N

N

Réseaux Bayésiens Dynamiques: méthodologie pour
P’inférence sur les schémas de mode d’Action en
Toxicologie
Frédéric Y. Bois, Wang Gao, Ghislaine Gayraud

» To cite this version:

Frédéric Y. Bois, Wang Gao, Ghislaine Gayraud. Réseaux Bayésiens Dynamiques: méthodologie
pour I'inférence sur les schémas de mode d’Action en Toxicologie. 9. Journées Francophones sur les
Réseaux Bayésiens et les Modeles Graphiques Probabilistes (JERB 2018), May 2018, Toulouse, France.
pp.47-56. ineris-01863861

HAL Id: ineris-01863861
https://ineris.hal.science/ineris-01863861
Submitted on 29 Aug 2018

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://ineris.hal.science/ineris-01863861
https://hal.archives-ouvertes.fr

Réseaux Bayésiens Dynamiques :
Méthodologie pour I’inférence sur les
Schémas de Mode d’Action en Toxicologie

Frédéric BOIS!, Wang GAO 2, Ghislaine GAYRAUD?

1. INERIS
Unité METO, Parc ALATE BP2, 60550 Verneuil-en-Halatte, France

frederic.bois@ineris.fr,wang.gao-EXTERNE @ineris.fr

2. LMAC, Université de Technologie de Compiégne
57 Avenue de Landshut CS 60203 Compiegne, France

wang.gao@uitc.fr,ghislaine. gayraud@utc.fr

RESUME. En toxicologie, un schéma de mode d’action (AOP : Adverse Outcome Pathway) est un
cadre conceptuel qui décrit qualitativement les connaissances existantes concernant les liens
entre deux points d’ancrage : un événement initiateur moléculaire (MIE : Molecular Initiating
Event) et un résultat défavorable (AO : Adverse Outcome) d un niveau d’organisation biolo-
gique pertinent pour I’ évaluation du risque. La version quantitative d’'un AOF, le gAOP, promet
d’étre un outil puissant pour I’évaluation des risques, grice notamment a sa capacité de pré-
diction. Cet article présente une méthode de modélisation originale de qAOPs par les réseaux
bayésiens dynamiques.

ABSTRACT. In roxicology, an Adverse Outcome Pathway (AOP) is a conceptual framework thar
qualitatively describes the existing knowledge on the links between the two anchor points: Mo-
lecular Initiating Event (MIE) and Adverse Outcome (AO) at a level of biological organisation
relevant for risk assessment. The transformation of an AOP 10 its quantitative version, gAOP
allows to build a powerful risk assessment tool, thanks to its ability to quantitatively predict the
AO. This paper presents a new method for modelling gAOP using Dynamic Bayesian Networks
(DBN).

MOTS-CLES : Réseaux Bayésiens Dynamiques, Systémes Dynamiques Linéaires, Schémas de Mode
d’Action en Toxicologie (AOP), Toxicologie, Méthode MCMC, Inférence bayésienne.

KEYWORDS: Dynamic Bayesian Networks, linear dynamical systems, Adverse Outcome Pathway
(AOP), Toxicology, MCMC Method, Bayesian inference.
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1. Introduction

En toxicologie, un schéma de mode d’action défavorable (AOP : Adverse Outcome
Pathway) est un cadre conceptuel de représentation graphique qualitative qui décrit
les connaissances existantes concernant les liens entre deux points d’ancrage: i) un
événement initiateur moléculaire (MIE : Molecular Initiating Event) et ii) un résultat
défavorable (AO : Adverse Outcome) a un niveau d’organisation biologique, perti-
nent pour I’évaluation du risque. L’organisation systématique de I’information dans
les cadres AOP a le potentiel d’améliorer la prise de décision réglementaire grace a
une plus grande intégration et a une utilisation plus pertinente des données mécanistes.
(Leist et al., 2017)

Les travaux récents s’orientent vers la quantification d’AOP (gAOP) rendue pos-
sible grace aux méthodes de modélisation mathématique. Nous proposons dans cet
article une méthode originale de modélisation de gAOPs par des réseaux bayésiens dy-
namiques (DBN) capables d’appréhender les dépendance en temps et entre nceuds des
AOPs. Notre modéle DBN (cf systeme d’équation (2)) généralise les DBN linéaires
gaussiens (cf équation (1)) usuellement considérés dans la littérature sous le nom de
modele d’espace-état linéaire-gaussien (linear-gaussian state-space model) (Durbin,
Koopman, 2012). Aprés un bref rappel des concepts de base en section 1, nous com-
parons et discutons les modéles DBN en section 2. En section 3, nous appliquons
notre modele au cadre AOP. Nous terminons par une conclusion et des perspectives en
section 4.

1.1. AOP etses variantes

Figure 1. Réseau d 'AOPspour la stéatose hépatique avec un nceud externe X
représentant un produit chimique qui induit le MIE, ici LXR (Figure la),
et la structure du DBN correspondant (Figure Ib)

Du point de vue mathématique, un AOP peut étre représenté par une chaine diri-
gée. Tous les AOPs partagent une structure commune consistant en un MIE, une série
d’événements clés (KE : Key event) reliés par des relations d’événements clés (KER :
KE relationship) et un AO. Le MIE, les KEs et I’AO constituent un ensemble d’états



a différents niveaux d’organisation biologique et sont représentés par des nceuds dans
un AQOP. Les KERs encodent des relations causales (e.g. dose-réponse ou cause-effet)
et sont représentées par les arétes dirigées de la chaine.

Un réseau d’AOPs est un ensemble d’ AOPs qui conduisent au méme AO et dont
certains nceuds et arétes sont partagés. La Figure 1a illustre un mini-réseau d’ AOPs
pour la stéatose hépatique qui contient deux AOPs.

Un tel réseau représente qualitativement des connaissances pathologiques (cau-
sales) concernant un AO, mais il ne possede pas de capacité de prédiction quantitative.
C’est pourquoi sa variante, gAOP (et les réseaux de gAOPs) est apparue ces dernicres
années. En particulier, on peut citer (Gust et al., 2015) et (Jaworska, 2016) qui consi-
derent une modélisation de qAOPs par des réseaux bayésiens (BN) et par conséquent,
négligent la dynamique de ces AOs.

En revanche, afin de tenir compte de I’aspect temporel, nos travaux s’ appuient sur
la famille des modeles DBN pour modéliser un réseau d’ AOPs en un réseau de qAOPs
a partir de données de types dose-réponse et dose-temps-réponse. La modélisation des
qAOPs par DBN présente 1’avantage de pouvoir prédire, avec une mesure d’incerti-
tude, le niveau d’ AO a partir de données manquantes, i.e., des données récoltées a des
temps différents et sur un nombre partiel des noeuds MIE ou KEs.

1.2. Réseaux bayésiens (BN) et réseaux bayésiens dynamiques (DBN)

Un réseau d’ AOPs étant un graphe dirigé, il est naturel de modéliser sa version
quantitative par un réseau bayésien. De plus, afin de prendre en compte la dynamique
des AOPs, nous avons retenu les DBN qui semblent appropriés dans notre contexte;
en effet, 1) pour un état fixé du neeud parent, 1’état du neeud enfant peut évoluer dans le
temps. 2) les processus biologiques sous-jacents peuvent contenir des rétroactions. Par
conséquent, le réseau d’ AOPs n’est pas un graphe dirigé acyclique (DAG). Mais, sous
I’hypothése que ces mécanismes de rétroaction ne sont pas instantanés, la structure de
DBN reste un DAG avec des arétes, représentant les rétroactions, qui, en partant de la
tranche de temps ¢, ne pointent que vers des neeuds de la tranche de temps ¢ + 1.

1.2.1. Types et dépendances des neuds

Intrinséquement a la définition, les AOPs sont constitués de neeuds qui sont soit
constants au cours du temps, soit dépendants du temps. C’est exactement ce que
peuvent décrire les DBNSs. En particulier, Schiifer et Weyrath (Schifer, Weyrath, 1997 ;
Mihajlovie, Petkovic, 2001) ont considéré trois types de neeuds selon leur dépendance
au temps et les différentes dépendances possibles entre eux.

— un neeud est dit statique (SN : static node) si sa distribution est constante au
cours du temps (e.g., le nceud X dans la Figure 1b).

— un neeud est dit dynamique (DN : dynamic node) si la distribution de son état
présent est conditionnée par lui-méme au temps passé (e.g., les nceuds LXR, CD36,
FAS et TG dans la Figure 1b).



— un neeud est dit temporaire (TN : temporary node) si & un temps fixé, la distri-
bution de son état n’est conditionnée que par celui de ses parents (e.g., le nceud Stea
dans la Figure 1b).

Dans les DBNS, toutes les dépendances temporelles entre SN, DN et TN ne sont
pas autorisées. En effet, on y distingue trois types de dépendances impliquant au moins
un DN: SN — DN, DN — DN et DN — T'N. Nous nous focalisons ici sur les
dépendances de types : SD — DN et DN — DN, qui, elles, ne sont pas instanta-
nées. !

1.2.2. Hypotheses classiques des modéles DBN

Dans cet article, nous considérons deux hypotheses qui correspondent a des hypo-
théses classiques minimales sur les DBNs, a savoir :

HYPOTHESE 1. — Les observations sont équi-espacées temporellement.

HYPOTHESE 2. — La propriété markovienne d’ordre 1 est satisfaite :

P(C|P;,Cy,u < t) =P (Cy|P,Ci_1) ou P est le neeud parent du neeud C.

1.3. Probléme de données manquantes

1.3.1. Données expérimentales

Les données idéales pour mener a bien I’inférence sur les gAOPs devraient avoir
la structure suivante : pour chaque réplication, on dispose d’une série temporelle d’un
vecteur complet de mesures d’état du systéme (X, MIE, KE+, KE,, ..., KE,, AO)s¢>1

Actuellement, nous travaillons sur 1a modélisation de deux résecaux d’AOPs : i) la
stéatose et ii) la dégénérescence rénale chronique. Pour ces deux AOPs, nous dis-
posons de données incomplétes sur les différents KEs. En effet, les données sont
partielles puisqu’elles sont souvent issues de différentes expérimentations bibliogra-
phiques (données de toxicologie) réalisées indépendamment les unes des autres et
dont les objectifs different de la modélisation de qAOPs. Par conséquent, les pas de
temps de collecte des données peuvent ne pas €tre les mémes, ou n’étre pas constants,
Dans ce cas, une mise en congruence de pas est nécessaire par imputation. Ceci est
facilement réalisable dans le cadre de I’inférence bayésienne sur le modéle DBN li-
néaire généralisé (2) en introduisant les données manquantes comme parameétres sup-
plémentaires a calibrer. Un modele DBN linéaire gaussien classique (1) aurait plus de
difficultés (cf Section 3.3 Discussion).

1. Les dépendances instantanées, e.g., DN — T'N et T'N — T'N, sont aussi autorisées mais leur modé-
lisation revient a la situation des réseaux bayésiens non dynamiques. Elles ne sont donc pas dans le cadre
de notre étude.



Exemple illustratif

Voici un exemple pour illustrer le type de données incomplétes que 1’on peut avoir
dans un contexte réel.
Soit I’ AOP tres simple :
X 1 — X 2 — X 3

On dispose 2 jeux de données incompletes de forme suivante :

— D1 = {(X1, X2)nys +At; 0,0 } pOUr X3 non mesurés.

— Dy = {(X1, X3)n,2+Ats ., } POUr X non mesurés.
avec

— At. délais entre deux observations consécutives : Al € RT

— n,. et N. : indice et nombre total de réplications : n,. € {1,...,N. } avec N. € NT

— nq et T : indice et nombre total d’observations par réplication : n. € {1,...,T'}
avec T €NT

Si Aty # Atg, alors I'imputation est nécessaire pour la modélisation de X9 — X 3.

2. Réseaux bayésiens dynamiques linéaires
2.1. Réseaux bayésiens dynamiques : Dépendance linéaire classique

La méthode de référence consiste a8 modéliser les dépendances causales dyna-
miques de type SN — DN et DN — DN par un modele linéaire gaussien (il
s’agit d’'un modele d’espace-état linéaire-gaussien a temps discret, (Durbin, Koop-
man, 2012)).

Notations :

— (4, P; : activités respectives du nceud enfant et du noeud parent en temps ¢,

— ¢ : bruit de transition,

-, ﬁprev: Bourr, 0 ! parameétres.

Le modele linéaire gaussien classique est donné par

Ct+1 =a+ ﬁpr@vct + ﬁcuTTPtJrl +e€

avec e~ N (O7 02)

¢))

REMARQUE 3. —Le cas de Spye. < 0 ne nous intéresse pas, car il rend le probleme
d’estimation dépendant du pas d’observation.

Lorsque Bprev = 0, le nceud enfant devient un nceud temporaite et on se ramene a
un modele BN puisqu’on a alors une relation de type DNouSN — T'N.



Pour Bprew 2 1, le systéme diverge, il est donc instable au cours du temps. Dans
notre application cette divergence ne présente pas d’intérét, ainsi on se focalise par la
suite uniquement sur le cas S, €0, 1[. O

2.2. Réseaux bayésiens dynamiques : Dépendance linéaire généralisée

Dans cet article, nous proposons une forme généralisée pour la modélisation de
ces dépendances conditionnelles qui sont exprimées explicitement en fonction de 1’in-
tervalle temporel /.

Notations :

— Cy, Py 1 activités respectives du neeud enfant et du neeud parent en temps ¢,

— b intervalle temporel entre deux temps d’observation consécutifs,

— Sc[Py] : état vers lequel évolue Cy lorsque 1'état de P, est connu; ¢’est une
fonction déterministe de P,

— ¢ : bruit de transition,

- 3,50, v, 0 : parametres.

Notre modele DBN linéaire généralisé est donné par le systéme d’équations (2)

SclPiyn] = Cryn = (So[Pern] — Ce) e ™ +

avec SclPiyn] = BPsyn + Po 2)
e~ N(0,0%)

v>0heR"

REMARQUE 4. — Pour /& = 1, le modéle DBN linéaire généralisé (2) est équivalent
(cf annexe A) au modele linéaire gaussien (1) dont le parametre 3y, €]0, 1[. O

REMARQUE 5. — La linéarité du modele DBN linéaire généralisé (2) a un double
sens :
1. enfixant h = 1, son équivalence avec le modele (1) ayant une forme linéaire ;

2. la dépendance linéaire de S¢ par rapport a P;.
O

2.3. Avantages du modéle DBN généralisé (2)

Un modele mieux interprétable

Au regard de notre contexte biologique, face & une perturbation, un systéme biclo-
gique présente des mécanismes complexes de régulation pour se stabiliser, ¢’est-a-dire
retrouver, au fur et a mesure, un nouvel état d’équilibre.



Nous faisons I’hypothese que I’état d’équilibre, encodé par S¢, dépend instanta-
nément de I'intensité de la perturbation P;. L’état du systéme C; converge vers S¢[Py]
a une vitesse exponentielle controlée par le parametre v.

Un modele plus facile & généraliser dans le cas Sc[P;] non linéaire.

Nous pouvons par exemple, considérer un modele non linéaire (3) qui contient un
parametre supplémentaire o par rapport au modele DBN linéaire généralisé (2) :

_, 1—evh
So[Prin] = Cron = (SclPryn] = Co)e™" + \/j6

€)
avec SC[Pt+h] = a(l — e*BPtJrh) + Bo

v>0,a>0hcRt

La flexibilité¢ du modele (2) facilite I”intégration des connaissances des experts du do-
maine (les toxicologues dans notre contexte). En effet, les toxicologues experts ont
souvent une idée de I’évolution de S selon les KEs et le fait que dans le modele (2)
S¢ s’exprime directement au travers de P; rend possible I'intégration de ces connais-
sances. Cela n’est en revanche pas faisable dans le modele (1).

Invariance des parametres du modeéle (2) par rapport a Uintervalle h

Contrairement au modele classique (1), les parametres du modele généralisé (2)
sont invariants quel que soit k pour les dépendances temporelles de types SN — DN
(cf Section 3.3).

3. Application a I’inférence paramétrique sur les gAOPs
3.1. Données simulées

Pour valider la robustesse du modele généralisé (2) face au probleme des données
manquantes (voir la Section 1.3).

Nous proposons de comparer le comportement de deux modeles au travers d’un
jeu de données simulées :

Dy := {Xt,1,C1t,i, Cos i }eef,... 72} ic{1..8)

pour I’AOP suivant :
SN —- DN — DN
Xei — Cii — Coy
ou
— X représente un produit chimique introduisant un MIE au systeme,

— Chy,; représente 1"activité du MIE pour la réplication i € {1...8} mesurée au
temps ¢ € {0...72}, et ol I'unité de ¢ est I"heure et le pas de temps est égal 4 1 heure,



— Cy ; représente ’activité de 1’ AO dont les indices ont la méme signification que
ceux de Ciz 5

Les données Dy sont simulées & partir du modele (2) 4 un pas de temps égal a 1
heure avec les paramétres suivants;

- B=1508=20,y=0.08,0 =0.15 pour X —

- 3=03,80=15v=0.050 = 0.07 pour C;y — Cy

Au vu de I’équivalence entre les deux modeles (voir Annexe A), le jeu de données

D, correspond 2 la réalisation de données issues du modele DBN linéaire classique
(1) en utilisant les paramétres suivants :

— a=0.1538, Bpren — 0.9231, Beyr, — 0.1153,0 = 0.15 pour X — C;
— 0 =0.0732, Bprev = 0.9512, Bourr — 0.0146,0 = 0.07 pour C; — Cy

Ensuite, on construit deux jeux de données D, et Da, tels que :
- Dy CD1,Dy = {Xt4, C1r,4, Cor i} ic (1.8}, t=3nime{d,...,24}
- D3 C Dy CD1,D3 = {X14,Clus, Coti} ie(1.. .8} t—6nsmefL,...,12}

3.2. Inférence bayésienne et implémentation

L’inférence des parametres est effectuée via I’approche bayésienne par des mé-
thodes MCMC avec

— pour le modele DBN classique (1), des distributions a priori non informatives
(loi uniforme impropre) sur tous les parametres : &, Bpreys Bourr €L 0.

— pour le modele DBN généralisé (2), des distributions a priori non informatives
(loi uniforme impropre) sur les parametres 3, By, o et une distribution a priori gaus-
sienne faiblement informative (N (0, 10?)) sur v.

Le programme d’inférence est codé en langage mc-Stan et manipulé a travers I'in-
terface R sur la plateforme MacOS. La machine de calcule posseéde un CPU de modele
i5 double ceeur 2 3.1 GHz et une mémoire de 8 GB a 2133 MHz.

3.3. Résultats

Avec 4000 itérations, dont 2000 préliminaires, les estimations des parametres par
la moyenne a posteriori des deux modeles pour les deux types de dépendances :
SN — DN et DN — DN sont fournies dans les tableaux 1 et 2.



Tableau 1. Paramétres caractérisant la dépendance entre X et Cy

TrainSet | At | Modele & Bprev Bewrr o RunTime (s)
D, 1 0.1501 | 0.9239 | 0.1142 | 0.1455 42
D, 3 | DBNLC | 04263 | 0.7892 | 0.3169 | 0.2324 10.5
D; 6 0.7452 | 0.6211 | 0.5702 | 0.3059 5
[ Vrai [ 1 [DBNLC [ 0.1538 [ 09231 [ 0.1153 [ 0.15 | |
TrainSet | At | Modele e Bo v I RunTime (s)
D, 1 1.504 | 1.974 | 0.0789 | 0.1454 41
D, 3 | DBNLG | 1.504 | 1.975 | 0.0788 | 0.1408 12.5
Ds 6 1.505 | 1.967 | 0.0792 | 0.1406 6.5
[ Vmi [ 1 [DBNLG] 15 | 2 [ 008 [ 015 | |

Tableau 2. Paramétres caractérisant la dépendance entre C1 et Cy

TrainSet | At | Modele & Bprev Bewrr G RunTime (s)
Dy 1 0.0715 | 0.9511 | 0.0151 | 0.0716 52
Dy 3 | DBNLC | 0.1926 | 0.8661 | 0.0421 | O.1164 16
Ds 6 0.3217 | 0.7728 | 0.0732 | 0.1496 9
| Vrai [ 1 | DBNLC [ 0.0732 [0.9512]0.0146 | 0.07 | |
TrainSet | At | Modele 5 5o v o RunTime (s)
Dy 1 0.3108 | 1.4643 | 0.0496 | 0.0716 75
Dy 3 | DBNLG | 0.3155 | 1.4426 | 0.0472 | 0.0697 19
Ds 6 0.3242 | 14161 | 0.0424 | 0.0667 9.25
| Vrai [ 1 [DBNLG] 03 [ L5 [ 005 | 0.07 ] |
Discussions

On peut voir que, les parametres du modele DBN linéaire classique (1) (DBNLC)
varient en fonction de taille de pas de temps des D;. Cela suggere que les parametres
estimés a partir d’un jeu de données a un pas de temps 3 heures ne peuvent pas &tre
utilisés directement pour I’imputation des données a un pas de temps 1 heure.

A I’inverse, les estimations des parametres du modele DBN linéaire généralisé (2)
(DBNLG) sont plus robustes a ce changement de pas de temps.

Il faut remarquer que le pas de temps est néanmoins fixé au sein du méme jeu de
données simulées. Ceci peut ne pas étre le cas dans la réalité, si les observations de
la méme expérience biologique sont effectuées a des pas de temps non réguliers (e.g.
des délais entre les observations qui alternent entre 8 heures et 12 heures.)



4. Conclusions et perspectives

Nous avons présenté dans cet article un modele linéaire généralisé (2) qui cor-
respond 2 une extension du modele linéaire gaussien classique. En particulier, dans
le contexte de SN — DN, on peut s’ affranchir de ’hypothese d’observations équi-
espacées temporellement, grice & I’incorporation explicite de I'intervalle de temps
dans le modele qui dissocie les parametres du facteur temporel. Néanmoins, dans le
cas DN — DN, cette hypothese doit étre satisfaite mais elle est moins cruciale que
pour le modele linéaire gaussien. Le modele généralisé (2) est également plus flexible
au sens oll il peut étre facilement étendu a des familles de modeles non linéaires (cf.
modele (3)).

Les propriétés du modele généralisé sont importantes pour son application aux
gqAOPs car i) les données expérimentales peuvent €tre récoltées a des pas de temps
non réguliers et ii) méme s’ils le sont, la taille du pas peut varier d’une source de
données a une autre.
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