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I. Kurze Darstellung

1. Urspriingliche Aufgabenstellung sowie der wissenschaftliche und technische Stand
an den angekniipft wurde

Fir die wissensbasierte Ziichtung von resilienten Weizensorten sind umfangreiche phanotypi-
sche und genomische Daten eine wesentliche Voraussetzung. Das Ziel des Projektes war es,
das Potenzial von Big Data fir die Ziichtung leistungsfahiger und resilienter Sorten zu erschlie-
Ben. In vielen Forschungs- und Zichtungsvorhaben werden Daten von Weizenpopulationen
mit einigen hundert bis wenigen tausend Genotypen erhoben, die zu verschiedenen Aspekten
der Zlchtung beitragen. Um jedoch die Dimension von Big Data zu erreichen, war es erforder-
lich, diese unterschiedlichen, projektspezifischen Datensatze zu integrieren.

Im BigData-Projekt sollte daher ein Weizen-Informationssystem entwickelt werden, das einen
langfristigen Zugriff auf Daten gemaR den FAIR-Prinzipien (,Findable, Accessible, Interope-
rable, and Reusable“) ermdglicht. In diesem System sollten phanotypische und genomische
Daten aus offentlich geférderten Projekten sowie aus Weizenzuchtprogrammen gebindelt
werden. Aufbauend auf diesen Daten sollten biometrische Analyseverfahren implementiert
werden, um mit den heterogenen phanotypischen Daten genotypische Werte zu schatzen.
Die verfugbare Weizengenomsequenz ermdglichte es, heterogene genomische Daten aus
verschiedenen Projekten zu vereinheitlichen. Weiterhin sollten Verfahren zur genomweiten
Vorhersage komplexer Merkmale mittels Big Data entwickelt und validiert werden. Fur die as-
soziationsgenetische Analyse der genetischen Architektur von Merkmalen sollte die Informa-
tionsfllle projektibergreifender Datenressourcen genutzt werden. Basierend auf diesen um-

fassenden Daten sollten die neu entwickelten Methoden validiert werden.

2. Ablauf des Vorhabens

Die Arbeiten des Verbundprojektes gliederten sich in drei Arbeitspakete (AP). In AP1 imple-
mentierten wir eine umfassende Pipeline fir die Kuration der phanotypischen und genotypi-
schen Daten. Diese Daten stammten aus abgeschlossenen Drittmittelprojekten, den laufenden
Zuchtprogrammen von vier Unternehmen und den Bundessortenversuchen. Dazu wurden
Ubergabeprotokolle fiir die Daten definiert und Validierungsregeln erstellt und implementiert.
Dabei wurden Standards fur Phanotypisierungsdaten wie MIAPPE bericksichtigt. Ebenfalls
fur die genomischen Daten wurden Ubergabeprotokolle definiert. Im Nachgang wurden die
einzelnen Datensatze kuratiert und die Interoperabilitdt zwischen den Teildaten hergestellt.
Die phanotypischen und genomischen Daten wurde integriert verrechnet. Die Ergebnisse be-
legen die hohe Qualitat der kuratierten Daten.

Im AP2 wurde ein Weizen-Informationssystem weiterentwickelt. Das System ist so konzipiert,
dass die Projektpartner ihre Daten aus verschiedenen Anbaujahren in ein gesichertes Daten-
managementsystem, welches am IPK in Gatersleben betrieben wird, speichern. Hierbei wird
eine datenbankgestutzte Authentifizierungs- und Autorisierungsinfrastruktur verwendet. Damit
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ist es mdglich, dass verschiedene Personen eines Projektpartners, in einem flr diesen Pro-
jektpartner zugriffsgeschitzten Bereich einlagern. Wahrend der Speicherung erfolgt eine
Uberprifung der Daten gemaR der im Projekt definierten Richtlinien und Vorgaben. Ergebnis
ist ein Statusreport mit detaillierten Fehlermeldungen. Weiterhin erfolgt eine Versionierung der
gespeicherten Dateien, um bereits mit (Teil-)Daten zu arbeiten, die im Laufe des Projektes
weiter erganzt wurden. Das AP2 bildet den zentralen Hub fiir die Ubertragung der Daten der
Projektpartner und ist Grundlage flr die Aktivitaten in AP1, welche dann wiederum die Basis
fur die Arbeiten in AP3 bilden.

Im Rahmen von AP3 implementierten und entwickelten wir biometrische Modelle fiir genom-
weite Vorhersagen und Assoziationskartierung flr die umfassenden Daten. Unsere Studien
zeigten, dass die Nutzung von Big Data die Vorhersagegenauigkeit fiir den Kornertrag sub-
stantiell steigern kann und individuelle Trainingssatze der einzelnen Firmen deutlich Ubertrof-
fen werden. Diese Verbesserung ist vor allem auf die Erweiterung der Trainingssatzgréf3e im
Verhaltnis zur genetischen Vielfalt zuriickzufihren. Big Data bietet somit ein erhebliches Po-
tenzial zur Beschleunigung des genetischen Fortschritts in der Winterweizen-Zichtung.

Im Rahmen von AP3 wurde weiterhin untersucht, ob Assoziationsstudien auf Basis von Big
Data zur zuverlassigeren Identifikation von QTLs und praziseren Schatzung ihrer genetischen
Effekte beitragen kénnen. Entgegen der Erwartungen wurden in den gréReren, kombinierten
Datensatzen weniger Assoziationen zwischen Markern und Merkmalen gefunden als in den
einzelnen Versuchsserien. Dennoch zeigte sich, dass die Vorhersagegenauigkeit auf Basis
der Marker-Merkmal-Assoziationen des integrierten Datensatzes hdoher war, was die Integra-
tion von Big Data als vielversprechenden Ansatz zur Verbesserung der QTL-Identifikation un-

terstitzt.

3. Wesentliche Ergebnisse sowie ggf. Zusammenarbeit mit anderen Stellen

Unsere Ergebnisse belegen das grolie Potenzial, Daten Uber verschiedene Ziichtungsunter-
nehmen hinweg zu nutzen: Wir konnten die genomische Vorhersagegenauigkeit im Vergleich
zu den internen Vorhersagen der Unternehmen signifikant steigern. Dieses zentrale Ergebnis
war ein ausschlaggebender Faktor flr die Entwicklung eines Konzepts fur ein Datendkosystem
in der Pflanzenziichtung im Rahmen des BreedFides Projekts. Um die Informationsdichte der
Beschreibung der Umwelten zu erhdhen, haben wir mit dem NFDI-Konsortium FAIRagro zu-

sammengearbeitet.



Il. Eingehende Darstellung

1. Verwendung der Zuwendung

Qualitatspriifung der phénotypischen und genomischen Daten

Fir das BigData-Projekt flossen phanotypische Daten zum Blihzeitpunkt, zur Wuchshdhe und
zum Kornertrag sowie Markerdaten ein. Diese Daten stammten aus abgeschlossenen Drritt-
mittelprojekten, den laufenden Zuchtprogrammen von vier Unternehmen und den Bundessor-
tenversuchen. Zu Beginn des Projekts definierte die Arbeitsgruppe QG (IPK-QG) in Zusam-
menarbeit mit den beteiligten Unternehmen Ubergabeprotokolle fiir die Daten. Im Anschluss
wurden Validierungsregeln erstellt und implementiert, um die Datenqualitat sowohl auf syntak-
tischer als auch auf Wertebereichsebene sicherzustellen. Dabei wurden Standards fur Phéno-

typisierungsdaten wie MIAPPE (http://www.miappe.org) berlcksichtigt.

Die genomischen Daten wurden von den beteiligten Ziichtern an den Partner IPK-BIT Uberge-
ben, ohne dass zuvor etwaige Fehlwerte durch Schatzungen ersetzt wurden. Zusatzlich wur-
den Metadaten zum Ausleseformat der SNP-Arrays sowie zu den Oligonukleotidsequenzen,
die fur das Design der Arrays verwendet wurden, bereitgestellt. Fur das weitere Handling der
Genotypdaten wurde ein Datenmodell entwickelt, das in Abbildung 1 dargestellt ist. Fir die
heterogenen Daten aus den SNP-Arrays implementierten wir einen Algorithmus, der die Har-
monisierung und Integration der genomischen Daten erméglichte (Abbildung 2).

Nach der Integration der genotypischen Daten wurde eine Hauptkoordinatenanalyse (PCoA)
der integrierten genotypischen Daten durchgeflihrt (Abbildung 3). Die Ergebnisse der PCoA
zeigen, dass es keine ausgepragte Populationsstruktur zwischen den Genotypen der vier ver-

schiedenen Unternehmen (Exp-5-8) gibt.
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2 GAT 2020 BD#002 3 BSA Bundessortenamt  All varieties from BSA
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Abbildung 1: Datenmodell fiir Genotyp-Bezeichner mit kleinem Beispiel-Datensatz. Die drei rechtecki-
gen Bereiche stellen drei Tabellen (Relationen) dar. Diese sind, von oben links, gegen den Urzeigersinn:
Boniturdaten: Schliisselspalte Parzellen-ID (griin), der Genotyp-ID (gelb) und weiteren Beispieldaten.
Genotypen: Zuordnung von Genotyp-IDs aus den Boniturdaten zu einem oder mehreren Namen, die
selbst zu einer Namens-Klasse gehéren. Die Namen, die in der gleichen Spalte angegeben sind, geh6-
ren zur selben Klasse, deren Name im Spaltenkopf (aul3er Spalte 1) gezeigt ist. In der Datenbankpraxis
ist die Klasse ein einzelnes Attribut und jeder Name ist ein Eintrag, die Darstellung hier ist vereinfachend.
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Namensklassen: Jede Namensklasse, identifiziert durch ihren Namen in der ersten Spalte, hat eine
menschenlesbare Dokumentation.

@)
f """" @
\ (:/ \ O 2
T
3 2] 2
) / ;
Q\ -------- o
AN ,
N /
\\ " >
)

Abbildung 2: Schematischer Ablauf des implementierten Algorithmus zur Integration von heteroge-
nen SNP-Array Daten. Die Knoten reprdsentieren die SNP-Arrays, die Farben rot und blau zeigen Ar-
rays, fir die entschieden wurde, ob die Daten invertiert werden oder nicht. Grau = noch unentschie-
den. Orange = zur Auswahl fiir den nédchsten Schritt, ausgewéhlt wird nach maximalem Kantenge-
wicht. Kanten: Gemeinsame Genotypen zwischen den Arrays existieren. Die Gewichtung der Kanten
ist im Schema nicht gezeigt. Wenn die Daten der gemeinsamen Genotypen zeigen, dass einer der
beiden Arrays invertiert werden muss, ist die Kante gestrichelt. Der Verlauf des Algorithmus ist anhand
der Pfeile von oben links nach unten rechts gezeigt.
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Abbildung 3: Die Hauptkoordinatenanalyse basierend auf den integrierten SNP-Daten.

Fir die phanotypischen Daten wurde fir jede einzelne Umwelt eine Plausibilitatsprifung der
Spannweiten und Mittelwerte der Beobachtungen durchgefihrt. Heritabilitdten wurden fir die



einzelnen Umwelten geschatzt, insbesondere im Fall von wiederholten Feldversuchen. Zu-
satzlich wurden die genomischen und phanotypischen Daten jeder Umwelt genutzt, um kreuz-
validierte Vorhersagegenauigkeiten mittels GBLUP-Modellen zu schatzen. Sowohl die Herita-
bilitaten in den einzelnen Umwelten als auch die Genauigkeiten der genomweiten Vorhersa-
gen dienten als Qualitatsfilter. Die phanotypischen Daten von Serien (d.h. derselbe Satz an
Genotypen, der in mehreren Umwelten geprift wurde) wurden fir Korrelationsanalysen ver-
wendet, um mdgliche AusreilRer zwischen den Umwelten zu identifizieren. Uber Wetterdaten
wurde dann gepruift, ob die Ausreifer auf starke Genotyp-Umwelt-Interaktionseffekte zurlick-

zufiihren sind oder ob Versuchsfehler wahrscheinlicher erscheinen.

a1A00 b
50
&
£0.751 2 40/
E s
5 8 30
< [$]
© 0.501 g
2] =
& 2 204
? Q
§ 0.251 s
= © 101
@ 5
o
0.00 0
°+Q+Q+Q+Q+Q+Q+Q+Qq‘* °4&+Q+Q+Q+Q+Q+Q+Q<§“
LR Z AR Z A R AR 2 2R R ZAE 2R R A R VA 2
c
100 H
o
s
ko)
0
> 80
£
©
¢}
60
6(&% /\ /[]/ /"b /b( /QJ /(-o /« /cb é
& Q/"«g Q/'\Q Q/'\-Q Q/‘FQ Q/+Q Q}@ Q/‘\g Q/‘Q Q

Abbildung 4: Qualitdt der phédnotypischen Daten fiir Kornertrag innerhalb und zwischen den Versuchs-
reihen (Exp-5-8 sind Daten aus den 4 Zuchtprogrammen; PRT sind Daten aus dem Bundessortenver-
suchen, Exp-1-3 sind Daten aus abgeschlossenen Drittmittelprojekten). (a) Heritabilitét, (b) Genotypi-
sche Varianz und (c) Verteilung der adjustierten Mittelwerte.

Fir die oben beschriebenen Analysen wurden von IPK-QG Funktionen in der Statistiksoftware
R entwickelt. Aufgrund der hohen Spezifitdt der Datensatze konnten diese jedoch nicht voll-
standig automatisiert werden. Der Einsatz der entwickelten Funktionen beschleunigte und er-
leichterte jedoch nach einer intensiven Testphase die Qualitatstiberprifung.

Die Qualitat der kuratierten phanotypischen Daten war ausgezeichnet. Dies wird in Abbildung

4 exemplarisch fur das Merkmal Kornertrag dargestellt. Die Heritabilititen waren hoch. Die



genotypische Varianz variierte und war am hochsten in einem Datensatz, der genetische Res-
sourcen einbezog. Abgesehen von diesem Datensatz beobachteten wir durchweg hohe mitt-

lere Kornertrage. Dies unterstreicht die hervorragende Arbeit der Ziichtungsunternehmen.

Weiterentwicklung des Weizen-Informationssystems

Das System wurde durch den Projektpartner IPK-BIT mit einer webbasierten graphischen Be-
nutzungsoberflache (,Wheat Big Data Portal“) implementiert und ermdglicht den Projektpart-
nern phanotypische sowie genotypische Daten aus verschiedenen Anbaujahren in einem zent-
ralen Datenmanagementsystem am IPK in Gatersleben zu speichern. Die Verwendung des
Systems ist durch eine Benutzeranmeldung geschiitzt und wurde durch eine am IPK etablierte,
datenbankgestitzte Authentifizierungs- und Autorisierungs-Infrastruktur umgesetzt. User mit
Administrationsrechten kbnnen neue Nutzer sowie Nutzergruppen anlegen und zuordnen. So-
mit ist es maglich, dass mehrere Personen eines Projektpartners die Daten dieses Projektpart-
ners mit gleichen Berechtigungen verwalten konnen. Die Daten der einzelnen Projektpartner
sind hierbei fur den Zugriff durch andere Projektpartner geschitzt. Fur den Zugriff auf alle
Informationen sind ausschlieRlich die Datenauswerter autorisiert.

Gemeinsam mit dem Partner IPK-QG wurden umfangreiche Templates sowohl flr phanotypi-
sche als auch flr genotypische Daten entworfen und tGber die gesamte Projektlaufzeit verbes-
sert sowie weiterentwickelt. Somit existieren die Templates in verschiedenen Entwicklungs-
stufen bzw. Versionen, die direkt im System inklusive eines vollstandigen Anderungsprotokolls
dokumentiert und verwaltet werden.

Damit die Projektpartner Ihre phanotypischen und genotypischen Daten im System einlagern
kénnen, missen alle Daten gemal’ den Vorgaben in den definierten Templates formatiert und
als Microsoft-EXEL-Files gespeichert werden. Das System selbst stellt wie beschrieben die
Templates in verschiedenen Versionen zur Verfigung und bietet eine umfangreiche Hilfe an.
Konkret sind dies die vollstandige Beschreibung der geforderten Informationen einschlief3lich
Spaltenname, Spaltenbeschreibung sowie Datentyp. Die Informationen werden ahnlich wie in
der Excel-Datei in einer Registerkarte angezeigt. Die Abbildung 5 illustriert die Benutzungs-

oberflache flr die phanotypischen Daten inklusive Version und umfangreiche Beschreibungen.



@WheatBigData Home  Templates My Files

Phenotypic Template

The easiest way to get started uploading your data is using the latest version of our phenotypic data importation template.

Current Version: 2022.2
Available since: 26/01/2022
Hash: 25E8F885B6AAB80F50AC747A496B6D0362470B9A4D25E1A74398EAD69F486A39

Download Template

Template Data Entries

Schlage, Orte eldversuche Bodenuntersuchung Bonitur

Column  Header Datatype Required  Description

A Schlag string No Arable land name.

B Ort string Yes Location name where experiment was performed.
Cc Breitengrad string No Latitude coordinates in the form ‘degree N/S'.

D Langengrad string No Longitude coordinates in the form 'degree O/W".
E Héhe integer (any between -500 and 8000) or NA No Altitude in meters above sea level.

F Ackerzahl integer (any between 1 and 120) or NA No Field number.

G GPS-Genauigkeit integer (any between 1 and 1000000) or NA No GPS precision.

H Bodentyp string from domain list or NA No Soil type according to German soil systematics.
1 Bodentextur string from domain list or NA No Soil texture (sand, silt, clay, loam ...)

Abbildung 5: Screenshot vom Leitfaden fiir phdnotypische Daten inklusive der Versionsinformation des
Templates.

Analog fir die phanotypischen Daten existiert in der Weboberflache des Systems eine Unter-

seite fUr die genotypischen Daten, die in Abbildung 6 dargestellt sind .

Home  Templates My Files Help

Genotypic Template

The easiest way to get started uploading your data is using the latest version of our genotypic data importation template.

Current Version: 2023.2
Available since: 12/12/2023
Hash: AC5E66D5889BFF880BB62E78F7F31FDD88B603083159EFOEE2D06757476AB371

‘ Download Template

Template Data Entries

SNPData  Sh ta Mapping Info  Genotype Info G

Column Header Datatype Required Description

A Marker Name  string Yes A string that identifies the marker. Each value here must also be found in Marker Info sheet.
B..XFD Identifier © string No SNP Data of the identifier.

® |dentifier is a string for each genotype that you can choose freely but it has to be exactly the same in each sheet of the file. It will connect
information from different sheets within the file. To identify the genotype using external names, provide information in the sheet Genotype Info.

Abbildung 6: Screenshot vom Leitfaden fiir genotypische Daten inklusive der Versionsinformation des
Templates.



Die Daten wurden nach dem Hochladen vor der Speicherung auf ihre syntaktische Korrektheit
und Vollstandigkeit Gberprift. Hierbei wurden die in der Aktivitat ,Qualitatspriifung der phédno-
typischen und genomischen Daten“ ausgeflhrten Ansatze angewendet. Ergebnis ist immer
ein Statusreport fur die User, der die Erfullung der Vorgaben mit detaillierten Fehlermeldungen
beinhaltet. Weiterhin wurde eine Versionierung der gespeicherten Datendateien implemen-
tiert, die es ermdoglicht, neue Versionen von Dokumenten mit zusatzlichen Informationen ab-
zuspeichern. Dies ermdglicht es, mit (Teil-)Daten zu arbeiten, die im Laufe des Projekts weiter
erganzt werden kdénnen.

Im Upload-System ist eine funktionale Erweiterung integriert, die ohne aktive Benutzerinter-
aktion arbeitet. Dieses Feature ermoglicht die automatische ldentifizierung des hochgelade-
nen Datei-Typs. Das System unterscheidet aktuell Files fur ,P — phanotypische” oder ,G —

genotypische” Daten (siehe Abbildung 7).

phenotype_ template_ge.

A
Upload Now

Filename Type Upload Date Filesize v

D template_genotype_2023_1 xisx G 15/01/2024 13.07:16 19.56 KB

B phenotype_KWL_2021_OK xisx P 15/01/2024 13:.06:34 1.09 MB

Abbildung 7: Screenshot der automatischen Erkennung des Dateninhalts der Upload-Datei (genoty-
pisch oder phénotypisch).

Die automatisierte Validierung flr hochgeladene Files mit phanotypischen und genotypischen
Dateien im Wheat Big Data Portal wurde erfolgreich implementiert und gewahrleistet die Kon-
sistenz, Vollstandigkeit und Leistungsfahigkeit der Daten in allen Dateielementen. Dies um-
fasst detaillierte Uberpriifungen zur Sicherstellung der Datenintegritat sowie -qualitat in den
verschiedenen Tabellenblattern jeder hochgeladenen Datei und bildet eine Basis fir die wei-

teren Kurationsschritte in den anschlieRenden Auswertungen.

Biometrische Modelle fiir genomweite Vorhersagen und Assoziationskartierung
Die konsolidierten Daten wurden in Trainings- und Testdatensatze aufgeteilt. Der Trainings-
datensatz wurde fir die Kalibrierung der genomischen Vorhersagemodelle verwendet, wah-

rend der Testsatz ausschlieRlich zur Validierung der Vorhersagen diente. Die Genauigkeit der
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genomischen Vorhersage wurde durch Berechnung der Korrelation zwischen den vorherge-
sagten und den beobachteten Werten in den Testdatensatzen bestimmt. Als Referenzpunkt
dient das klassische GBLUP-Modell fir die genomischen Vorhersagen:

Yi=uta;trn,
y;ist der adjustierte Mittelwert des Genotyps i, a;der additive Effekt und r;der Restfehler. Die
Elemente des Vektors a = (a,,a,, ..., a,) folgen einer Normalverteilung a~N (0, K,02). o2 ist
hierbei die additive genetische Varianz. Neben dem klassischen GBLUP-Modell haben wir

auch weitere Modelle implementiert, die epistatische Interaktionen bertcksichtigen.
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Abbildung 8: Mittlere Vorhersagegenauigkeit (Y-Achse) von fiinffachen Kreuzvalidierungen, die fiir Da-
ten jeden Jahres (X-Achse) fiir alle Merkmale (Zeilen) der vier Unternehmen (Spalten) durchgefiihrt
wurden. p_year ist das Jahr fiir das die Werte vorhergesagt wurden.

Es wurden verschiedene Szenarien zum Testen der Vorhersagemodelle angewendet. Auf
Zuchterebene fihrten wir finffache Kreuzvalidierungen durch. Zusatzlich wurden fir jeden
Zuchterdatensatz einjahrige Kreuzvalidierungen vorgenommen, bei denen jeweils ein Jahr als
Testdatensatz und der Rest als Trainingsdatensatz verwendet wurde, bis alle Jahre als Test-
datensatze eingesetzt wurden. Das vierte Szenario stellt eine Erweiterung der einjahrigen

Kreuzvalidierungen dar, bei der die Daten der anderen Projektpartner zum Trainingsdatensatz



hinzugefligt wurden. Die GréRRe des Trainingsdatensatzes wurde auf zwei Arten erhdht: Ers-
tens wurde jeder Datensatz, der in Big Data verflgbar ist, in aufsteigender Reihenfolge der
Grolke als Trainingsdatensatz verwendet. Nachdem der gréite Datensatz zum Einsatz kam,
wurde jeder Trainingsdatensatz erweitert, indem die Datensatze kumuliert wurden. Die zweite
Methode bestand darin, Zufallsstichproben aus dem gesamten Datensatz zu ziehen.

Fir jedes Zichtungsunternehmen flhrten die flinffachen Kreuzvalidierungen innerhalb eines
Jahres fir alle drei Merkmale in den meisten Fallen zu moderaten bis hohen Vorhersagegen-
auigkeiten (Abbildung 8). Dies deutet auf gute Genotyp-Phanotyp-Ubereinstimmungen fiir alle
Merkmale in jedem Jahr jedes Unternehmens hin. Die Vorhersagegenauigkeiten der Leave-
One-Year-Out-Kreuzvalidierung waren niedriger im Vergleich zu den flinffachen Kreuzvalidie-
rungen (Abbildung 9). Dies lasst sich durch die Interaktionseffekte zwischen Genotypen und
Jahren erklaren und unterstreicht die Relevanz, umfassende Trainingspopulationen zusam-

menzustellen.
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Abbildung 9: Kreuzvalidierungsergebnisse innerhalb von Unternehmen fiir Leave-One-Year-Out-
Kreuzvalidierung.

Bei den Analysen Uber die verschiedenen Zichter hinweg wurde deutlich, dass die VergroRe-
rung der Trainingsdatensatze die Vorhersagefahigkeit erhoht (Abbildung 10). Dies belegt den
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Nutzen von Big Data fir die genomische Selektion. Die Herausforderung besteht jedoch darin,
dass Genomvorhersagen bei grélkeren Trainingsdatensatzen mehr Rechenleistung und Zeit
erfordern. Wird andererseits die Grolie des Trainingsdatensatzes mithilfe von Zufallsstichpro-
ben erhdht, zeigt sich eine erhebliche Variation in der Vorhersagegenauigkeit, die mit zuneh-
mender Grofe des Trainingsdatensatzes abnimmt. Diese Ergebnisse verdeutlichen, wie wich-
tig es ist, trotz grofer Datenmengen geeignete Methoden zur Optimierung der Trainingspopu-

lation einzusetzen.
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Abbildung 10: Erhéhung der Trainingsdatensatzgrél3e durch Zusammenfihren der einzelnen Datens-
atze und ihre Auswirkung auf die Vorhersagegenauigkeit.

Als Ansatz des maschinellen Lernens wurde ein sogenanntes Convolutional Neural Network
(CNN) ausgewahlt. Die Vorhersagegenauigkeit des dynamischen CNN-Modells wurde mit EG-
BLUP verglichen. Als Testdatensatz dienten die Daten aus den Bundessortenversuchen. Auf
den ersten Blick zeigten die Ergebnisse (Abbildung 11), dass CNNs EGBLUP bei der Vorher-
sage des PRT-Datensatzes nicht Ubertreffen, mit maximalen Vorhersagegenauigkeiten von
0,6 bzw. 0,63. Das Vorhersageplateau fir den Bundessortenversuchsdatensatz wurde bei EG-
BLUP beginnend mit einer Trainingsdatensatzgrofle von etwa 12.000 Genotypen erreicht.
Ahnlich erreichen CNNs diese Vorhersagekapazitat bei ungefahr der gleichen Trainingsgrolie.
Bei genauerer Betrachtung fallt aber auf, dass die Korrelationen zwischen der Trainingsdaten-
satzgréfle und der Vorhersagegenauigkeit der CNNs einen héheren Korrelationskoeffizienten
(0,74) aufweisen im Vergleich zu EGBLUP (0,62). Dies deutet auf das Potenzial hin, die Vor-
hersagegenauigkeiten Uber CNNs weiter zu steigern. Eine weitere Erhéhung der Populations-

grofie erscheint dabei von entscheidender Bedeutung zu sein.
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Abbildung 1: Vorhersagegenauigkeit in Abhdngigkeit der Gréf3e der Trainingspopulation fiir Convolu-
tional Neural Network (links) und eines traditionellen EGBLUP Modells (rechts).

Im Rahmen des BigData-Projekts haben wir die Hypothese getestet, dass genomweite Asso-
ziationsstudien (GWAS), die auf Big Data basieren, dazu beitragen, QTLs verlasslicher zu
identifizieren und ihre zugrunde liegenden genetischen Effekte praziser zu schatzen. Als Merk-
mal haben wir uns hierbei auf den Blihzeitpunkt fokussiert. Entgegen den Erwartungen wur-
den in den gréReren, kombinierten Daten weniger Assoziationen zwischen Markern und Merk-
malen gefunden als in den einzelnen Versuchsserien. Allerdings war die Vorhersagegenauig-
keit auf Grundlage der Marker-Merkmal-Assoziationen des integrierten Datensatzes Uber die
Datensatze hinweg héher (Abbildung 12). Diese Ergebnisse zeigen, dass die Integration von
mittelgroRen zu Big Data einen vielversprechenden Ansatz darstellt, um die Trennscharfe zur
Identifikation von QTLs mittels GWAS zu erhdhen.
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Abbildung 12: Erklérte Varianz und Vorhersagefédhigkeit der signifikanten Marker. (A) Phénotypische
Varianz, die durch QTL erklart wird (R?, mit und ohne Marker, die ausschliel3lich im gemeinsamen
Datensatz A als signifikant befunden wurden. Blau zeigt die erklérte Varianz unter Verwendung der
Marker mit signifikanten Marker-Merkmal-Assoziationen, die nur mit Daten der jeweiligen Versuchsserie
(Exp. srs.) gefunden wurden. Gelb zeigt die erklédrte Varianz unter Beriicksichtigung der Marker, die
zusétzlich im gemeinsamen Datensatz A als signifikant identifiziert wurden. Grau stellt die negative
Kontrolle dar, Fehlerbalken zeigen die Standardabweichung aus 50 Stichprobenléufen. (B) Vorhersage-
féhigkeit des Bliihzeitounkts unter Verwendung der Effektschdtzungen signifikanter Marker. Der Trai-
ningssatz ist auf der vertikalen Achse und der Testdatensatz auf der horizontalen Achse dargestellt.
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2. Wichtigsten Positionen des zahlenmaBigen Nachweises

Plan in

Beschreibung EUR Aufwand in EUR
0812 Wissenschaftler 685.959,56 658.563,65
0817 Angestellte

0822 Beschaftigungsentgelte 32.397,40 31.747,81
0838 Verbrauchsmaterial 39.365,88 39.553,88
0844 Dienstreisen 3.216,04 607,54
0850 Investitionen mehr als 400 €

0861 Summe 760.938,88 730.472,88

3. Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit

Big Data birgt ein enormes Potenzial, um die Genauigkeit der datengestutzten Pflanzenzich-
tung zu erhéhen und somit den Herausforderungen einer nachhaltigen Ertragssteigerung im
Kontext des Klimawandels zu begegnen. Einzelne Unternehmen stol3en jedoch hinsichtlich
der GroRe ihrer Datensatze an Grenzen, weshalb ein Umdenken hin zu einer gemeinsamen
Nutzung von Daten erforderlich ist. Die ersten Schritte in diese Richtung waren ohne die Un-
terstitzung des BMEL/BLE nur schwer realisierbar gewesen. Im Rahmen des Projekts
BigData konnte der Mehrwert einer gemeinsamen Nutzung von Daten erfolgreich demonstriert
werden. Dabei wurden in den Analyseansatzen neue Wege beschritten. Die bisherigen Publi-

kationen belegen die Angemessenheit und den Erfolg der geleisteten Arbeit.

4. Voraussichtlichen Nutzen im Sinne des Verwertungsplans

Im Projekt BigData wurden Nachwuchswissenschaftlerinnen und Nachwuchswissenschaftler
im Bereich der Zuchtungsinformatik ausgebildet, die ihre Expertise kinftig in Unternehmen
einbringen werden. Die im Rahmen des Projekts bearbeiteten Fragestellungen haben bereits
zu wissenschaftlichen Veréffentlichungen in renommierten, peer-reviewed Fachzeitschriften
gefihrt. Weitere Manuskripte, die auf der einzigartigen Datenbasis und Analyseplattform ba-
sieren, wurden erstellt und befinden sich entweder kurz vor der Einreichung oder sind bereits
zur Begutachtung eingereicht. Durch die umfangreiche Férderung konnten die beteiligten
Gruppen ihre wissenschaftliche und wirtschaftliche Spitzenstellung in den Bereichen Statisti-
sche Genomik, Zuchtmethodik und Ziichtungsinformatik weiter ausbauen. So bildete das Kon-
sortium den Nukleus fur ein Forschungsprojekt, das seit November 2024 vom BMBF geférdert

wird.

5. Bekanntgewordener Fortschritt bei anderen Stellen
Das BigData-Konsortium arbeitete an vorderster Front der Datenwissenschaften in der Pflan-
zenzlchtung und konnte daher nur begrenzt auf relevante Fortschritte anderer Stellen zurtick-

greifen.
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