LA SELECTION VEGETALE DANS
L’ERE NUMERIQUE
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Les sélectionneurs utilisent des informations de plus en plus variées et complexes
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* Cell biology

* In Vitro Culture
* DNA genotyping
* Genome editing

* Entomology

* Pathology
*  Microbiome
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Data Management

Biometrics, predictive analytics
Crop Growth Models

Database
Artificial Intelligence
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* Crop management

* Better experimentation
* Climate Change

* G xE Interactions

* Speed breeding

* |OT, Envirotyping
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* Quality analysis
* NIRS - Phenomics
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De la sélection phénotypique a la sélection prédictive

changements majeurs :
- Génotypage a haut débit
- Puissance de calcul /Al

- G * Even * GxE
\_ Phenotype Genotype nvironment X Interactions/

m Observation m Experimentation m Genomics m Environment m Phenomics m Prediction
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Alemu et al. Genomic selection in plant breeding: Key factors shaping two decades of progress. Mol Plant. 2024

5 - ' Liste des modeles statistiques d'apprentissage automatique
percu sc emathue e la construction du
modeéle GS (source Steven Maenhout) actuellement utilisés pour la prédiction génomique
/Reference population Selection candidates ) I I I
$ D 13 Parametric Semi-Parametric Non-Parametric
Modified Least Square Regression (MLS) \EvReproduclng Kernel Hilbert Spaces (RKHS)
Parsimonious linear Partial Least Square Regression (PLS) Mixed Models + RKHS v
e models Principal Comp Regression (PCR) - el CRKHS Machine
genotypes Marker Independent C Regression (ICR) Learning (ML)
and phenotypes J genotypes J Mixed linear Genomic Best Linear Unbiased Prediction (G-BLUP)
models Ridge Regression Best Linear Unbiased Prediction (RR-BLUP)
1 BayesA (BA) Probabilistic Neural Network (PNN)
BayesB (BB) Radial Basis Function (RBF)
LA N Multilayer Perceptron (MLP)
;redlctllor;eq L;a.tlon . Beyesci(BC) Bayesian Regularized Neural Network (BRNN) Deep learning J<—
We)(no+n\j\lcx iesv )l(ngva U= BayesC1r (BC) Convolutional Neural Network (CNN)
Ly 2 il Bayesi an models BayesDrr (BDm) Poisson Deep Neural Network (PDNN)
Selected breeders Normal Deep Neural Network (NDNN)

BayesR (BR)

Other ML

BayesHE (BHE) methods

Random Forest (RF)

BayesU (BU) Gradient Boosting Machine (GBM)
BayesHP (BHP) Extreme Gradient Boosting (XgBoost)
Eg F: * Bayesian Additive Regression Trees (BART)

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) Support Vector Machine (SVM)
Using genomic Bayesian LASSO (BLASSO) RankSVM
\breedi ng values Penalized regression Bayesian Ridge Regression (BRR)
models Adaptive LASSO (ALASSO)

Elastic Net (EN)

2020 2021 2022

A\ 714 69.14 Adaptive EN (AEN)

B \‘ 73.21 70.75 -

C 72.49 72.06 . . e . n

pog- - D Le deep learning est particulierement efficace dans les taches de

Ao prédiction, ou la quantité de données est énorme et ou les relations entre
, les variables sont complexes et non linéaires, par exemple pour la

K = GG

_ , reconnaissance d’image, 'estimation des effets GxE ....
Avec G la matrice de génotypage RAGT
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Des nouvelles méthodes de sélection pour accélérer le gain génétique
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Augmenter le gain génétique a 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 maitrisée de la diversité génétique

* Nouvelles perspectives dans les plans de croisement et la
constitution de variétés hybrides sur la base de modeles

prédictifs
R ‘0T
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0 : Genetic Variance faé Diverse starting population

i : Selection intensity

L : Cycle length

More information on varieties

Test more varieties

Decrease time until re-crossing
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Sélection Génomique — encore plus d’intelligence dans le processus de décision (1)

Un choix plus éclairé des croisements de départ en simulant simultanément le progres génétique

possible a court terme et I'évolution de la diversité exploitable a plus long terme

Trouvez les meilleurs croisements et ajustez la taille des familles

e La moyenne et la variance peuvent étre prédites avec une plus grande précision

e Choisir des croisements produisant une bonne moyenne et une variance élevée (criteres d'utilité)
e Optimiser le nombre de croisements et de descendances utiles

-—- P1xP2 I\
— P15x P28 ;‘ \

— e e — =

180 190 200 210 220

Yield

.
>

Trait value

osses
Crosses

S

Crosses

Crosses
Vi
1,

v

Generations

Christina Lehermeier et al., Genetics, 2017, Pages 1651- 1661

https://doi.org/10.1534/genetics.117.300403

121

B

dtique

ene

4

-
~

Gain g

116

118

0.15 0.20 0.25

Diversité

ERAGT



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

e |dentification les régions génomiques ou l'introduction de la diversité est nécessaire

e Des croisements optimisés avec du matériel élite
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Sélection Génomique — encore plus d’intelligence dans le processus de décision (3)

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

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

S,eleCt_'on Prédiction ou évaluation de la descendance
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Sélection Génomique — encore plus d’intelligence dans le processus de décision (4)

Un choix plus éclairé des individus a garder sur des modeles pluriannuels
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génomique
Make crosses

¥
W
N —

\

— |
N ===
| e——
Data from em— I s

other efforts ¢
e Selorrelease

ﬂm.

Développement
de variétés

Rendement prédit

Programme Blé France - Louville

Example of the use of GS in common wheat breeding programs
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Sélection Génomique — encore plus d’intelligence dans le processus de décision (5)

Une puissance accrue pour prédire des milliers de combinaisons Hybrides

Sélection
génomique

Make crosses
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Genotype and
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Développement
de variétés

R=i-r-g,/t

La GS pour prédire les hybrides non testés

e Plans factoriels incomplets

e Exemple: Factoriel 100 x 100
1 500 hybrides testés
100 000 hybrides prédits

Optimise le choix des combinaisons a tester et a développer

Aide a la création de pools hétérotiques
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Extension a d'autres technologies de phénotypage a haut débit

Genomics Trainingand prediction.
Prediction of complextrait of testing populations for genomic GXE models
including multi-trait, multi-environment data

Improve GXxE characterisation
Increase prediction accuracy

Environmics  Climaticand soil data. Phenomics High Throughput phenotype (HTP).
Structure environmental data Image analyses to predict visual assessment of

for explaining causes of GXE different traits

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

La méthode NAVAUTRON

H développée au LIPME pour
llpme mesurer des attaques de
INRAZ, Sclérotinia Sclerotiorum sur le Soja

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

= Dans les essais terrains

Multispectral
simulator

(Barbacci et al. 2020)



Apprecier les effets environnementaux

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

Phenotype = Genotype + Environment + GxE interactions + Error
Identifier des clusters d’Environments (TPE)
e Optimisation du réseau d'essai (tester davantage dans les zones ou I’héritabilité est plus faible)
* Evolution climatique : prédiction des risques climatiques pour la production/évaluation
* Identifier les caractéres spécifiques a cibler (stress hydrique, tolérance au gel...)
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Figure 3.2: Yield performance according the drought
cluster.
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Appreécier les effets environnementaux pour une meilleure connaissance des interactions GxE

Caracteres environnementaux pouvant étre utilisés comme covariables pour

une meilleure prédiction des performances

e Construire un modele pour expliquer la variation du rendement en fonction

d'indicateurs multi-stress

* Mieux prédire la stabilité des variétés dans chaque classe d’environnement

Vegetative Flowering GrainFilling

Main Stage - SO SE v8 V15 FLO R2 R3 R4 R5 R6 MAT
Drought
Frost

HighTemperature

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

nd_TEMPMAX_sup35_FLO_R3
nombre de jours ou la température maximale
est supérieure a 35°C de I'étage FLO a R3

Daniel 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
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Al et Prediction Multi-omics

Explorer les données de séquencage des génomes .... pour identifier des genes candidats

Environmental Factors

Feedback

Cell

et caractériser des réseaux de genes

Triticum aestivum

Impact de I’Al sur la bioinformatique  D—

| Brachypodium distachyon
Shuang Peng & Loic Rajjou. Advancing plant biology through 7 Oryza sativa
deep learning-powered natural language processing. Plant Cell (T”PS"'C”"”""‘V"""ES
Reports. 2024. doi.org/10.1007/s00299-024-03294-9 S

N Paspalum vaginatum

. Setaria viridis

Jingjing Zhai et al. Cross-species modeling of plant genomes at Camelina sativa
single nucleotide resolution using a pre-trained DNA language 7. Capselia rubella
model. bioRxiv preprint 2024. »i,wab'dops'smaﬂa"a
doi.org/10.1101/2024.06.04.596709 ¥ ranons sasine
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Fig 1. Overview of PlantCaduceus
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Une mutation de I’entreprise vers une vision data driven

Development Process Application Architecture Deployment and Packaging Infrastructure
DevOps Microservices Containers Cloud
. ) e
. . —
+ Algorithm + Predictors @ © ' AK |
- ©e® I )
Agile N-Tier i

3

Virtual Servers Hosted
oo | E— A2gadad 53
Historical data Formula or set of Parameters that The Al system ““ I— m 1
rules to be directly influence
applied on data the result ~1990 Waterfall Monolithic Physical Server DataCenter
“ === =
_m" = 4_5252
~1980 1L 2 =§§§5 =
La donnée au coeur THE DATA DRIVEN VISION

des décisions

Data — =] 0O @)
@ﬁj Sources People

(D
> neriod data no Data scientist
GENOTYPE since 2000 milliards =5 - A -
PHENOTYPE since 1985 millions 8 Apps  ——3 - Apps
CLIMATE since 2015 millions - =5 sm
GERMPLASM (lots) since 2000 millions
GS - PREDICTIONS in 2024 milliards Sensors
& & =l - @ Automated
e Devices systems
Sow g S
=g - ME : 1 BETWEEN ransres ;g

sotAl vuas 2= PROCESS & = NS B e & LN

NS S i SRS B ER  e

SSOFTWARE £ MANAGEMENT ¢ gl— Data —_— Intelligence —_— Action
i Biwmm et

5

!I-I-Im msu.a.m P
'ﬂ!mnﬂus'ﬂs&‘gﬁﬂ{’ﬁ“ﬁ‘; z ¢ i‘s‘“ ﬁ“"“m'%_ Le défi de la data et le Calcul Haute Performance (HPC)

= ow &
" =] § Bwﬂ: wa "mym Enmu ' USETSS pes w ; o s
m

. mTun-:E U m g et

RAGT



MERCI DE
VOTRE ATTENTION !



mailto:schatre@ragt.fr
mailto:pdufour@ragt.fr

	Diapositive 1 LA SELECTION VEGETALE DANS L’ERE NUMERIQUE
	Diapositive 2
	Diapositive 3
	Diapositive 4
	Diapositive 5
	Diapositive 6
	Diapositive 7
	Diapositive 8
	Diapositive 9
	Diapositive 10
	Diapositive 11
	Diapositive 12
	Diapositive 13
	Diapositive 14
	Diapositive 15
	Diapositive 16

