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Les sélectionneurs utilisent des informations de plus en plus variées et complexes

Envirotyping



changements majeurs :  
- Génotypage à haut débit 
- Puissance de calcul / AI

De la sélection phénotypique à la sélection prédictive



Alemu et al. Genomic selection in plant breeding: Key factors shaping two decades of progress. Mol Plant. 2024 

Liste des modèles statistiques d'apprentissage automatique 
actuellement utilisés pour la prédiction génomique

Aperçu schématique de la construction du 
modèle GS (source Steven Maenhout)

Le deep learning est particulièrement efficace dans les tâches de 
prédiction, où la quantité de données est énorme et où les relations entre 
les variables sont complexes et non linéaires, par exemple pour la 
reconnaissance d’image, l’estimation des effets GxE ….



Des nouvelles méthodes de sélection pour accélérer le gain génétique
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Augmenter le gain génétique à différentes étapes 
de la sélection en combinant efficacement les 
données phénotypiques et génomiques

• Gain en précision, en temps et pour une meilleure 

estimation des effets génétiques
• Gestion dynamique et maîtrisée de la diversité génétique

• Nouvelles perspectives dans les plans de croisement et la 

constitution de variétés hybrides sur la base de modèles 
prédictifs



Sélection Génomique – encore plus d’intelligence dans le processus de décision (1)

Un choix plus éclairé des croisements de départ en simulant simultanément le progrès génétique 
possible à court terme et l’évolution de la diversité exploitable à plus long terme
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Trouvez les meilleurs croisements et ajustez la taille des familles
•  La moyenne et la variance peuvent être prédites avec une plus grande précision
•  Choisir des croisements produisant une bonne moyenne et une variance élevée (critères d'utilité)
•  Optimiser le nombre de croisements et de descendances utiles

UC

Christina Lehermeier et al., Genetics, 2017, Pages 1651- 1661
https://doi.org/10.1534/genetics.117.300403



Sélection Génomique – encore plus d’intelligence dans le processus de décision (2)

Des applications sur la gestion et l’introduction de ressources génétiques
Combiner Breeding et Pre-Breeding
• Identification les régions génomiques où l'introduction de la diversité est nécessaire
• Des croisements optimisés avec du matériel élite

Antoine Allier, Simon Teyssèdre, Christina 
Lehermeier, Laurence Moreau & Alain 
Charcosset.  Optimized breeding strategies to 
harness genetic resources with different 
performance levels. BMC Genomics, 2020.
DOI:10.1186/s12864-020-6756-0



Sélection Génomique – encore plus d’intelligence dans le processus de décision (3)

Une accélération du grain génétique par un rebrassage rapide pour concentrer les meilleurs allèles

Des protocoles de sélection rapide optimisés pour accélérer le progrès génétique : la GS change la 
structure des schémas de sélection

Développement 
de lignées

t : intervalle de temps 
entre générations

Le gain de temps est crucial
•  Des plateformes de production de plantes HD
•  Des plateformes SSD avec 3 générations / an
•  Des équipements dédiés pour du speed breeding

Prédiction ou évaluation de la descendance 
• Décider quelles parties des populations doivent 
être phénotypés et quels individus peuvent être 
prédits
• Prédiction =  aucune observation phénotypique 
sur certains caractères principaux (rendement)
• Choisir les individus qui peuvent être 
rapidement recyclés 

Time is
genetic gain



Un choix plus éclairé des individus à garder sur des modèles pluriannuels

Example of the use of GS in common wheat breeding programs
Predicted Performance vs. Observed Performance 

Sélection Génomique – encore plus d’intelligence dans le processus de décision (4)

Programme Blé France - Louville



Sélection Génomique – encore plus d’intelligence dans le processus de décision (5) 

Une puissance accrue pour prédire des milliers de combinaisons Hybrides

La GS pour prédire les hybrides non testés
•  Plans factoriels incomplets
•  Exemple:  Factoriel 100 x 100
    1 500 hybrides testés
    100 000 hybrides prédits

Optimise le choix des combinaisons à tester et à développer
Aide à la création de pools hétérotiques 

Sélection 

génomique

Développement 
de variétés



Extension à d'autres technologies de phénotypage à haut débit

Crossa J et al. The Modern Plant Breeding Triangle : 
Optimizing the Use of Genomics, Phenomics, and
Enviromics Data. Front Plant Sci. 2021

Augmenter la vitesse acquisition de données 
plus précises sans impacter les coûts

▪ Dans les essais terrains

▪ Automatisation des analyses de biotests

(Barbacci et al. 2020)

La méthode NAVAUTRON 
développée au LIPME pour 
mesurer des attaques de 
Sclérotinia Sclerotiorum sur le Soja



Phenotype = Genotype + Environment + GxE interactions + Error
Identifier des clusters d’Environments (TPE)
• Optimisation du réseau d'essai (tester davantage dans les zones où l’héritabilité est plus faible)
• Evolution climatique : prédiction des risques climatiques pour la production/évaluation 
• Identifier les caractères spécifiques à cibler (stress hydrique, tolérance au gel…)

Apprécier les effets environnementaux

Améliorer la précision du réseau d'essai  (Envirotypage) en regroupant les lieux subissant 
des stress identiques (variation entre lieux et années). 



Apprécier les effets environnementaux pour une meilleure connaissance des interactions GxE

Caractères environnementaux pouvant être utilisés comme covariables pour 
une meilleure prédiction des performances 
• Construire un modèle pour expliquer la variation du rendement en fonction 

d'indicateurs multi-stress 
• Mieux prédire la stabilité des variétés dans chaque classe d’environnement 

nd_TEMPMAX_sup35_FLO_R3 
nombre de jours où la température maximale 
est supérieure à 35°C de l'étage FLO à R3

Utilisation de modèles de culture pour identifier des 
covariables environnementales dans chaque TPE

0.21967075 0.43914384 0.34520554 0.4174263 0.6347906 0.76430785 0.13318107 0.7820641 NA NA NA NA NA

0.00142323 0.49301316 0.40629896 0.5005935 0.30731656 0.60938247 0.43828057 0.28648609 NA NA NA NA NA

0.48481708 NA 0.53569619 0.36669684 0.36775704 0.3205867 0.19220434 0.46139486 NA NA NA NA NA

NA 0.89856205 0.68381231 0.45584291 0.99576167 NA 0.51531177 0.49694695 NA NA NA NA NA

NA 0.8640784 0.57420481 0.29596097 0.1107422 NA 0.78536875 0.23064338 NA NA NA NA NA

0.54346334 0.75667257 0.03094197 0.47370625 0.36400924 NA 0.6245143 0.42203992 NA NA NA NA NA

0.57294267 NA 0.88168287 0.48787036 0.44801352 NA 0.23068139 0.63462983 NA NA NA NA NA

0.89139904 0.26688189 NA 0.45184097 0.14287995 NA 0.57997307 0.64533207 NA NA NA NA NA

0.87504384 0.93670798 NA 0.66481487 0.50015765 0.4563209 0.18429447 0.88418355 NA NA NA NA NA

0.41183998 0.32071623 0.9628153 NA 0.91108558 0.04902597 0.38525133 0.4543875 NA NA NA NA NA

0.40180113 0.55991691 0.4264862 0.09141099 0.65328363 NA 0.90026274 0.32753403 NA NA NA NA NA

NA 0.42111244 0.56508024 0.38784681 0.0644284 0.78720044 0.85706549 0.29665432 NA NA NA NA NA

NA NA 0.09952485 0.12887967 0.10956923 0.98982024 0.99577501 0.69187531 NA NA NA NA NA

0.69045536 NA 0.99427367 0.14799125 0.21079059 0.40651467 0.9788799 0.92520066 NA NA NA NA NA

0.82212693 0.54721675 NA 0.95184062 0.57730504 0.78124512 0.37389359 0.32833344 NA NA NA NA NA

0.3817618 0.85221025 NA 0.9425933 0.51258893 NA 0.38674756 0.86033789 NA NA NA NA NA

0.76044527 0.0936478 NA 0.45046796 0.41233702 NA 0.67032875 0.61980507 NA NA NA NA NA

0.22402489 0.61025498 0.62752285 0.34653929 0.19855289 0.26074223 0.14505418 0.48106502 NA NA NA NA NA

0.66699473 0.47248525 0.40581169 0.15265316 0.05411087 0.16258311 0.40121464 0.98302051 NA NA NA NA NA

0.17038598 0.36604365 0.71587276 0.54049953 0.90602919 0.981659 0.72961952 0.90260607 NA NA NA NA NA

0.6019034 0.32783459 0.33316438 0.51176093 NA 0.81402912 0.7415716 0.07807603 NA NA NA NA NA

0.68919588 0.88930271 0.09019755 0.41919939 0.55144161 0.53363575 0.53254784 0.63686235 NA NA NA NA NA

0.06547682 0.88159796 NA NA 0.51937284 0.77813757 0.3346375 0.03770021 NA NA NA NA NA

0.1427557 0.4005045 0.5220765 0.1690031 0.83078067 0.56863712 0.08179556 0.32169182 NA NA NA NA NA

0.84830048 NA NA NA NA 0.05235442 NA NA NA NA NA NA NA

0.94972408 0.75539197 0.12909637 0.56365854 0.27047021 0.36429485 0.74398266 0.80225046 NA NA NA NA NA

0.18227013 0.89040591 0.42064585 0.35082273 0.68906377 0.13015216 0.37563973 0.47455587 NA NA NA NA NA

0.05866757 0.97761519 0.67440257 0.67058466 0.73463289 0.61237693 0.94921409 0.59365196 NA NA NA NA NA

0.05599009 NA 0.43030328 0.59711951 NA 0.23047892 NA 0.81345586 NA NA NA NA NA

0.57226983 0.99513929 0.41334133 0.37065386 0.77564457 0.5028024 0.98365624 0.79347506 NA NA NA NA NA

0.21479795 NA 0.91559265 0.02462978 0.69924673 0.45789403 0.5315459 0.25552202 NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA

NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
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Prédire des individus 
dans un environnement 
connu

Prédire de nouveaux 
individus dans un 
environnement connu

Prédire des individus 
dans un nouvel 
environnement

Prédire de nouveaux 
individus dans un nouvel 
environnementDaniel Tolhurst et al.  Genomic Selection Using 

Environmental Covariates Within an Integrated Factor 
Analytic Linear Mixed Model. 2021, DOI: 10.21203/rs.3.rs-
995887/v1

AGC RDT



AI et Prediction Multi-omics

Impact de l’AI sur la bioinformatique
Shuang Peng & Loïc Rajjou. Advancing plant biology through 
deep learning-powered natural language processing. Plant Cell 
Reports. 2024. doi.org/10.1007/s00299-024-03294-9

Jingjing Zhai et al. Cross-species modeling of plant genomes at 
single nucleotide resolution using a pre-trained DNA language 
model. bioRxiv preprint 2024. 
doi.org/10.1101/2024.06.04.596709

▪ Explorer les données de séquençage des génomes …. pour identifier des gènes candidats 
                                                                                                   et caractériser des réseaux de gènes



Une mutation de l’entreprise vers une vision data driven

La donnée au cœur 
des décisions

Data scientist

Le défi de la data et le Calcul Haute Performance (HPC)



schatre@ragt.fr – Directeur Général RAGT2n

pdufour@ragt.fr – Coordinateur de recherche RAGT2n
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