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De nombreuses approches statistiques [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7] se proposent d’inférer des réseaux biologiques
à partir de données d’observation ou d’intervention dans le but de modéliser les phénomènes de régulation au
sein des cellules ou du tissu étudiés. Toutefois, les études permettant d’évaluer la qualité de ces méthodes d’un
point de vue biologique sont rares et souvent basées soit sur des données simulées [8, 9], soit sur des mesures
indirectes [10], soit sur des informations a priori partielles très générales (comme les réseaux PPI), dans une
approche non-supervisée ou semi-supervisée [11, 12].

Dans cette présentation, nous présentons un travail d’évaluation des méthodes d’inférence basé sur la con-
naissance d’un réseau de régulation réel et exhaustif de la bactérie Bacillus subtilis [13]. Ce travail se fonde
sur les données d’expression générées dans le cadre du projet européen de biologie des systèmes BaSysBio1

et obtenues à partir de puces ADN haute résolution de type Tiling Array [14]. Ce jeu de données regroupe
269 individus (expériences) correspondant à 104 conditions de culture différentes conçues pour obtenir une
couverture quasi-exhaustive d’expression du génome (seulement 4% des gènes n’ont été exprimés dans aucune
condition).

Les résultats préliminaires ont permis la comparaison de méthodes basées sur la corrélation de Pearson, sur
la corrélation partielle (package R PCIT [5]) et sur les forêts aléatoires (package R GENIE3 [6]). Ils montrent
que, sans information a priori, la précision des méthodes d’inférence à l’échelle du génôme reste assez faible et
que les méthodes les plus simples (seuillage de la corrélation) peuvent s’avérer aussi efficaces que des modèles
plus complexes. Également, ils montrent que, si les prédictions des mécanismes individuels de régulation
individuels entre gènes sont peu retrouvés (faible pertinence des arêtes), certaines voies de régulation liées à
des mécanismes physiologiques particuliers (comme la sporulation) sont, au contraire, plutôt bien retrouvés.
De manière plus précise, les clusters de gènes du réseau inféré (obtenus avec une méthode de classification de
sommets de graphe, l’algorithme de Louvain [15]) contiennent des gènes régulés par les mêmes régulateurs ou
les mêmes combinaisons de régulateurs.
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[14] P. Nicolas, U. Mäder, E. Dervyn, T. Rochat, A. Leduc, N. Pigeonneau, E. Bidnenko, E. Marchadier,
M. Hoebeke, S. Aymerich, D. Becher, P. Bisicchia, E. Botella, O. Delumeau, G. Doherty, E. L. Den-
ham, M. J. Fogg, V. Fromion, A. Goelzer, A. Hansen, E. Härtig, C. R. Harwood, G. Homuth, H. Jarmer,
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