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Résune Avec le @éveloppement de langages formels pour élisdr les systmes d’interactions biomo-
léculaires, la possibilé d’effectuer des calculs symboliques avad#és simulations nueniques ouvre la
voiea la conception de nouveaux outils de raisonnement automatique &eatirbiologiste mdaisateur.

La machine abstraite biochimique BIOCHAM est un environnement logiciel qui offre un langage simple de
regles pour mogliser les interactions biométulaires et un langage original foedsur la logique tempo-
relle pour formaliser les propétés biologiques du sy&me. En s’appuyant sur ces deux langages formels, il
devient possible d'utiliser des techniques d’apprentissage automatique péreride nouvellesagles de
réaction moéculairea partir de proprietes temporelles obseres. Dans ce contexte, le but est de corriger
ou compeéter les modles BIOCHAM semi-automatiquement. Dans cet article, n@gsivbns le sygime
d’apprentissage automatique de BIOCHAM, qui permet, d’une part, de trouver de nouvgjles d'in-
teractiona partir d'un moctle partiel et de contraintes expréas en logique temporelle, et d’autre part,
d’estimer les valeurs de paratres ciretiquesa partir de proprétes formali€es en logique temporelle avec
contraintes nur@riques sur les concentrations ou leuérfées.

Keywords: Biologie sysémique, apprentissage, logique temporelle, voiegatioliques, voies de signali-
sation.

1 Introduction

La production en masse de dé@as post-gnomiques, telles que I'expression des ARN, la production de
proteines et les interactions pedhe-proéine, soudve un besoin important de ré&sentation formelle des
sysemes biologiques. Les connaissances concernant des interactioasedeeg des cheminséataboliques
sont inegiees dans des bases de deemcomme KEGG [19], BioCyc [20],. . .etqaenkes sous forme de dia-
grammes annés. Les outils comme BioSpice [17], Copasi [28], GON, E-cell [27] etcétntEvelopges pour
faire des simulations sur ces bases de éesrorsque les doées nurériques sont fsentes.

Au dek de la simulation, la possibiitde faire des calculs symboliques sur léseaux d'interactions
moléculaires ouvre la voie vers une nouvelle sorte d'outils de raisonnement automatique pour les biologistes
modklisateurs. Notre projet avec la Machine Abstraite Biochimique BIOCHAM] , qui a cebug en 2002,
est une tentative dans cette direction. BIOCHAM fournit uémantique pEcise aux cartes d’interactions
biomokculaires qualitatives en tant que gyaes de transition concurrents [10]. Bagur cette @mantique
formelle, BIOCHAM propose :

— un langage compositionnel Easur des&gles de éactions dans le but de miiser des sysmes bio-

chimiques, utilisant des sémas et des expressionsdigues lorsque ces deemnes sont disponibles;

— un simulateur boé@en non-éterministe et un simulateur né@mque ;

! http ://contraintes.inria.r/BIOCHAM/



— unlangage de reéte original bas sur la logique temporelle CTL [13] pour les naébels bockens, et LTL
avec contraintes pour les melds cirgtiques. Ce langage de reda permet d’exprimer des propiés
biologiques sur I'accessibiét les points de passage olglig la stabilié ou les oscillations [8];

— une nethode d’apprentissage pourénér des &gles d'interactions et des paratres ciigtiquesa partir
de proprétes temporelles obseres, qui constitue le principal sujet de cet article.

Nos premiers &sultats exprimentaux montrant la faisab#itdu reqétage en logique temporelle et son
passaga I'échelle des grands sgstes, onéte obtenus sur un medke qualitatif du confile du cycle cellulaire
des mammg#res @velopg d’'apes le diagramme de Kohn [21] qui implique environ 500 variables et 2700
regles de&action [9]. D’autres utilisations de la logique temporelle dans ce domaine sont [24,5,4,15]

La méthode d’apprentissage dans BIOCHAM sur les gleslboatens permet de trouver dégjtes d’inter-
actionsa partir d’'un moéle partiel et de contraintegdrivant le comportement du sgste [7]. Ces contraintes
sont exprinies en logique temporelle CTL avec des formules qui expriment les pé&spattendues (exemples
positifs) tout comme les pro@tes interdites (exemplesegatifs) du systme. Le processus d’apprentissage
peutétre guic par l'utilisateur en donnant des &chas pour limiter les types déactions cherdes, telles
gue la complexation, la phosphorylation, etc. Lathode d’apprentissage s’applique de fagon similaire aux
mockles nungriques en permettant d'apprendre la valeur de pana® cigtiquesa partir de spcifications en
logique temporelle avec contraintes sur des quastiungriques.

Dans les travaux aétieurs, les techniques d’apprentissage automatiquétenitilistes comme la pro-
grammation logique inductive [25] ou la programmaticgngtique pour inérer des fonctions deeges [6],
des descriptions de cheminstaboliques [1,2,22] ou des interactions ente@ap [5]. Nos travaux peuvent
étre rapprochs des domaines de l&ebuverte scientifique qualitative et narique [23] et de laévision de
théories [26,14]. Cependant, I'apprentissage structurel d'interactions tBoolairesa partir de formules tem-
porelles est un sujet relativement nouveau, que ce soit du point de vue de I'apprentissage automatique ou de la
biologie des sysimes.

Dans ce papier, nousedrivons la rethode d’apprentissage partir de formules de logique temporelle
développees dans BIOCHAM. Nous psentons des exemples d'apprentissagedies et de paragtres dans
des moeles de processus intracellulaires, et montrons I'utilisation interactive densgst’apprentissage pour
raffiner la s@cification et le sobma de &gle jusqua I'obtention d’une solution biologiquement satisfaisante.

2 Préliminaires sur BIOCHAM

Les regles de &action BIOCHAM repesentent initialement degactions biochimiques entre des objets
formels repesentant des comp@&schimiques ou biochimiques, quétendent des petites néalules aux gnes
et aux progines.

2.1 Syntaxe

La syntaxe des métules et destactions peuktre dongée par la grammaire (simpkg) suivante :

molecule= nhame| molecule-moleculémolecule-{name,...,name
reaction = solution => solution| kinetics for solution = solution
solution = _| molecule| solution + solution

L'opérateur de liaisor- serta repésenter la complexation ou d'autres formes de liaison, ettajgur
de modification~ permet d’attacher un ensemble de modifications tel que I'ensemble des sites ph@&sphoryl



Pour les égles de &action, les al@viations suivantes peuveétre utiliges :A = [C] => B pour la Egle
A+ C => B+ C avec le catalyseut, et A <=> B pour les deux&actions syratriques. Par exemplé€) +
E1 => @ — E1 repesente uneagle de complexation € = [R] => @ ~ {s} une egle de phosphorylation
cataly€e parR.

BIOCHAM pos®de aussi un langage de éatas avec contraintes qui est uéligour sgcifier des mai-
cules et des ensembles @gles de &action de fagon concise ou pour indiquer la forme égtessa consiérer
pendant le processus d’apprentissage comme exptigas la section 3.

2.2 S$mantique

La $£mantique de BIOCHAM estédinie a deux niveaux d’abstraction : [@mantique des concentrations
moléculaires, et la@mantique bo@enne qui ne s’occupe que de I&pence ou de I'absence des amlles.
Cette derrére permet, sans coritr& ni la valeur des concentrations ni les expressiorgicjues, de raisonner
sur tous les comportements possibles dusyst

La $£mantique des concentrations @wllaires suppose quaatelle que chaqueegle de eaction soit
donrée avec une expression étigue (loi d’action de masse, Michaelis-Menten, Hill, etc.). Gegas peuvent
étre compikes en un systne déquations diftrentielles ordinaires (hautement norekire) qui, quand on fixe
les concentrations initiales de negliles, rend Evolution du systme comptement éterministe.

Dans la #§mantique bo@enne, lesagles de&action sont inter@ées par un sysme de transitions concur-
rent asynchrone [9]. Unégle commed + B => C + D définit quatre transitions possibles qui correspondent
a la consommation totale ou non dé&mctifs A et B par la €action. Pour que laggle soit applicable, les
moléculesA et B doiventétre pésentes dansétat courant du sysie, et dans &tat suivant les mékculesC
et D sont pésentes tandis que les raolilesA et B peuventtre absentes (consommation totale) cdspntes
(consommation partielle), ceci de facon nagtetministe afin de rendre compte de toutes les &litigns
possibles.

Le trait le plus original de BIOCHAM est cependant I'utilisation de la logique temporelle comme langage
de reqitage des progiies biologiques d’'un made. La logique temporelle des arbres de cal@driputa-
tion Tree Logic CTL) [13] est une extension de la logique classique qui permet de raisonner sur un arbre
de transition cétatsa I'aide d’operateurs sur le temps (transitionéthits) et sur les choix de branches (non-
déterminisme). Plusieurs émteurs temporels sont introduits dans CTLX ¢ signifiant quey est vraiea la
transition suivante(z¢ pour ¢ est toujours vraiel'¢ pour ¢ finit par devenir vraie, ep U 1) pour ¢ est vraie
jusqua ce quey devienne vraie. Deux quantificateurs de chemins sont introduits pour raisonner sur le non-
déterminisme :A¢ qui signifie quep est vraie sur tous les chemins, b, pour¢ est vraie sur au moins un
chemin. Dans cette logiqué,¢ estéquivalenta true U ¢, G¢ estéquivalenta ¢ W false et nous avons les
propriétes de dualé : ~EF(¢) = AG(—¢), "Ed U p = A~p W —~pet-Ed¢ W ¢p = A U —¢

Dans le fragment CTL de CTL. chaque oprateur temporel doit obligatoiremegire péccce d'un quan-
tificateur de chemin et un quantificateur de chemin doit obligatoirei@eatsuivi d'un o@rateur temporel.
Comme mong& dans [8], le fragment CTL a une expression suffisante pour exprimeesitatgecventail de
proprietes biologiques :

Sur I'accessibilite. Existe-t-il un chemin pour produire @-d syntlétiser, activer etc.) une pi&he P ? Cette
reqete est formalige par la formule CTIEF'(P), abegee enmreachable(P)  dans BIOCHAM.

Sur les voies. Est-ce que Btat() est un point de passage ol@ligour atteindre lestats @1 P~ {s} est pésent ?
La formule correspondante( E((—(Q)U P ~{s}))) est abegge ercheckpoint(Q,P~  {s}).

Sur la stationnarité et la stabilite. Est-ce qu’un certaigtats (méme partiellementé&rtrit) de la cellule est un
état stationnaire (resp. stabley 2 EG(s) (resp.s = AG(s)).



Sur les oscillations. Le syseme peut-il exhiber un comportement cyclique sur kspnce d& ? EG((P =
EF -P)A(—P = EF P)), abect enloop(P,!P) . Sanstquit forte, cette formule n’est en fait qu'une
approximation. En effet, elle est vraie lorsqu’il existe un chemin sur leguélaque point lorsque est
présent, il dispafi@a un moment dornet lorsqueP est absent il&apparét a un moment dorin

Le langage de redque CTL pour les magles boatens est implagten BIOCHAM avec une interface au
vérificateur de mogles symboliqgue NuSMV [12].

Une extension de la logique temporelle du tempgdire (inear Time Logi¢c LTL) avec contraintes
arithmétiques est utilise pour la 8mantique (dterministe) des concentrations de éwlles. Cette approche
est similairea celle de Antoniotti et al [3] utilise dans BioSpice. LTL est une restriction de CTL qui utilise uni-
guement les ograteurs temporels (pas les quantificateurs de chemin), et est donc agpmun raisonner sur
les syskmes @terministes comme les melés cirgtiques. Les ldmes prop@tes temporelles sont expréas
en LTL, aux diferences @rs qu’un seul chemin est consid a la fois. De fagon pratique, la simulation du
mockle cirétique fournit une &rie de points. Chaque poinécrit les valeurs des concentrations de chaque
composant ainsi que leuédvée. Cette &rie de points forme le maéde pour les recites LTL. Les formules
de base partir desquelles les regfies LTL sont construites, sont faites avec des contraintes &@titijures sur
les concentrations ou leuédvées (commégQ] > [Q™ {s}] oud([P])/dt < 0).

Les reqiétes daccessibilie sont formalig€es par I'oprateur /', par exemple : La concentration de la
proteine Q phosphonge surs peut-elleétre cepasée par celle de la preine Q ? F([Q] > [Q ~ {s}])-
Les reqiétes doscillation vérifient que la @rivee de la concentration d’'une néglle P alterne entre posi-
tive et regativen fois avecF' ((d[P]/dt > 0) A F((d[P]/dt < 0) A F((d[P]/dt > 0)...))), abegee par
oscil(P,n)

3 Apprentissage de egles de eactiona partir de formules CTL

Les biologistes des syshes Ratissent des mades dcrivant les interactions biom&gulairesa partir
d’expériences ¢alies sur des organismes sauvages owesites ex@riences éfinissent les propktes que
leurs moeles doivent satisfaire.

Dans notre @marche, les propies biologiques du sysine sont formalises en logique temporelle CTL
[8]. Cet ensemble de formules CTlefihissent la sgcification du modle. Ceci nous a conduét developper
des techniques d’apprentissage automatique originales permettant de proposégledasajouter au magle,
ou a retirer, de faco’ satisfaire la gecification. Un scema de égles (le biais) écrivant les @gles possibles
a ajouter au magle, est don@ pour guider la recherche vers de nouveltsgas gliminant d’avance lesgles
n'ayant pas de sens biologique.

Apres des essais infructueux utilisant les outils de programmation logique inductive (diffitédisa la
complexieé d’expression des proptés temporelles les plus simples), nous avoagetbp@ un algorithme
d’apprentissagé&nuneratif ad-hoc et une version @htorée [11] dans la cadre conceptuel de éaision de
théorie [14].

L'algorithmeénunératif pour ajouter (resp. enlever) uregyte consiste simplemeatgerérer toutes les ins-
tances du s@&ma de églesa ajouter, eh essayer ceggles #quentiellement en les ajoutant (resp. enlevant) au
mockle et en testant la épification CTL par @rification symbolique du made. Les egles qui erifient toutes
les sjecifications sont retouées en&ponse et propégsa I'utilisateur pour ajout (resp. retrait). La commande
learn _one _rule(pattern _rule,...) (resp.learn _one _deletion(pattern _rule,...) ) utilise cet al-
gorithme. Ces algorithmes ne permettent d’ajouter ou d’enlever qu’une sglge ouvent, nous avons besoin
d’ajouter et d’enlever plusieurggles.



L'algorithme d'apprentissage pagvision de torie utilise de fagon active les contraintes temporelles de
facona limiter la phase dnuneration eta guider la recherche pour I'ajout ou bien le retrait dgles du
mockle. A cette fin, nous avons introduit les notions de formules CTL positiveSggttives [11] qui s'aére
étre des formules ECTL et ACTL [13] :

Definition 1 p est undormule ECTL ouformule positive si et seulement si
— p est une formule propositionnelle,
— p=c1 | o OUcy etey SONt des formules positives,
— p=c; & ¢y OU ¢; etes sont des formules positives,
— p = EX(c) ou c est une formule positive,
— p = EF(c) ou c est une formule positive,
— p = EG(c) ol c est une formule positive,
— p= FE(c1 U c2) 0l ¢ etey sont des formules positives,
— p= E(c1 W ¢3) 0U ¢ etey sont des formules positives.

Les formules positives qui sont vraies restent vraiegsapajout de egles, c’est-dire qu’elles se conser-
vent par augmentation de la structure de Kripke [11]. A I'inverse les formugatives qui sont vraies restent
vraies apes la suppression degles, c’est-dire qu’elles se conservent par restriction de la structure de Kripke.
On obtient donc par duaditla cefinition d’'uneformule ACTL ouformule négative
Les formules qui ne sont pas classifiables comti& EF(¢)) sont dedormules UCTL.

Nous cfinissons I'algorithme deerision de tieorie pour BIOCHAM par un sy8te de transitions concu-
rrent. L'état du systme est éfini par un triplet< QT, Q, R > tel que
— R estle moéle (un ensemble degles de&action et soitat initial).
- QT = (E,U, A) repiesente I'ensemble des formulesjatraiées et satisfaites dans le nébel courant
R triees en 3 groupes repiesente les formules ECTL les formules UCTL etd les formules ACTL.
- Q = (E,U, A) repesente I'ensemble des formulagraiter trees en 3 groupesE rep@ésente les for-
mules ECTLU les formules UCTL etd les formules ACTL.
Dans la suite, nous noteroti&: (resp.Re) un ensemble decgles BIOCHAM qu’on ajoute (resp. &nle),e
une formule ECTLu une formule UCTL et une formule ACTL. L'ensemble degglesa enleverRe est un
sous-ensemble desgles du moédle R. Les ©gles deRa sont de taille limiée (le nombre deéactants et le
nombre de produits sont ma@s), de plus la taille des polyares est limie.

Il'y a plusieurs ensembles degles possibles ajouterRa oua enleverRe, ce qui cée des points de choix,
de néme que le choix entre les transitions 2 et 3. Lorsque l&syséchoue il retourne au dernier point de
choix.

Etat initial : < (3,3, ), (E,U, A), R >

transition 1 :< (E,U, A), (EU{e},U,A), R > — < (EU{e},U, A), (E,U,
transition 2 :< (E, U, 4), (&,U U{u},A4), R > — < (E,UU{u},A), (2,U,
transition 3 :< (E,U, A), (2,U U {u},A), RURe > — < (E,U U {u} )
transition 4 :< (EU E,,UUU,, A), (2,9,AU{a}), RURe > — < (E,U, A

A), RU Ra >

A), RU Ra >
(2,U,A),R>

{CL}), (Epv UIMA)’ R >

Etat final :< (E, U, A) (@,@,@), R>

Dans BIOCHAM, par souci d’efficadt:
Ra est limite a une egle unique contenue dans le bidi& a une cardinalé maximale de 3 et est inclus dans
I'ensemble des chemins de contre-exemple de la formule qui egirait
La commandeheory _revision(pattern _rule,...) utilise cet algorithme.



4 Apprentissage de parangtres cingtiquesa partir de formules LTL avec contraintes

De la néme margre que pour I'apprentissage @égles bodennes partir de propétes CTL, il est possible
d'utiliser une sgcification LTL avec contraintes aritlétiques pour I'apprentissage de pagdras citiques.
Nous avons @velopfe une néthodeénunerative dans laquelle I'espace de recherche, fourni par des bornes
sur les valeurs des paraines, est explé@avec une f@cision sgcifiee par le moélisateur. Pour chaque jeu de
valeurs tegtes, le modle est sim@ et confroré a la sgcification LTL.

Par exemple, la commandeace _get([kd1,krl],[(400,4000),(100,1000)],20,0scil(P,3)
,40) essaye pour chacun des deux params kd1 etkrl ) 20 valeurs diférentes dans leur intervalle respectif
[400, 4000] et [100, 1000], et ce de telle manie queP oscille au moins 3 fois en 40 ugi de temps.

D’'une certaine magie, le processus d'apprentissaggete ce que le mddisateur faita la main, c’est-
a-dire essayer difrentes valeurs de paratres qui correspondeat un intervalle que le madisateur juge
adequat owa des formes de courbes d'activile progines qu'il (ou elle) souhaite reproduire. L'algorithme de
la méthode d’apprentissage permet de tester des espaces dépasanius rapidement & formalisation de
la forme de la courbe en &pification LTL.

5 Exemple d'une boucle gative

Les nethodes d’apprentissage sont illésts dans cette sectianpartir d’'un moéle simple écrivant une
boucle regative. Les deux athodes d’'apprentissage dmles et de paragtres sont utilises pour arrivea un
mockle cirétique qui correspond au comportementé&ipental obser® : avec une cietique et des valeurs de
parangtres appropées, ce type de metks oscille.

Un réseau simple compésle trois pratines est choisi. Les trois péihes sont @sentes sous deux formes,
active P, QetR) et inactive P™{s} ,..). Les ieactions connues sont telles quéesp.R, Q est responsable de
l'inactivation deRr (resp.Q, P).

Un moctle BIOCHAM estécrit de la mar@re la plus simple, en utilisant des lois d’action de masse et des
valeurs de paragires arbitraires :

rulel : kax*[P{s}] for P{s} => P.
rule2 : kix*[P]*[Q] for P=[Q]=> P{s}.
rule3 : kay*[Q{s}] for Q7{s} => Q.
rule4 : kiy*[QI*[R]  for Q=[R]=> Q{s}.
rule5 : kaz*[R™{s}] for R{s} => R.
rule6 : kiz*[R]*[P] for R=[P]=> R{s}.

parameter(kax,0.1).
parameter(kay,0.4).
parameter(kaz,0.2).

parameter(kix,1.5).
parameter(kiy,1).
parameter(kiz,1).

Pour simuler le mogle BIOCHAM, un ensemble de conditions initiales est dorire moele est accom-
pagre d’'une liste de ggifications CTL et LTL qui prennent en compte lésultats exprimentaux. Le mogle
est consiére comme correct quand toutes legaifications sont&rifiees. Dans cet exemple, le€sfiications
indiquent queP est atteignable, que les formes actives et inactive glalternent, et qu® est un checkpoint



dans le processus d'inhibition &&(de néme pouiQetR) . Les spgcifications LTL demandent que le syste
oscille (au moins 3 fois en 40s) avec une certaine amplitude.

present(P,1). present(Q,1). present(R,1).
absent(P*{s}). absent(Q™{s}). absent(R™{s}).
add_specs({

Ei(reachable(P)), Ei(reachable(Q)),...
Ei(reachable(P{s})), Ei(reachable(Q{s})),...
Ai(loop(P,P™{s})), Ai(loop(Q,Q7{s})),...
Ai(checkpoint(Q,P{s})),
Ai(checkpoint(R,Q{s})),
Ai(checkpoint(P,R™{s})}).

Avec ces sfcifications, le moéle booken est en accord avec le comportement attendu, mais Ielenod
cinétique ne montre pas d’'oscillations. Agrune recherche dans I'espace de pates (utilisantrace _get
pouroscil(P,3) ), aucune valeur n'est troée (cf. Figure 1a gauche). Ceésultat gatif suggre que les
regles doivenétre modifees.

Afin de cieer des oscillations, il sembl&cessaire que I'expression étique de certaines interactions soit
non linéaire. Une variabl€) est choisie et on impose ui@ape interrédiairea son inactivation telle qu@
forme un complexe avec une enzyiié qu’on formalisera par la formule CTAi(checkpoint(Q-E1,Q s))

On compete I'état initial par present(E1)  etabsent(Q-E1) . Il faut donc ajouter que le complexe Q-E1 est
atteignableEi(reachable(Q-E1)) a la sggcification du modle Le moele ne satisfait plus sa&gification,
pour le corriger nous lancons la commande :

theory _revision(elementary _interaction _rules).

add E1-Q=>E1+Q
specification as undefined formula added : Ai(AG(P->EF(P"{s})&(P{s}->EF(P))))

delete Q=[R]=>Q7{s}

specification as negative formula added : Ai({(E(/(Q-E1) U Q7{s})))

add Q=[E1-Q]=>Q{s}

specification as undefined formula added : Ai(AG(Q->EF(Q7{s})&(Q7{s}->EF(Q))))

Bécktrack delete E1-Q=[Q]=>E1+Q7{s}
add E1-Q=[Zp]=>E1+Q7{s}
specification as undefined formula added : Ai(AG(Q->EF(Q{s}&(Q{s}->EF(Q))))

Time: 680.00 s
14 queries treated
All the specifications are true

rulel : kax*[P7{s}] for P*{s}=>P.
rule2 : kix*[P]*[Q] for P=[Q]=> P{s}.
rule3 : kay*[Q7{s}] for Q7{s}=>Q.
rule5 : kaz*[R{s}] for R*{s}=>R.
rule6 : kiz*[R]*[P] for R=[P]=> R{s}.
E1+Q=>E1-Q.

E1-Q=>E1+Q.

E1-Q=[R]=>E1+Q7{s}.



BIOCHAM a donc enleg la ©gle 4 et ajot une egle EversibleE1+Q<=>E1-Q de complexation de la
prottineQavec I'enzymeE1l et une egle qui inactive, E1-Q=[R]=>E1+Q{s} . On peut dire que BIOCHAM
a transforné la regle (4) de phosphorylation dgen une egle en deusktapes.

Cette Baction en deuktapes ressembeune ciktique de Michaelis-Menten. Comme pré&na approxi-
mation, le moélisateur peut choisir des paratres ainsi :

(1) (kal*[QIM[E1],kd1*Q-E1]) for Q+E1 <=> Q-EL.
(2) kr1*[Q-E1MR]  for Q-E1 =[R]=> Q{sHEL.

parameter(kal,5e6)). parameter(kd1,4000).
parameter(krl,1000).
present(E1,0.001). absent(Q-E1).

Un appelatrace _get échoue cependaidt nouveau, ne trouvant aucune valeur pour les paii@® qui
fasse osciller le sysétme.

Nous faisons donc I'hypo#tse que lagaction inverse (I'activation d@) nécessite aussi étre non lirgaire :
Q doit étre actiee par uné&tape interrédiaire de la fagon suivante. Une enzyfi2 est introduite :

(ka2*[Q{s}*[E2] kd2*[Q{s}-E2])
for Q{s}+E2 <=> Q7{s}-E2.
kr2*[Q{s}-E2] for Q°{s}-E2 => Q+E2.

present(E2,0.001). absent(Q*{s}-E2).

La méthode d'apprentissage €gfalement appliGee aux paragireskd2 etkr2 avec les autres paraes
fixés:

biocham: parameter(ka2,2e6).

biocham: trace_get([kd2,kr2],[(1000,5000),(0,1000)],20,0scil(P,3),40).
Found parameters that make oscil(P,3) true:
parameter(kd2,1000).

parameter(kr2,250).

La solution propose ne montrant pas une forte inactivation de P (cf. Figure 1, au centre), nous raffinons la
specification est raffige en ajoutarfe([P]<0.2)

En un temps de 'ordre de la minute, les paédras suivants sont projEss:;

parameter(kd2,1000). parameter(kr2,400).

Avec ces paragtres, le sygime oscille en accord avec laésgyification (cf. Figure 1a droite).

L'utilisation combirée de ces deux@thodes d’apprentissage assiste le aligdteur en trouvant les meilleurs
regles et paragtres qui écrivent le comportement reche&ciCependant, le métisateur reste actif pendant le
processus de recherche @gles et de paragtres. De plus, une bonne connaissance de I'ordre de grandeur de
la valeur des paragtres, est @cessaire pour avoir un temps de recherche de gdaresie plus court possible.



FiG. 1. Résultat des simulations avant etepl'apprentissage, puis &rraffinement de la ggification.

6 Conclusion

Nous avons monérque dans la machine abstraite biochimique BIOCHAM, le langagegles utili€ pour
mockliser les interactions biom@tulaires, et la logique temporelle utdis pour formaliser les proj@tes bio-
logiques du systme, peuvenétre combi@s dans un processus d’apprentissage semi-automatique permettant
de cecouvrir de nouvellesgles de &action et d’estimer des valeurs de pagams cigtiques.

Les exemples simples que nous avons némtfans I'article sont des exemplé=dpgogiques. Cependant
I'utilisation en cours de BIOCHAM sur des melds coupds du cycle cellulaire, du cycle circadien et de la
pharmacologie anticaBeeuse confirme I'utilé du systme d’apprentissage automatique sur des probk de
mocklisation en vraie grandeur. En particulier I'apprentissage des gamresrcigtiquesa partir de la forme
des courbes attendues, formaksen logique temporelle avec contraintes, fournit une technique originale et
relativement efficace d’estimation des paedres.
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