourt et en beurre (Colinet et al., 2013). Ce projet a abouti à la mise en place d’un 

outil de suivi des aptitudes à la transformation du lait dans le cadre du contrôle laitier en 

Wallonie pour dans un premier temps, écarter les laits non coagulants et à terme, permettre la 

sélection de ces critères (AWE, 2018). L’Italie, qui transforme plus de 80% du lait qu’elle 

produit en fromage, utilise depuis de nombreuses années déjà des indicateurs des aptitudes 

fromagères (e.g. le taux de caséines ou le comportement lactodynamique du lait mesuré au 

Formagraph) dans la grille de paiement du lait dans la région AOP Parmigiano-Reggiano 

(Malacarne et al., 2004). De plus, certains paramètres de coagulation prédits par la 

spectrométrie MIR sont enregistrés en routine depuis 2011 (De Marchi et al., 2012, Pretto et 

al., 2012). Un index (Cheese Aptitude Index) qui combine la vitesse (RCT) et la fermeté (a30) 

de coagulation avec des poids équivalents est publié depuis janvier 2012 pour les taureaux 

Holstein de la région Veneto (http://www.intermizoo.com/research/cheese-aptitude-index). 

En France, sans que la sélection ne soit appliquée sur ces critères, nous avons observé des 

évolutions parfois assez fortes des fréquences de certains variants des lactoprotéines. On peut 

supposer qu’il s’agit de réponses indirectes à la sélection sur les taux. Il convient d’informer 

sur ces évolutions et de déterminer si elles sont favorables ou non. Ainsi, l’augmentation du 

variant A de la -lactoglobuline augmente le taux de protéines sériques et ne devrait pas être 

favorable à la fromageabilité. L’effet de certains variants est controversé, comme par exemple 

le variant A2 de la caséine , supposé mieux toléré chez une partie des consommateurs. Compte 

tenu de ces allégations santé (vraies ou supposées) et de la valeur ajoutée possible, des 

productions de niche se développent ou sont envisagées avec des génotypes particuliers. 

6.6. Les spectres MIR du lait 

6.6.1. Un outil de phénotypage fin pour la sélection 

En France, et plus largement dans le monde, les laboratoires d’analyse du lait utilisent la 

spectrométrie MIR pour prédire les constituants majeurs du lait (protéines, matière grasse, 

lactose et urée) depuis les années 1970 (Biggs, 1978). Ces dernières années, plusieurs études 

ont montré le potentiel de cet outil pour prédire la composition fine du lait en acides gras 

(Soyeurt et al., 2006), minéraux (Soyeurt et al., 2009) et protéines (Ferrand et al., 2012) et donc 

ses qualités nutritionnelles et technologiques (Dal Zotto et al., 2008). Plusieurs revues 
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rapportent ainsi les différentes utilisations de la spectrométrie MIR dans le lait (De Marchi et 

al., 2014, Gengler et al., 2016, De Marchi et al., 2018). 

La composition du lait étant sous l’influence d’un grand nombre de facteurs, son évolution au 

cours de la lactation est le reflet de l’état général de la vache et notamment de son bien-être, de 

son statut sanitaire ou métabolique via la composition en acides gras (balance énergétique), en 

corps cétoniques (acétone et -hydroxybutyrate, indicateurs d’acétonémie) ou en lactoferrine 

(glycoprotéine du lait impliquée dans les mécanismes immunitaires et inflammatoires) mais 

également de son impact sur l’environnement (efficacité alimentaire, émissions de méthane…).  

Face au nouveau contexte économique, sociétal et environnemental qui oriente vers une 

production axée sur la qualité des produits, la robustesse des animaux et la réduction de leur 

impact sur l’environnement, la spectrométrie MIR apparait donc comme un outil de choix pour 

prédire ces nouveaux caractères à grande échelle et envisager de les inclure dans les objectifs 

de sélection (Boichard et Brochard, 2012). 

De nombreux projets de recherche se sont ainsi développés ces dernières années, citons par 

exemple les projets européens RobustMilk (2008-2012) (Veerkamp et al., 2013) et GplusE 

(2014-2018) (Grelet et al., 2019). Ces études montrent qu’à partir d’un simple spectre MIR du 

lait, il est possible de prédire différents caractères liés à la physiologie, au métabolisme et à 

l’état sanitaire de la vache : ingestion et efficacité alimentaire (McParland et al., 2014), 

acétonémie (Grelet et al., 2016), fertilité (Bastin et al., 2016), santé (Veerkamp et al., 2013, 

Bastin et al., 2016) et émissions de méthane (Vanlierde et al., 2018). Et bien que les composants 

fins du lait soient des indicateurs, ces études montrent que ces caractères complexes sont prédits 

plus précisément à partir des spectres MIR directement. 

6.6.2. La génétique du spectre MIR 

Plutôt que de s’intéresser aux phénotypes prédits indirectement par les spectres MIR, certains 

auteurs ont étudié la génétique du spectre MIR (longueurs d’onde) directement. Dagnachew et 

al. (2013), qui ont imaginé cette approche dans l’espèce caprine, ont montré qu’elle pouvait 

conduire à des valeurs génétiques estimées (EBV) plus précises que celles estimées 

indirectement à partir des prédictions MIR. La Figure 6.1 représente les différences entre les 

deux approches.  
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Figure 6.1. Comparaison des approches indirecte (a) et directe (b) pour estimer les valeurs 

génétiques (EBV) à partir des spectres MIR, d’après Bonfatti et al. (2017b) 

Dans l’approche indirecte (a), qui est celle communément utilisée, les phénotypes sont prédits 

à partir des spectres MIR, via les équations de prédiction, et les EBV sont estimées sur ces 

prédictions. L’approche directe (b) estime les EBV des variables latentes du spectre (i.e. les 

variables identifiées par une analyse en composantes principales qui expliquent la quasi-totalité 

de la variabilité du spectre), généralement peu nombreuses (< 10). Les EBV des variables 

latentes sont ensuite rétro-transformées pour obtenir les EBV de toutes les longueurs d’onde du 

spectre. Enfin les équations de prédiction sont appliquées directement sur ces EBV pour estimer 

les valeurs génétiques des phénotypes. 

Bonfatti et al. (2017b) ont ainsi comparé les valeurs génétiques estimées (EBV) à partir des 

longueurs d’onde directement à celles estimées à partir des prédictions MIR pour différents 

caractères technologiques (coagulation et rendements fromagers) et de composition (protéines, 

acides gras et calcium) du lait. Dans leur étude, l’approche directe ne donne des bons résultats 
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que pour les caractères très corrélés aux taux protéique et butyreux et ces résultats sont 

probablement liés à la méthode utilisée pour réduire la dimension des spectres.  

Sous réserve de trouver des méthodes appropriées pour résumer au mieux toute l’information 

du spectre, Soyeurt et al. (2010) suggèrent que l’utilisation directe des spectres pourrait 

permettre une meilleure gestion de certains désordres métaboliques (acétonémie, mammites…) 

au niveau des troupeaux. 

6.6.3. Remarques sur les prédictions MIR 

Les prédictions MIR sont des prédictions indirectes d’un phénotype quelconque associé à une 

modification de composition du lait induisant des variations d’absorbance. Dans les situations 

les plus favorables, le phénotype d’intérêt est lui-même responsable des variations d’absorbance 

et les équations sont alors très robustes. Mais avec la multiplication des phénotypes prédits par 

MIR, cette situation devient plus rare et les prédictions sont de plus en plus souvent indirectes. 

Elles dépendent alors fortement de l’association entre le phénotype d’intérêt et la modification 

de composition du lait induisant la variation d’absorbance. Quand cette association est forte et 

systématique, les prédictions sont généralisables à d’autres échantillons obtenus dans des 

conditions différentes (autres races, autres systèmes de production…). Mais quand l’association 

n’est pas systématique, la prédiction peut devenir très imprécise ou très biaisée. Il est essentiel, 

lorsque les conditions varient, de valider l’équation de prédiction. 

Les résultats ne sont pas présentés dans ce manuscrit car ils ne sont pas interprétables mais nous 

avons estimé les héritabilités de l’ensemble des 24 caractères fromagers prédits par la 

spectrométrie MIR, y compris ceux qui étaient très mal prédits (0,10 < R² < 0,90). On pourrait 

supposer que l’héritabilité baisse avec la qualité de prédiction, dans la mesure où l’on introduit 

une erreur croissante. Or, les estimations d’héritabilité de tous les caractères sont relativement 

proches et dépendent peu de la précision des équations. On peut donc conclure que les 

prédictions MIR correspondent à quelque chose d’héritable, même quand elles sont peu 

corrélées au caractère à prédire. 

Les méthodes MIR sont donc très attractives par leur puissance élevée et leur coût réduit. Mais 

cela ne doit pas cacher leurs limites qu’il faut garder en tête. A chaque fois que c’est possible, 

il est préférable de valider les équations sur de nouveaux échantillons de référence. Par ailleurs, 

nos études ont également fourni des estimations de corrélations génétiques, des QTL et des 
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réseaux de gènes interprétables et logiques, en rapport avec la biologie des caractères. Ces 

résultats confortent notre analyse que ces prédictions sont fiables et utilisables à grande échelle. 

6.7. Identification des mutations causales 

Dans ce travail de thèse, nous mettons en évidence un certain nombre de gènes candidats et des 

variants candidats dans ces gènes avec des effets très significatifs qui expliquent une proportion 

relativement importante de la variabilité génétique de la composition fine et de la fromageabilité 

du lait. Identifier les effets de ces variants dans plusieurs populations ou plusieurs races permet 

de les confirmer et d’exclure le fait qu’ils soient des faux-positifs. Par ailleurs, l’approche 

réseau de gènes met en évidence des voies métaboliques et des gènes régulateurs cohérents avec 

la biologie des caractères analysés. Toutefois, nous ne savons pas aujourd’hui si les variants 

candidats sont causaux ou en déséquilibre de liaison avec les variants causaux. Or, 

l’identification des mutations causales, responsables des effets sur les caractères d’intérêt, 

représente un défi majeur à la fois pour comprendre les mécanismes impliqués dans le 

déterminisme de ces caractères mais aussi à des fins de sélection génomique pour accroître la 

précision et la persistance des prédictions génomiques ou pour la prise en compte d’effets non 

additifs et d’interactions épistatiques. Nous verrons dans ce paragraphe comment d’une part, 

une meilleure connaissance du génome bovin et de son fonctionnement et d’autre part, des 

analyses d’expression et / ou fonctionnelles peuvent nous permettre d’identifier ces mutations 

causales.  

6.7.1. Vers une meilleure connaissance du génome bovin et de son fonctionnement 

Les travaux réalisés dans cette thèse se sont appuyés sur l’assemblage de la séquence bovine 

UMD3.1, disponible depuis fin 2009. Or, depuis avril 2018, un nouvel assemblage bovin ARS-

UCD1.2 est disponible. Les technologies de séquençage ayant beaucoup évolué en près de neuf 

ans, la nouvelle version est plus complète et précise. L’ordre des variants sur le génome étant 

plus juste, on peut supposer que l’imputation sur la séquence sera plus précise. Les données de 

séquences du projet 1000 génomes bovins sont donc en cours de réalignement avec le nouvel 

assemblage et le run7 sera disponible au printemps 2019. Par rapport au run précédent, le run7 

contiendra donc des séquences de meilleure qualité pour un nombre accru de bovins, environ 

4100 du genre Bos (espèces Taurus et Indicus) de plus de 100 races ou types génétiques 

(Schnabel et al., 2019). Cette population de référence, nettement enrichie par rapport au run6 
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(2333 bovins de 70 races), permettra d’améliorer la qualité des imputations au niveau de la 

séquence et donc de faciliter la mise en évidence des variants causaux. 

Généralement, parce qu’il nécessiterait une analyse spécifique, le chromosome X (hémizygote 

chez les mâles XY) n’est pas inclus dans les analyses pangénomiques. Ce chromosome 

représente pourtant 3 et 6% du génome des taureaux et des vaches, respectivement. En 

s’appuyant sur le nouvel assemblage, une étude très récente a identifié précisément une région 

pseudo-autosomale de 5,7 Mb sur le chromosome X qui pourrait donc être ajoutée aux 

autosomes dans les analyses d’imputation, de GWAS et de sélection génomique (Johnson et 

al., 2019) comme pour les autosomes. Par ailleurs, les caractères fromagers n’étant exprimés 

que par la femelle qui porte deux chromosomes X, une analyse d’association standard serait 

également possible, après adaptation des procédures d’imputation. Une telle approche 

permettrait d’étudier une région du génome bovin, encore peu explorée jusqu’à aujourd’hui 

pour des raisons pratiques et peu scientifiques. 

De plus, la plupart des variants étudiés jusqu’à présent sur le génome bovin sont des variants 

liés à la variation d’un seul nucléotide (SNP) ou des petites insertions/délétions. D’autres 

variants structuraux sont présents sur le génome : les longues insertions/délétions, les CNV 

(Copy Number Variation) qui sont des fragments d’ADN répétés, les translocations, les 

inversions… Ces variants sont moins nombreux que les SNP mais la probabilité qu’ils aient un 

effet biologique est plus forte. Leur identification sur le génome bovin, actuellement en cours 

(Boussaha et al., 2016, Letaief et al., 2017), reste complexe et difficile à systématiser, ce qui 

limite leur utilisation à grande échelle. Leur typage par puce nécessite beaucoup de mise au 

point mais constitue une voie prometteuse pour des analyses systématiques d’imputation, 

d’analyses GWAS et de prédiction génomique (Mesbah-Uddin et al., 2018). 

La mise en commun de données des séquences à l’échelle internationale, ainsi que les avancées 

technologiques en matière de séquençage du génome, nous apportent une connaissance de plus 

en plus précise et exhaustive des variations de la séquence du génome bovin. Toutefois, cette 

information ne permet pas à elle seule de décrypter le fonctionnement du génome. En effet, si 

il est relativement facile de prédire la conséquence d’une variation dans une région codante 

d’un gène, le logiciel SIFT (Kumar et al., 2009) permet par exemple de prédire l’impact d’une 

mutation non synonyme responsable du changement d’un acide aminé de la protéine, il est 

beaucoup plus difficile de prédire l’effet des variations dans les autres régions du génome 
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(introns, régions en amont (upstream) ou en aval (downstream) des gènes, région 

intergénique…). On cite très souvent dans la littérature l’exemple du gène DGAT1 qui code 

l’enzyme Diacylglycérol Acyltransférase I qui catalyse la dernière étape de synthèse des 

triglycérides dans le lait. Une double mutation dans un exon de ce gène entraine la substitution 

lysine / alanine en position 232 (K232A) de la protéine, ce qui a pour effet de modifier la vitesse 

maximale de l’enzyme (Grisart et al., 2002). Cette mutation a permis d’expliquer les effets du 

QTL identifié au préalable dans la région de ce gène (terminaison centromérique du 

chromosome 14) pour le taux butyreux du lait (Coppieters et al., 1998).  

Toutefois, cet exemple d’identification d’une mutation causale, pourtant déjà ancien, reste une 

exception, en partie parce que la plupart des QTL identifiés ne sont pas associés à des variations 

dans les parties codantes des gènes. En effet, tout comme nous le montrons pour les caractères 

de composition et de fromageabilité du lait, les variants avec les effets les plus significatifs dans 

les analyses GWAS sont la plupart du temps localisés dans des régions non codantes du génome 

bovin et donc probablement dans des régions régulatrices. Sans une bonne connaissance de ces 

régions, il est difficile de cibler le variant causal parmi tous les variants en déséquilibre de 

liaison dans la région QTL. Il est possible, comme nous l’avons fait, de réaliser des analyses in 

silico à partir de bases de données d’annotation qui sont alimentées au fil du temps par de grands 

projets internationaux, tels le consortium ENCODE (Encyclopedia of DNA Elements) pour le 

génome humain (ENCODE Project Consortium, 2012) ou le consortium FAANG (Functional 

Annotation of Animal Genomes) pour les génomes des principales espèces d’élevage, dont le 

bovin (Giuffra et al., 2019). 

6.7.2. Analyses d’expression pangénomiques et analyses fonctionnelles ciblées 

Un variant localisé dans une région régulatrice peut avoir un effet sur le niveau d’expression 

d’un gène (transcription en ARN puis traduction en protéine) et affecter un phénotype. La 

régulation peut se faire localement (cis-régulation) si le variant régulateur est situé à moins 

d’une mégabase du gène cible ou à distance (trans-régulation) si le variant régulateur est situé 

à plus de cinq mégabases du gène cible, voire sur un autre chromosome (Westra et Franke, 

2014). Les méthodes de séquençage de l’ARN (RNA-Seq), qui permettent de mettre en évidence 

ces différences d’expression, peuvent être utilisées pour rechercher des QTL d’expression sur 

l’ensemble du génome. Chamberlain et al. (2018) définissent trois types de QTL d’expression 

comme étant des variants associés i) à l’expression totale d’un gène (eQTL pour expression 
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QTL), ii) à une expression différentielle des deux copies du gène en fonction de l’allèle porté 

(aseQTL pour allele specific expression QTL) et iii) à des modifications de l’épissage du 

transcrit et donc à des isoformes différents (sQTL pour splicing QTL). L’expression d’un gène 

étant spécifique d’un tissu, le choix du tissu à analyser se fait en fonction du caractère étudié. 

Pour les caractères de composition et de fromageabilité du lait, on rechercherait les QTL 

d’expression dans le lait ou dans les cellules de la glande mammaire.  

Pour valider fonctionnellement un variant, on utilise une approche plus ciblée via la 

comparaison de lignées de cellules ou d’animaux d’une espèce modèle (e.g. souris) 

homozygotes pour les deux allèles du variant. La culture de cellules peut permettre d’identifier 

des modifications de certains mécanismes cellulaires (e.g. activité enzymatique, localisation 

intra-cellulaire d’une molécule, …) par comparaison des deux types de cellules transformées 

par mutagénèse dirigée. Si la fonction du gène candidat n’est pas connue, des techniques 

d’édition du génome, tel le système CRISPR/Cas9, peuvent être mises en œuvre sur des lignées 

d’animaux d’une espèce modèle. Elles peuvent permettent de manière efficace d’invalider un 

gène ou d’introduire une mutation spécifique et ainsi créer des lignées transgéniques 

homozygotes extrêmes pour les deux allèles du variant testé. Il est ensuite possible de faire 

différentes analyses à différents stades (phénotypes, tissus…) sur les animaux des deux lignées 

pour valider l’effet du variant. 

Ces dernières approches sont relativement lourdes et elles peuvent être inefficaces si le 

phénotype ne s’exprime pas de la même manière dans les cellules ou dans l’espèce modèle. Et 

bien évidemment, pour un caractère quantitatif, il ne sera pas possible de valider tous les 

variants candidats de cette manière. On pourra par exemple réserver les validations 

fonctionnelles aux variants qui présentent les effets les plus forts sur le caractère d’intérêt.  

Pour les caractères que nous avons étudiés, deux régions paraissent particulièrement 

intéressantes pour une exploration plus approfondie. Il s’agit des régions situées sur le 

chromosome 1 (gène SLC37A1) et sur le chromosome 20 (gène ANKH). Les deux régions ont 

des effets très forts sur la composition du lait dans les trois principales races bovines laitières 

et sur les aptitudes fromagères en race Montbéliarde. Par ailleurs, le gène ANKH, qui est le 

meilleur candidat pour le QTL que nous identifions sur le chromosome 20, a été très peu étudié 

jusqu’à présent. Les gènes SLC37A1 (solute carrier family 37, member A1) et ANKH (inorganic 

pyrophosphate transport regulator) codent respectivement un transporteur du glucose-6-
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phosphate et une protéine transmembranaire impliquée dans le transport des ions. Dans le 

réseau de gènes que nous avons identifié, une approche Gene Ontology (GO) nous a permis de 

mettre en évidence un enrichissement en gènes du terme de GO « transport des anions 

inorganiques » qui contient notamment les deux gènes SLC37A1 et ANKH. Ces résultats 

suggèrent un lien fonctionnel entre les deux gènes. Les meilleurs variants candidats de ces gènes 

sont des variants introniques localisés à 144 385 375 pb dans le gène SLC37A1 et 58 446 058 

pb dans le gène ANKH. Ces deux variants, ainsi que tous les autres candidats issus des travaux 

de cette thèse, ont été ajoutés sur la partie recherche de la puce EuroG10K et ils vont donc être 

génotypés sur un grand nombre de bovins de différentes races. Sous réserve d’avoir accès aux 

phénotypes, leurs effets pourront donc être confirmés sur de nouvelles populations. Par ailleurs, 

il sera intéressant dans un premier temps d’utiliser les données du nouveau run du projet 1000 

génomes bovins (run7 : nouvel assemblage bovin et meilleure qualité d’imputation) pour 

essayer d’identifier de meilleurs variants candidats fonctionnels dans chacun de ces gènes. Dans 

un second temps, l’effet des variants des gènes SLC37A1 et ANKH, impliqués dans des 

mécanismes cellulaires, pourrait être validée sur des lignées cellulaires homozygotes.  
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Quelques remarques finales… 

Au terme de ce manuscrit, je reviens sur le parcours un peu atypique qu’est le mien. Ingénieur 

d’études, j’ai démarré cette thèse à mi-carrière, un peu plus de trois ans après mon arrivée dans 

l’équipe génétique et génomique bovine (G2B) de l’unité GABI, après avoir travaillé dans 

l’équipe de génétique porcine de la même unité. A mon arrivée dans l’équipe G2B, on m’a 

confié le volet « protéines » du projet PhénoFinlait et quelques années plus tard, le projet 

From’MIR se mettait en place. Ayant toujours été attirée par une thèse, j’ai pensé que le cadre 

formel d’un doctorat me donnerait l’opportunité de réaliser l’analyse intégrée des données des 

deux projets et surtout de m’investir en profondeur dans un sujet de recherche. Cela restait 

toutefois un challenge dans la mesure où je gardais certaines de mes missions d’ingénieur et ne 

devais consacrer que 70% de mon temps à ma thèse. Je fais le bilan ici de ces trois années au 

moment très particulier où j’écris les dernières lignes de ce manuscrit et je peux dire aujourd’hui 

que mes objectifs sont atteints, peut-être même au-delà de mes espérances. C’est en grande 

partie parce que j’ai eu la chance de travailler sur des projets d’envergure avec des données 

originales. J’ai ainsi pu appliquer un large éventail d’approches statistiques, de génétique 

quantitative et de génomique sur des caractères originaux (composition et fromageabilité du 

lait) prédits par la spectrométrie MIR et peu étudiés jusqu’à présent dans l’équipe. J’ai de plus 

bénéficié d’un juste équilibre entre encadrement et autonomie qui a laissé de la place à 

l’initiative et dans lequel je me suis épanouie. Les résultats qui en découlent sont originaux, ils 

ont été valorisés dans des articles scientifiques et dans des communications à des congrès mais 

aussi par des applications directes sur le terrain. La valorisation est à finaliser (article en cours 

de revue à GSE, projet d’écriture d’un article pour INRA Productions Animales, présentation 

au congrès EAAP en août 2019 de l’étude de la précision des évaluations génomiques de la 

fromageabilité et projet d’écriture d’un article scientifique) mais l’ensemble des analyses est 

terminé. Ce travail a été enrichissant et très motivant pour la suite de ma carrière que j’aborderai 

avec plus de compétences, de connaissances, d’autonomie et de recul. 
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Annexes 

Annexe 1 - Distributions des caractères prédits par spectrométrie MIR dans 

le projet From’MIR 

Critères fromagers 
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Composition protéique 
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Composition en acides gras 
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Composition en minéraux, citrate et lactose 
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Annexe 2 - Courbes de lactation et héritabilités estimées par régression 

aléatoire 

Composition protéique 
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Composition en acides gras 
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Composition en minéraux, citrate et lactose 
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Annexe 3 – Variants génétiques des lactoprotéines 

Liste des 15 mutations non synonymes (SNP) de la puce EuroG10K permettant de caractériser les principaux variants protéiques de 4 lactoprotéines, 

les lignes grisées correspondent aux SNP pour lesquels nous n’avons pas pu exploiter les génotypes dans cette thèse. 

Gène BTA 
Position SNP 

(pb) 

Allèles 

(REF/ALT) 

Score 

SIFT* 
Substitution 

Variant Protéique 

REF 

Variant Protéique 

ALT 
TOP/BOTTOM** 

CSN1S1 6 87148464 G/A 0,54 A68T B D [A/G] 

CSN1S1 6 87157262 A/G 0,22 E207G B C [A/G] 

CSN2 6 87181364 G/A 0,90 P167L A2 F [A/G] 

CSN2 6 87181453 G/C 0,79 S137R A2 B [C/G] 

CSN2 6 87181501 G/T 0,58 H121Q A2 A3 [A/C] 

CSN2 6 87181542 T/G 0,10 M108L A2 I [A/C] 

CSN2 6 87181619 G/T 0,02 P82H A2 A1, B, C, F, G [A/C] 

CSN2 6 87183031 C/T 0,18 E52K A2 C [A/G] 

CSN3 6 87390612 A/C 0,02 D169A A B, B2 [A/C] 

CSN3 6 87390632 A/G 0,03 S176G A E [A/G] 

LGB 11 103302553 G/C 0,03 E61Q B D [C/G] 

LGB 11 103302586 A/C 0,01 I72L B W [A/C] 

LGB 11 103302597 G/T 0,76 Q75H B C [A/C] 

LGB 11 103303475 G/A 0,62 G80D B A [A/G] 

LGB 11 103304757 C/T 0,76 A134V B A [A/G] 

* Pour une mutation non synonyme, le score SIFT, entre 0 et 1, prédit dans quelle mesure la fonction de la protéine pourrait être affectée par le 

changement d’acide aminé ; la mutation est considérée délétère si le score SIFT < 0,05, tolérée si le score SIFT > 0,05. ** Format TOP/BOTTOM 

Illumina avec en couleur, les SNP pour lesquels le format REF/ALT ne correspond pas au format TOP/BOTTOM. 
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Annexe 4 – Restitution et diffusion des résultats From’MIR 

Programmes des journées de restitution  

Régionale (Dannemarie-sur-Crête, 26/04/18)   Nationale (Paris, 28/06/18) 
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Quelques exemples d’articles, fiche technique et Newsletter du projet From’MIR 

L’éleveur laitier - n°272 – juillet-août 2018 
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La Terre de chez nous – 29 juin 2018 

  



 ANNEXES  

284 

 

Réussir lait – 12 juin 2018 
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La revue laitière française – n°782 – Juin 2018 
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Fiche technique et Newsletter n°5 From’MIR 

  



Quels facteurs 
impactent

La fromageabilité
du lait ? 

Le programme FROM’MIR permet, pour la première fois en France, d’élaborer 
des outils d’estimation de la fromageabilité du lait en routine à partir des 
analyses Moyen Infrarouge du lait de vache. Ce programme a été conduit en race 
Montbéliarde au sein des filières fromagères AOP et IGP de Franche-Comté. 



Des caractères héritables
L’héritabilité représente la part des différences expliquée par la génétique et 
transmissible à la descendance. 
Avec des valeurs comprises entre 37 et 48%, les critères fromagers (rendements et 
aptitude à la coagulation) sont sélectionnables. 
Par ailleurs ils sont fortement et favorablement corrélés entre eux et avec les taux 
protéiques et butyreux notamment. . 

De nombreuses régions du génome 
impliquées  
L’analyse de plus de 27M de « lettres » de la séquence ADN de 20 000 femelles a 
permis de confi rmer (caséines…) et d’identifi er de nouvelles zones du génome 
bovin impliquées dans la fromageabilité du lait.

Des 1ers index génomiques en 
Montbéliarde
Neuf caractères fromagers au total ont pu être indexés. Ils sont en cours d’étude afi n 
d’analyser l’impact économique potentiel de ces nouveaux critères et les réponses 
à la sélection. Cela permettra d’éclairer sur l’usage possible de ces nouveaux index. 
Les 1ers résultats révèlent que la sélection actuelle est plutôt favorable grâce à la 
place importante accordée au TP.

 Un facteur génétique fort 
 Le potentiel fromager 
 de la Montbéliarde décrypté 

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Cellules

TP

LAIT

Fermeté du gel (PM)

Vit. de coagulation du gel (PM)

Fermeté du gel (PPC)

Vit. de coagulation du gel (PPC)

Rendement MSU

Rendement ES

Rendement Frais

 Des leviers en élevage 
 Maîtriser la fromageabilité du lait, c’est possible ! 

Du fourrage à volonté !
FROM’MIR a permis de démontrer qu’une restriction en fourrages en hiver avait un 
effet négatif sur l’aptitude à la coagulation du lait. Limiter l’ingestion chez la vache 
laitière a un impact négatif sur le taux protéique. 

Du fourrage de qualité ! 
Dans les systèmes herbagers de Franche-Comté où le foin constitue le principal 
fourrage en hiver, il existe un lien fort entre le stade de récolte et le rendement 
fromager. 
Les foins récoltés précocement ont de meilleures valeurs alimentaires. 

Les rendements et l’aptitude 
à la coagulation atteignent 
leurs valeurs minimales aux 
alentours du pic de lactation 
puis augmentent jusqu’à la 
fi n de la lactation. Cet effet 
sera notable dans les élevages 
où les vêlages ne sont pas 
étalés tout au long de l’année. 

Rendements ES (%) en fonction de la qualité du foin
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42

Aptitude à la coagulation 
enzymatique : capacité d’un lait 
à se transformer en caillé après 
addition de présure. 
Deux paramètres mesurés : la 
vitesse d’organisation et la fermeté 
du gel. 
Ces paramètres sont mesurés selon 
deux modalités d’emprésurage, 
l’une de type pâte molle (PM) et 
l’autre de type pâte pressée cuite 
(PPC).

Rendement fromager de 
laboratoire frais : Rapport (en %) 
de la masse de caillé -obtenu après 
emprésurage, découpage du caillé 
et centrifugation- à la masse de lait 
mis en œuvre. Le rendement de 
laboratoire extrait sec correspond 
au rapport (en %) de la masse 
d’extrait sec du caillé à la masse 
d’extrait sec du lait mise en œuvre. 
Le rendement dit « MSU » (comme 
matière sèche utile) correspond 
à la quantité de matière sèche 
utile (matière grasse et protéique) 
nécessaire pour obtenir 1 kg de 
caillé.

 La fromageabilité mesurée  
 par FROM’MIR : 

La répartition des vêlages : un facteur à 
prendre en compte 

Evolution du rendement en Extrait Sec (%) 
au cours de la laction

Exemple : Détection (pics verts) sur les chromosomes 1 à 29, des zones du génome ayant un effet très signifi catif sur le rendement de laboratoire en extrait sec.

20 000
génomes de 

Montbéliardes 
analysés

GWAS on whole sequence : RDT_ES

200
troupeaux 
enquêtés

la
bo

ra
to

ire

7,2 millions
d’analyses de lait



Cas de la coopérative de Loray
Les outils mis au point dans FROM’MIR ont été testés pour la première fois en 
conditions réelles dans une fruitière du Doubs qui collecte et transforme en Comté 
le lait de 11 producteurs.
La diversité des résultats s’explique par la diversité des pratiques et conditions 
d’élevage

Les résultats ont été obtenus dans le cadre du programme FROM’MIR avec le soutien 
fi nancier du ministère de l’Agriculture, de l’Agro-alimentaire et de la Forêt, du Centre 
National Interprofessionnel de l’Economie Laitière (CNIEL), de l’Union Régionale 
des Fromages d’Appellation d’origine Comtois (URFAC) et de la région Bourgogne 
Franche-Comté.

 La fromageabilité est l’aff aire de tous  

L’appropriation complète des travaux de FROM’MIR nécessite de mettre en place 
des outils pour suivre et analyser en continu les évolutions de la fromageabilité 
et les relier aux observations de terrain et à toutes les données d’ores et déjà 
existantes au sein de l’ensemble des fi lières. L’objectif des membres du consortium 
FROM’MIR est donc de mettre en place un observatoire qui permettra de faire 
communiquer les bases de données et les valoriser. Cet observatoire consolidera 
également les résultats acquis dans le programme FROM’MIR. 
Les méthodologies utilisées ainsi que l’expérience acquise au cours du programme 
FROM’MIR sont une base de réfl exion pour la construction et la conduite d’autres 
études pour d’autres races, d’autres types de transformation fromagère ou différents 
systèmes d’élevages. 

 FROM’MIR, la suite... 

Rédacteurs : BROCHARD Mickaël (Umotest), SANCHEZ Marie-Pierre (INRA), 
MINERY Stéphanie (Idele), GELE Marine (Idele), WOLF Valérie (Conseil Elevage 
25-90), LAITHIER Cécile (Idele), BOICHARD Didier (INRA), GROSPERRIN Philippe. 
(Conseil Elevage 25-90), DELACROIX-BUCHET Agnès (INRA) et GAUDILLIERE Nicolas 
(Conseil Elevage 25-90)

Union Régionale des Fromages d’Appellation Comtois

Crédits photo : Conseil Élevage 25-90, Thierry Petit
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Fermeté du gel  PP (en IF)

Bertrand Richard,   
Président de la coopérative de 
Loray 

On n’aurait  jamais imaginé qu’il y 
avait autant de diversité au sein des 
élevages de la coopérative »

« 

Cyriaque Abram,    
fromager à la coopérative de Loray

Jusqu’à maintenant je n’avais pas 
vraiment conscience de tout ce qui 

pouvait se passer en amont du tank et 
qui pouvait infl uencer mon travail à la 
fromagerie »

« 
Chaque élevage a fait l’objet d’une visite pour enregistrer les pratiques des 
éleveurs, la qualité des fourrages, la composition des aliments et les conditions de 
logement. Les situations sont très variées dans les 11 élevages de la coopérative 
et expliquent en grande partie la diversité des résultats obtenus quant à la 
fromageabilité des laits 

Fermeté du gel et rendement laboratoire des laits de tank 
des producteurs
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Septembre 2016 
Septembre 2016 

Octobre 2018 

Newsletter FROM’MIR n° 5 
 
La newsletter n° 5 a pour objectif de présenter les facteurs de variation de la fromageabilité à l’échelle 
individuelle, du troupeau et de la cuve de fromagerie. Un zoom sur l’UMT eBIS, UMOTEST et les Entreprises de 
Conseil en élevage sera réalisé. 
 
 

Rappel des objectifs et de l’organisation de FROM’MIR 

 
 
 

Quels facteurs impactent la fromageabilité du lait ? 

La génétique : un levier d’action important à l’échelle individuelle 

Pour un caractère donné, l’héritabilité, qui peut varier entre 0 et 100%, mesure la part de la variabilité de ce 
caractère qui est génétique et donc transmissible à la descendance. Plus cette valeur sera forte, plus il sera 
possible d’améliorer génétiquement ce caractère par sélection. 

Les valeurs d’héritabilité varient de 37 à 48% pour 
les paramètres fromagers. Elles sont du même 
ordre de grandeur que celles des taux protéique et 
butyreux, ce qui montre qu’il est possible 
d’améliorer la fromageabilité des laits par la voie 
génétique. 

Les corrélations génétiques sont fortes et toujours 
favorables entre les différents critères fromagers. 
La sélection sur l’un des critères fromagers aura 
donc un effet améliorateur sur tous les autres 
critères fromagers et la composition du lait. 

Près de 20 000 vaches disposant de résultats de contrôles de performances avec spectres MIR enregistrés avaient 
été génotypées (puce EuroG10K ou puce 50k) via Umotest pour le calcul des index génomiques des caractères 
classiques. En combinant ces données à celles du projet « 1 000 génomes bovins », nous avons pu reconstituer 
la séquence du génome complet des 20 000 vaches, soit plus de 27 millions de variations du génome. L’analyse 
conjointe de ces données du génome et des phénotypes a permis d’identifier les régions du génome et les voies 
métaboliques impliquées dans le déterminisme des critères fromagers.  
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En plus des régions déjà connues pour 
leurs effets sur la composition du lait 
(gènes des caséines, gène PAEP qui code la 

-lactoglobuline et gène DGAT1 impliqué 
dans la synthèse des acides gras), nous 
avons mis en évidence un grand nombre 
de régions du génome avec des effets forts 
sur les critères fromagers (Figure 1). Une 
partie de ces régions correspond à des 
gènes impliqués dans le métabolisme des 
acides gras, des protéines et des minéraux, 
et d’autres sont encore à élucider. 

 
Figure 1. Exemple de résultat obtenu par analyse de la séquence complète 

des vaches. Chaque pic vert représente une région du génome avec des 
effets très significatifs sur le rendement en extrait sec. 

Une évaluation génomique des critères fromagers est possible grâce à la quantité de données disponibles et à 
l’effectif important de vaches typées. Un pilote a été développé. Des études complémentaires sont en cours pour 
estimer la précision de ces évaluations, l’importance économique de ces critères fromagers par rapport aux 
autres critères en sélection et les réponses à la sélection pour l’ensemble des caractères évalués.  

Le stade de lactation influence fortement la fromageabilité du lait 

A l’échelle individuelle, le rendement et l’aptitude à la 
coagulation suivent des évolutions cohérentes avec celles 
des taux au cours de la lactation : les rendements, la 
vitesse d’organisation et la fermeté du gel atteignent leurs 
valeurs minimales aux alentours du pic de lactation puis 
augmentent jusqu’à la fin de la lactation (Figure 2). Ces 
effets deviennent forts à partir de 200 jours de lactation. A 
l’échelle des troupeaux, le stade de lactation est un facteur 
de variation de la fromageabilité qui aura un impact 
notable seulement dans les élevages où les vêlages ne sont 
pas étalés tout au long de l’année.  

Comparées aux multipares, les primipares présentent des 
laits de plus faible fromageabilité, en relation sans doute 
avec un taux plus élevé de protéines solubles.  

Compte tenu du lien fort entre les paramètres de 
fromageabilité et les taux, le rapport TB/TP est un facteur 
qui influence fortement la fromageabilité. A l’échelle des 
vaches, un rapport TB/TP supérieur à 1,5 révèle 
fréquemment un fort déficit énergétique en début de 
lactation. Il est également associé à un rendement, une 
vitesse d’organisation et une fermeté du gel moins élevés. 

 
Figure 2. Evolution du rendement en Extrait Sec (%) au cours 

de la lactation 

La qualité de la ration de base et son niveau d’ingestion  

L’alimentation a un effet sur la fromageabilité qui 
s’explique principalement par son influence sur les 
taux.  

La qualité de la ration de base a un impact majeur sur 
les paramètres de fromageabilité. Les rendements, la 
vitesse d’organisation et la fermeté du gel sont plus 
élevés lorsque le foin qui compose la ration du 
troupeau a été récolté précocement. Ces foins 
précoces ont de meilleures valeurs alimentaires et 
sont plus ingestibles que les foins tardifs. 
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Les facteurs qui influencent le niveau d’ingestion ont 
un impact sur la fromageabilité du lait. Une restriction 
en fourrages en hiver est un facteur qui pénalise 
fortement le rendement. Au pâturage, un accès à l’eau 
limitant a un impact négatif sur la vitesse 
d’organisation et la fermeté du gel. Dans une moindre 
mesure, l’augmentation de la quantité de concentrés 
distribuée a un effet positif mais modeste sur la vitesse 
d’organisation et la fermeté du gel qui s’explique par 
son effet favorable sur le TP. 

Le confort du bâtiment, la place disponible à l’auge et 
pour le couchage, la gestion des périodes de transition 
et les pratiques de distribution de la ration sont d’autres facteurs qui peuvent influencer le niveau d’ingestion. 
Ils peuvent contribuer à la maîtrise de la fromageabilité du lait.  

La fromageabilité à l’échelle de la cuve de fromagerie  

La saison a un impact important sur la fromageabilité des 
laits de cuve, les rendements sont plus élevés en hiver en 
lien avec des taux (TB et TP) plus élevés également. La 
vitesse d’organisation du gel (PM) est plus élevée en 
hiver. D’autres facteurs ont été testés tels que la zone 
géographique, l’historique thermique du lait, la taille de 
la fromagerie et l’homogénéité des volumes de lait livré 
de chaque élevage. Ils ne sont pas ressortis comme 
significatifs. 

 

S’intéresser aux échelles individuelle et troupeau pour mieux caractériser la fromageabilité de la cuve ? 

FROM’MIR démontre l’importance de considérer la fromageabilité à toutes les échelles. A l’échelle de la cuve, 
le fromager pourra s’appuyer sur les résultats de fromageabilité des laits individuels et troupeaux des éleveurs 
livrant à la coopérative pour mieux comprendre la variabilité de la fromageabilité dans sa cuve, en lien avec 
la qualité finale des fromages fabriqués. 

 
 

FROM’MIR sur le terrain : cas concret à la coopérative de Loray 
Les équations établies dans le cadre du programme 
FROM’MIR ont été utilisées pour la première fois en 
conditions réelles pour évaluer la fromageabilité des laits 
utilisés lors d’une journée de fabrication en janvier 2018 à la 
coopérative de Loray dans le Doubs.  
 
Cet essai a permis de démontrer la plus-value de ces nouveaux outils pour travailler collectivement sur la maîtrise 
de la fromageabilité au sein d’un atelier de fabrication. L’estimation directe de la fromageabilité des laits permet 
d’engager un travail technique plus efficace que l’analyse des taux (TB et TP) qui ne sont que des prédicteurs 
indirects de la fromageabilité. Fromagers et producteurs ont engagé un dialogue autour d’un langage commun 
matérialisé par les paramètres estimés grâce à FROM’MIR.  
 

Bertrand RICHARD  
Président de la coopérative 
de Loray : 
« On ne se serait jamais 
imaginé qu’il y avait autant 
de diversité au sein des 
élevages de la coopérative » 

 Cyriaque ABRAM 
Fromager à la coopérative de Loray : 
« Jusqu’à maintenant je n’avais pas 
vraiment conscience de tout ce qui 
pouvait se passer en amont du tank et 
qui pouvait influencer mon travail à la 
fromagerie » 

La coopérative de Loray (25) en chiffres : 

 11 producteurs 

 2,8 millions de litres de lait collectés 

 Transformation en AOP Comté  

 Affinage : ETS Rivoire-Jacquemin  
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Par ailleurs, cette expérimentation a permis 
d’illustrer la forte variabilité des pratiques 
et des résultats des producteurs au sein 
d’une coopérative composée de seulement 
11 élevages. Cette diversité fait la force et la 
typicité des produits AOP.  Les fromages 
produits au cours de cette journée de 
fabrication seront suivis au cours de leur 
affinage et leurs caractéristiques 
sensorielles seront analysées avant leur 
commercialisation.  

Fromageabilité des laits des vaches qui composent la cuve : 
une variabilité importante 

 
* Moyennes pondérées de productions laitières individuelles 

 

Chaque élevage a fait l’objet d’une visite 
qui a permis d’apprécier les pratiques des 
éleveurs, la qualité des fourrages, la 
composition des aliments et les conditions 
de logement. Bien que la coopérative soit 
de taille modeste, les situations dans les 
élevages sont très variées et expliquent en 
grande partie la diversité des résultats 
obtenus quant à la fromageabilité des laits 
à l’échelle des élevages. 

 

A l’échelle des troupeaux : la diversité des résultats s’explique 
par la diversité des pratiques des éleveurs et des conditions 

d’élevage 

 

 

Zoom sur les activités des partenaires 

Zoom sur l’UMT eBIS 

L’UMT eBIS, labellisée en 2017 pour 5 ans, associe 3 partenaires : l’INRA-GABI, l’institut 
de l’élevage et Allice au sein de l’équipe Génétique et Génomique Bovine (G2B) à Jouy 
en Josas (78). Elle fait suite à l’UMT 3G et rassemble les mêmes partenaires pour mettre 
en œuvre la sélection génomique dans toutes les populations, une technologie qui a 

complètement renouvelé la sélection bovine. Le nouveau projet prolonge le précédent mais intègre les nouveaux 
enjeux de la sélection associés aux changements globaux, aux évolutions technologiques, mais aussi aux 
évolutions réglementaires.  
 

4 champs dans le projet de l’UMT Ebis 

 

33 agents, 23 ETP 

Direction : Sophie MATTALIA, Didier BOICHARD et 
Sébastien FRITZ 
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Les travaux de l’UMT eBIS dans FROM’MIR 

L’UMT réalise les analyses de l’action 3 du projet FROM’MIR « Analyse 
de la variabilité génétique de la fromageabilité et évaluation des 
potentialités de sélection pour la race Montbéliarde » dont les résultats 
sont détaillés dans cette Newsletter. 

Zoom sur Umotest 

Umotest, est une union de coopératives agricoles (insémination) qui diffuse ses 
taureaux Montbéliards auprès de 15 000 éleveurs français et dont l'activité de ses 
coopératives adhérentes représente 80% de l’insémination française dans cette race, 

des zones AOP de l’Est, aux plaines océaniques bretonnes en passant par les zones herbagères auvergnates. Sa 
mission première est de créer des solutions adaptées aux éleveurs de Montbéliarde. Elle s’appuie pour cela sur 
un programme de sélection partagé entre toutes les coopératives. Umotest est un lieu de concertation et de 
décisions pour conduire le programme de sélection au quotidien mais également pour anticiper les besoins des 
éleveurs et imaginer les services, outils, indicateurs qui leur seront utiles. Dans ce cadre-là, Umotest est très actif 
en matière de R&D partenariale. Elle a été à l’initiative ou motrice de plusieurs innovations récentes (génomique, 
sexage de la semence…). L’innovation est dans ses gènes ! 

> http://www.umotest.com/presentation.html 
 

Rôle d’Umotest dans FROM’MIR 

Umotest avec les Conseils en Elevage du Doubs-Territoire de Belfort, de Haute-Saône et l’Institut de l’Elevage a 
été à l’initiative d’un projet sur la fromageabilité. Umotest a accompagné et soutenu le Conseil Elevage 25-90 
pour monter et conduire le projet FROM’MIR. 
Umotest s’est fortement impliquée dans FROM’MIR, par la participation de MM. Hervé Bole (éleveur 
administrateur) et Tristan Gaiffe (directeur général) au pilotage et de Mickaël Brochard (responsable R&D) dans 
le suivi et la réalisation du programme. Umotest a également mis à disposition du projet l’intégralité des 
génotypes de femelles (et mâles) dont elle disposait.  

Le rôle de Mickaël Brochard a consisté à animer et participer, avec l’Institut de l’Elevage, l’INRA 
et Allice (UMTeBIS), aux travaux du 3ème volet de FROM’MIR dédié à l’analyse des facteurs 
génétiques, dont les principaux résultats sont présentés dans cette newsletter. Il a également 
contribué au comité de suivi global du projet, au groupe communication ainsi qu’au volet 1 du 
projet concernant le développement des équations de prédictions de la fromageabilité par le 
MIR pour transférer autant que possible l’expérience de projets de recherche antérieurs.  

Zoom sur les Entreprises de Conseil en élevage de Franche-Comté 

Conseil Elevage 25-90, Haute-Saône Conseil Elevage et Eva Jura (anciennement Jura Conseil Elevage) réalisent le 
contrôle de performances en élevage. Cette mission consiste à prélever un échantillon de lait par vache traite à 
fréquence régulière dans les élevages. Cela répond à deux objectifs :  

 Un objectif génétique et collectif : collecter des phénotypes nécessaires pour conduire les programmes 
génétiques et établir les index. 

 Un objectif économique et individuel : élaborer un suivi et le pilotage de l’atelier lait.  

Le cœur de métier de ces trois entreprises, c’est aussi le conseil en élevage. Les conseillers techniques valorisent 
les données issues du contrôle de performance et apportent une expertise dans les élevages laitiers de la région 
pour améliorer la rentabilité des exploitations laitières. Le conseil technique porte notamment sur l’alimentation, 
les fourrages, la qualité du lait, la reproduction, les prévisions laitières, l’élevage des génisses. 

http://www.umotest.com/presentation.html
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Résolument tournées vers l’avenir, les entreprises de conseil en élevage apportent constamment de nouveaux 
services aux éleveurs et investissent de façon importante dans la R&D. Les données que ces entreprises collectent 
sur le terrain sont valorisées pour développer des outils de conseils toujours plus pointus pour apporter une vraie 
plus-value à leurs éleveurs adhérents, tels que le constat de gestation, CetoMIR/CETODETECT (permet 
d’identifier le déficit énergétique en début de lactation) et PROFIL’AGE, un outil de pilotage des troupeaux basés 
sur l’interprétation du profil en acides gras du lait. 
 

 
 
 

   

Agents de traites 88 28 35 

Conseillers techniques & cadres 46 15 19 

Nombre d’élevages adhérents 1592 500 770 

Nombre d’analyse de laits / an 800 000 300 000 415 000 

 

Le rôle des Entreprises de Conseil en Elevage dans FROM’MIR 

Conseil Elevage 25-90 est l’organisme chef de file du programme et a assuré la co-animation avec l’institut de 
l’élevage.  
 
Les entreprises de conseil en élevage ont collecté l’ensemble des échantillons de laits individuels et de troupeaux 
qui ont servi à la bonne réalisation du programme. Soucieux de garantir la qualité des échantillons prélevés, des 
efforts importants ont été mis en place par les trois ECEL sur la logistique de prélèvement pour garantir la 
conformité des échantillons. L’ensemble des échantillons ont été prélevés dans plus de 650 élevages sur la 
région, et une cinquantaine de conseillers ont contribué à ces prélèvements mais aussi aux enquêtes réalisées 
en élevages. L’action visant à mettre en évidence les facteurs de variation de la fromageabilité a été encadrée 
par Conseil Elevage 25-90. 

Zoom sur le laboratoire d’analyse de Conseil Elevage 25-90 

Conseil Elevage 25-90 possède son laboratoire pour l’analyse par spectrométrie Moyen InfraRouge des 
échantillons de lait collectés dans la cadre du contrôle de performance. Cette mission est assurée par le LDA 39 
dans le Jura et le LIAL de Rioz en Haute-Saône.  
 
Le laboratoire est un outil déterminant dans les projets de 
R&D à Conseil Elevage 25-90. L’innovation se conduisant 
rarement seule, les partenariats sont nombreux dans le cadre 
de la fédération nationale France Conseil Elevage ou encore 
du GIEE européen EMR (www.milkrecording.eu). Conseil 
Elevage 25-90 a analysé l’ensemble des échantillons prélevés 
dans le cadre de FROM’MIR par spectrométrie Moyen 
InfraRouge dans son laboratoire d’analyse. Les spectres MIR 
du lait, obtenus par cette méthode, ont été valorisés pour la 
mise au point des équations. 

mailto:cecile.laithier@idele.fr
mailto:valerie.wolf@cel2590.fr
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Université Paris-Saclay  
Espace Technologique / Immeuble Discovery  
Route de l’Orme aux Merisiers RD 128 / 91190 Saint-Aubin, France 

 

Titre : Analyse génétique de la composition protéique & des aptitudes fromagères du lait de vache prédites à partir des 

spectres moyen infrarouge 

Mots clés : Bovins laitiers - Composition du lait – Aptitudes fromagères – Variants causaux – Sélection génomique 

Résumé : Les aptitudes du lait à la transformation en 

fromage sont étroitement liées à sa composition, 

notamment en protéines. Ces caractères, difficiles à 

mesurer directement, ont été prédits à partir des spectres 

moyen infrarouge (MIR) du lait pour la composition en 

protéines dans les 3 races bovines Montbéliarde, 

Normande et Holstein (projet PhénoFinlait) et pour 9 

aptitudes fromagères et la composition fine du lait en race 

Montbéliarde (projet From’MIR). La méthode Partial 

Least Squares (PLS) a fourni des prédictions MIR plus 

précises que les méthodes bayésiennes testées.  

Une analyse génétique a été réalisée pour ces caractères 

prédits à partir de plus de six millions de spectres MIR de 

plus de 400 000 vaches.  

Les caractères fromagers et de composition du lait sont 

modérément à fortement héritables. Les corrélations 

génétiques entre caractères fromagers (rendements et 

coagulation) et avec la composition du lait (protéines, 

acides gras et minéraux) sont élevées et favorables.  

Les génotypes de 28 000 vaches ont été imputés jusqu’à la 

séquence complète grâce aux données du projet 1000 

génomes bovins.  

Des analyses d’association (GWAS) révèlent de nombreux 

gènes et variants avec des effets forts sur la fromageabilité 

et la composition du lait. Un réseau de 736 gènes, par 

ailleurs associé à ces caractères, permet d’identifier des 

voies métaboliques et des gènes régulateurs 

fonctionnellement liés à ces caractères.  

Un prototype d’évaluation génomique a été mis en place 

en race Montbéliarde. Un modèle de type contrôles 

élémentaires, incluant les variants détectés par les GWAS 

et présumés causaux, donne les estimations des valeurs 

génomiques les plus précises. La simulation d’une 

sélection incluant les caractères fromagers montre qu’il est 

possible d’améliorer la fromageabilité du lait avec un 

impact limité sur le gain génétique des autres caractères 

sélectionnés.  

Les travaux présentés dans cette thèse ont abouti 1) à la 

détection de gènes (dont certains jamais décrits 

auparavant) et de variants candidats pour la composition et 

la fromageabilité du lait et 2) à la mise en place d’une 

évaluation génomique de la fromageabilité du lait en race 

Montbéliarde dans la zone AOP Comté. 

 

 

Title : Genetic analysis of bovine milk protein composition and cheese-making traits predicted from mid-infrared spectra  

Keywords : Dairy cattle – Milk composition – Cheese-making properties – Causal variants – Genomic selection 

Abstract: The ability of milk to be processed into cheese 

is closely linked to its composition, in particular in 

proteins. These traits, which are difficult to measure 

directly, were predicted from milk mid-infrared (MIR) 

spectra for protein composition in 3 cattle breeds 

Montbéliarde, Normande and Holstein (PhénoFinlait 

project) and for 9 milk cheese-making properties (CMP) 

and composition traits in Montbéliarde cows (From’MIR 

project). The Partial Least Squares method provided more 

accurate predictions than the Bayesian methods tested. 

A genetic analysis was performed on these traits, predicted 

from more than six million MIR spectra of more than 

400,000 cows.  

Milk CMP and composition traits are moderately to highly 

heritable. Genetic correlations between CMP (cheese 

yields and coagulation) and with milk composition 

(proteins, fatty acids and minerals) are high and favorable.  

The genotypes of 28,000 cows were imputed to whole 

genome sequences using the 1000 bovine genome 

reference population.  

Genome wide association studies (GWAS) reveal many 

genes and variants in these genes with strong effects on 

CMP and milk composition. A network of 736 genes, 

associated with these traits, enable the identification of 

metabolic pathways and regulatory genes functionally 

linked to these traits. 

A pilot genomic evaluation was set up in Montbéliarde 

cows. A test-day model, including variants detected by 

GWAS, provides the most accurate genomic value 

estimates. Simulation of a selection shows that it is 

possible to improve the cheesability of milk with a limited 

impact on the genetic gain of the traits that currently make 

up the breeding objective.  

The work presented in this thesis led to 1) the detection of 

genes (some of which have never been described before) 

and candidate variants for milk CMP and composition 

traits and 2) the implementation of a genomic evaluation 

of CMP predicted from MIR spectra in Montbéliarde cows 

of the Comté PDO area. 
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