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Résumé : La reconstruction de réseaux de régulation est un problème complexe, en
particulier du fait que les données d’expression mesurent un très grand nombre de
gènes seulement à travers un petit nombre d’échantillons. Parmi les nombreuses ap-
proches proposées, nous choisissons d’explorer l’approche fondée sur l’apprentissage
de la structure d’un modèle probabiliste, en l’occurrence un réseau Bayésien. Nous
évaluons différents algorithmes d’apprentissage sur des données simulées d’expression
de gènes pour un échantillon d’individus apparentés et génotypés. Nous proposons d’amé-
liorer la qualité de la reconstruction en exploitant l’information des génotypes dans le
modèle et dans les algorithmes.

Mots-clefs : bio-informatique, données d’expression de gènes, données de polymorphisme,
réseaux Bayésiens, apprentissage automatique de la structure.

1 Introduction

Un gène est une unité fonctionnelle de l’hérédité, porteur d’une information d’une génération
à l’autre. L’expression d’un gène dans une cellule se traduit par la production d’enzymes, chacune
pouvant réguler l’expression d’autres gènes. Une meilleure connaissance du réseau de régulation
d’un ensemble de gènes est une aide précieuse pour les biologistes dans leur analyse des caractères
complexes comme par exemple la susceptibilité à certaines maladies ou la résistance à des stress
hydriques et thermiques dans le cas des plantes.

La reconstruction de réseaux de régulation est un problème complexe [7], en particulier du fait
que les données d’expression mesurent un très grand nombre de gènes seulement à travers un petit
échantillon. Ce cadre méthodologique découle des données sur les transcrits des gènes. En effet, les
technologies de type micro-array permettent d’observer sur une unique puce un très grand nombre de
transcrits mais le coût de cette technologie, bien que diminuant chaque mois, est encore trop élevé
pour envisager un échantillon (de puces) de grande taille.

Les premières approches permettant de prédire la topologie du réseau se sont attachées à décrire
et quantifier les relations locales entre deux noeuds quelconques du réseau, le réseau global étant
directement construit par seuillage de l’estimateur choisi pour quantifier la relation locale [4]. Les
approches globales de reconstruction de réseaux sont basées soit sur des modèles d’équations struc-
turelles et le cadre de la vraisemblance pénalisée [8], soit sur des réseaux Bayésiens ou des modèles
graphiques et le cadre de l’inférence Bayésienne [3]. Nous avons choisis d’explorer l’approche fondée
sur l’apprentissage de la structure d’un modèle probabiliste, en l’occurrence un réseau Bayésien.



Ces dernières années, plusieurs travaux [6,10,8] ont montré l’intérêt d’exploiter des données de
polymorphisme pour mieux reconstruire un réseau de régulation de gènes. Ces données proviennent
de la variabilité génétique entre individus et correspondent à l’observation de différents génotypes sur
des marqueurs moléculaires pour un ensemble d’individus. Notre objectif est de proposer et d’évaluer
une méthode d’apprentissage qui exploite données d’expression et données de polymorphisme.

2 Travaux en cours

Actuellement, il n’y a pas à notre connaissance de données d’expression combinées à des données
de polymorphisme disponibles sur le Web. Pour évaluer des modèles et algorithmes d’apprentis-
sage, un premier travail a consisté à développer un simulateur de données d’expression à partir d’in-
dividus apparentés génotypés en reprenant le processus décrit dans [8]. Pour cela, nous générons
aléatoirement des données de génotype pour N marqueurs répartis uniformément le long d’un chro-
mosome pour un ensemble P d’individus obtenus par croisements de type lignées recombinantes
auto-fécondées. Dans un premier temps, une hypothèse simplificatrice consiste à associer un gène par
marqueur. Un système d’équations différentielles ordinaires modélise la cinétique des niveaux d’ex-
pression des gènes en fonction de leurs polymorphismes [8] et d’un réseau de régulation (activation
ou inhibition) généré lui aussi aléatoirement [9]. Le simulateur de réactions biochimiques Copasi [5]
fournit les niveaux d’expression pour chaque individu à partir du système d’équations. La figure 1
montre un exemple de réseau et une distribution des niveaux d’expression pour un gène donné. Une
étape importante avant l’apprentissage du réseau Bayésien est la discrétisation des niveaux d’expres-
sion. Nous avons choisi une discrétisation classique tri-valuée (sous, normal et sur-exprimé) [3].

Fig. 1. Réseau de régulation artificiel de type scale-free (Web50 [9], N = 50) et distribution des niveaux
d’expression d’un gène pour P = 400 individus (en rouge, niveaux sur-exprimés, en vert normaux et en bleu
sous-exprimés).

Dans un premier temps, nous comparons des méthodes d’apprentissage de la structure d’un réseau
Bayésien composé de N variables aléatoires (correspondant aux gènes) ayant un domaine à 3 valeurs
en exploitant uniquement les données d’expression. Les méthodes d’apprentissage à partir de données
complètes sans variable latente se divisent en deux grandes familles. Les méthodes fondées sur la re-
cherche de causalité (effectuant des tests d’indépendance conditionnelle) et celles parcourant l’espace
des structures possibles en optimisant un score local. Ce score combine la vraisemblance des données
à une pénalité liée à la complexité de la structure apprise. En suivant la démarche de [1], nous avons
choisi le score Bayesian Information Criterion et nous utilisons la librairie d’algorithmes d’appren-



tissage Bayes Net Toolbox Structure Learning Package1 [2]. Pour faire face à la taille des instances
(N pouvant être de l’ordre du millier de gènes), des modifications dans la librairie ont été apportées
(en particulier, limite sur le nombre maximum de régulateurs, exploration du voisinage d’un réseau
de type sélection du premier voisin améliorant le score). L ’évaluation des résultats en fonction de la
taille des données, de la topologie du réseau à reconstruire et des paramètres sur les lois cinétiques
contrôlant les niveaux d’expression est en cours.

Par la suite, les données de polymorphisme seront intégrées dans le réseau Bayésien (ajout de
nouvelles variables associées aux génotypes). L’influence des génotypes sur l’expression des gènes
peut être analysée par des méthodes de cartographie de QTL (Quantitative Trait Loci) appliquées aux
données quantitatives que sont les niveaux d’expression. Le résultat de cette analyse est de déterminer
pour chaque gène les marqueurs dont le polymorphisme contribue à expliquer la variation du niveau
d’expression du gène cible. Les gènes localisés aux marqueurs sont des régulateurs potentiels du
gène cible. Cette information permettra de contraindre l’espace des structures possibles de manière à
guider l’algorithme d’apprentissage vers de meilleures structures [10].
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