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La caractérisation genomique et fonctionnelle des animaux d’elevage apparait comme un levier pour la transition agroécologique via, entre autres,
'ldentification des liens génotype-phénotype. Les etudes d'association pangenome ont identifie des milliers de variants associes a des caracteres
agronomiques complexes. Cependant, la majorité de ces variants ont ete trouves dans des regions génomigues non codantes, empéchant la comprehension
du méecanisme biologique sous-jacent.

Predire les processus moléculaires basés sur la seqguence d'ADN a l'aide des méthodes par apprentissage profond representent une approche prometteuse
pour comprendre le role de ces variants non codants. L'apprentissage classique, supervise, nécessite des séguences d'ADN associees a des données
fonctionnelles pour I'entrainement, dont la quantité est fortement limitee par la taille finie du génome humain. Cependant, les approches d’augmentation des

%nnées par orthologie permettraient d’enrichir considérablement les jeux de données d’entrainement et ameliorer ainsi la capacité predictive des modéIeS.J
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Algorithmes d’apprentissage supervisé (SL) et semisupervisé (SSL)

Proposed SSL-NS training

Augmentation de données annotées
par orthologie
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Tallle des données avant et apres augmentation Benchmark et comparaison avec DNABERT?2
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| | | |
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4 64 256 64 256
Observed effect Mumber of kernels Number of kernels

|
i
i
y
- i
"':'u-

/
| References:

| - Han Phan, Céline Brouard, Raphaé&l Mourad*. Pre-training with pseudo-labeling compares favorably with large language models for regulatory sequence
prediction. Briefings in Bioinformatics, 2024.

- _ Yy

Ny
:lhl.




	Slide 1

