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Introduction
La caractérisation génomique et fonctionnelle des animaux d’élevage apparait comme un levier pour la transition agroécologique via, entre autres, 
l’identification des liens génotype-phénotype. Les études d'association pangénome ont identifié des milliers de variants associés à des caractères 
agronomiques complexes. Cependant, la majorité de ces variants ont été trouvés dans des régions génomiques non codantes, empêchant la compréhension 
du mécanisme biologique sous-jacent. 

Prédire les processus moléculaires basés sur la séquence d'ADN à l’aide des méthodes par apprentissage profond représentent une approche prometteuse 
pour comprendre le rôle de ces variants non codants. L'apprentissage classique, supervisé, nécessite des séquences d'ADN associées à des données 
fonctionnelles pour l'entraînement, dont la quantité est fortement limitée par la taille finie du génome humain. Cependant, les approches d’augmentation des 
données par orthologie permettraient d’enrichir considérablement les jeux de données d’entraînement et améliorer ainsi la capacité prédictive des modèles. 
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Conclusion
Dans cet article, nous avons proposé un nouvel apprentissage semi-supervisé 
(SSL) basé sur des données pseudo-étiquetées permettant d'entraîner des 
modèles à partir de données ayant plusieurs ordres de grandeur par rapport 
aux données étiquetées disponibles. Nous l'avons encore amélioré en 
intégrant les principes de l'algorithme Noisy Student pour prédire la confiance 
dans les données pseudo-étiquetées. 

De telles approches atténuent la limite de taille des génomes humains (3,3 
Go), en exploitant d'autres génomes de mammifères. Étant donné que la 
quantité de génomes de mammifères séquencés augmente de façon 
exponentielle en raison de projets de séquençage à grande échelle (par 
exemple le projet Zoonomia), de telles approches représentent une voie 
prometteuse pour améliorer les performances des modèles d'apprentissage 
profond actuels.


	Slide 1

