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Génomique Omique Clinique
LLM GNN MLP RNN
T2D MASLD Obésité CVD

Prédire Prévenir Détecter Traiter

Marwa AFNOUCH




[ Prédire }

07/05/2026 Marwa AFNOUCH



Prédiction du risque de diabete de type 2 (T2D)
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Prédire des structures moléculaires a partir de spectres
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kData split :80% train, 20% test/
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SIRIUS + CSl:FingerlD
Prédiction du fingerprint xF et de la formule xM

Fingerprint xF Formule xM
3609 bits (CSI:FingerlD) Contrainte élémentaire

Encodeur dense
3 couches FC — vecteur latent z — état initial sDec

Décodeur LSTM + LSTM H-coun t
3 couches x 256 unités — beam search k=128 ici

Re-ranking (Modified Platt)
Match candidats vs xF

[ Structures SMILES classées }
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Prévention du surpoids et de I'obésité de I'enfant

* Mode de vie
« Facteurs comportementaux
« Donnees cliniques
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Estimation multimodale de I’age biologique pour la prévention ibiobank
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Détection des métastases osseuses
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CNN avec double décodeurs

BM-seg Dataset avec 100K
images
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T : s L 24 PreciDIAG
Prediction de traitements antidiabetiques resnses
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Traitement 1
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Traitement 4

3 cohortes:
Precidiag: 3130 patients Comparaison des modeéles de Médecine de précision
Corbeil : 1997 patients Machine Learning
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La réalité des données médicales

F3 Formats hétérogénes ¢ Qualité des données
Champs libres, abréviations, fautes de frappe...

ID Patient  1254A
E Age 150 ans V'S
IMC ==
N Glycémie 3,2 mg/dL
2

? Unité 222
Date 32/13/2023

Formats hétérogéenes non interopérables
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Les jeux d’apprentissage sont déséquilibrés Un modele entrainé sur I'h6pital A échoue sur I'hdpital B
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Contrainte technique et acces aux données

{;{3 Contraintes matérielles (') Accés sécurisé aux données

Utilisation coliteuse " Données sensibles
- Acces restreint (RGPD)

- GPU / HPC nécessaires :
e, - Serveurs distants (HPC)

- Mémoire élevée

- Temps de calcul long

l=—=| Barriere technique S) Reproductibilite

- Dépendance aux environnements
Compétences interdisciplinaires L’application des modéles et
- Environnements complexes I'interprétation des résultats
- Formation nécessaire peut dépendre du contexte

- Outils multiples
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