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Présentation

1. Etat civil

Né le 06 octobre 1977 a Givors (69) Nationalité : Francaise
Situation familiale : célibataire 2 enfants

Adresse au laboratoire Adresse administrative
Université de Corse Rue del Pellegrino
UMR CNRS 6134 Res. du centre, bat C2
Campus Grimaldi 20090 Ajaccio

20250 Corte

& : 0495293600

£=7 . c.voyant@univ-corse.fr
(® : http://spe.univ-corse.fr

& : +90 (212) 227 44 80
#=7 . cyrilvoyant@gmail.com
(® : http://cyrilvoyant.com
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Présentation

2. Cursus scolaire

Ma scolarité s’est déroulée dans difféerentes legslielle a commencé sur Narbonne

(11) et a fini a Corte (2A) en passant par Parisgf®4), Toulouse (31) et Montpellier (34).

2011 Doctorat : séries temporelles et rayonnement global (CNU B8jversité de ORSE

2003 Dipléme de Qualification en Physique RadiologiquetéMiédical (DQPRM) a I'Institut
National des Sciences et Techniques Nucléde&aCcLAY

2003 Dipléme de Personne Compétente en RadioprotectioRCR) a I'lGR de MLLEJUIF

2002 DEA Radiations et Imagerie Médicalea 'UPS de DULOUSE

2001 MAITRISE de Physigue Fondamentalea I'Université MONTPELLIERI

2000 LICENCE de Physique Fondamentalea I'Université MONTPELLIERII

1999 DEUG Mathématiques et informatique (MIAS) a I'Université MONTPELLIERII

1996 Baccalauréat scientifique (mathématiquesqu Lycée Dr Lacroix de ARBONNE.

Voulant devenir mathématicien depuis le lycée, g suis vite rendu compte que les
mathématiques enseignées a l'université ne comespent pas avec ce que javais imaginé :
trop d’abstraction et pas assez de corrélations #é/enonde qui m’entourait. Je me suis

tourné vers la physique fondamentale a partir diedace.

C'est en étudiant les sciences physiques et quengesuis réconcilié avec les
mathématiques... jadorais résoudre des équationendre parler d’éguations aux drivées
partielles, de physique statistique ou encore dentification de la matiére. Je me suis
passionné pour toutes ces matiéres, a tel pointnopie I'étudiant jusque-la relativement
moyen et sans grande motivation, me suis retrowwputsé major de promotion avec une
mention tres bien en fin de deuxiéme cycle. Ducatite année charniére de maitrise, j'ai eu
la chance de faire un stage de quatre mois dansahoratoire de recherche (Centre
d’Electronique de Montpellier) durant lequel jau pcotoyer l'univers médical et plus
précisément celui de la radiothérapie par le bikstests sur la tenue aux radiations de
certains composants électroniques. Ma tache éattodfectionner un dosimétre, et pour se
faire, javais acces a un accélérateur linéairepdgicules du CRLCC Val d'Aurelle (a
Montpellier). Mon dosimetre devait étre capable qimntifier tant la dose et les dégats
générés par des photons de hautes énergies quefféds induits par des neutrons
atmosphériques d’énergie inférieure a 1MeV. Grace &tage j'ai pu voir une application
directe de toutes les théories (ou du moins unéepayue j'avais décortiquées d’un point de

vue scolaire : interaction rayonnement/matieregiileéde la fluorescence, physique des semi-

| Cursus scolaire | 9



Présentation

conducteurs, chocs relativistes élastiques ou eopadgiticules, etc... Outre le fait que je me

sentais sincerement grandi d'un tel stage et quagdélicitais de toutes ces connaissances
que javais eu la chance d’acquérir, cette périomde aussi permis d’appréhender un métier
dont j'ignorais jusqu’alors I'existence: radiophgiein ! En effet, en les regardant travailler je

me projetais aisément dans cette profession qigitaphysique et médecine, théorie et

pratique.

Un profond questionnement et une peur de contilauitéorie en troisieme cycle sans
débouché, m’a permis de décider que je devaisrtanteentrée dans I'école de formation des
physiciens médicaux. Il fallait, a un moment, salti cursus purement théorique et appliquer
ses connaissances, faire preuve de pragmatismenpqas se perdre ! C’'est dans ce sens que
je me suis inscrit et que j'ai postulé pour le D&Arayonnement et imagerie de Toulouse. A
ce moment-la, c’était la seule voie d’acces au enéle physicien médical. Ma candidature a
été acceptée et jai pu commencer a apprendre wierm€’était la premiere fois et ce fut
assez déstabilisant : pas de théorie ou d’équatr@soudre. Je n'avais pas forcément le profil
de ce genre d’'études, j'avais du mal a faire abistra des considérations théoriques. Je me
suis tout de méme investi et j'ai eu I'opportunité poursuivre en intégrant le dipldme de
qualification en physique radiologique et médicdke I'Institut National des Sciences et
Techniques Nucléaires de Saclay (INSTN). Cette &ion des plus pratiques, m'a permis de
me présenter sur le marché du travail avec un agréde physicien me permettant alors de
travailler assez rapidement dans la plupart deggdwdpfrancais utilisant des rayonnements

ionisants a visée curative.

Pendant presque 10 ans je me suis fagconné uneieng@iet un savoir-faire dans le
petit domaine de la radiothérapie, gardant enl&tésolution d’équations et les aspects bien
plus théoriques qui me fascinaient tant et qui aisafent un peu, voire totalement défaut !
C’est ainsi qu’en 2009 je me suis inscrit en daatqrour effectuer une thése sur un sujet
totalement différent de ce que je pouvais faire I$udpital : la modélisation des processus
stochastiques météorologiques et plus particuliergrde la prévision de lirradiation solaire
en utilisant le formalisme des séries temporeltdsseoutils issus de l'intelligence artificielle.
Le fait de cumuler pendant trois ans mon activiil@gue et les simulations météorologiques
a été autant fatiguant qu’épanouissant, rythmanst rjoarnées de maniére « quasi-
schizophrénique » : la pratique via la médecin@ue et la théorie via la météorologie et les

mathématiques appliquées la nuit.

| Cursus scolaire | 10



Présentation

3. Activité professionnelle universitaire

Mon activité académique a commenceé en 2002 a usité de Nimes. A ce moment-
la, je n’étais qu’étudiant en troisieme cycle quamd m'a demandé de faire des TD de
physique nucléaire en deuxieme année de DEUG A.ddnaine avant de commencer mes
interventions, des probléemes de santé ont congréariseignant qui avait la charge des CM
et de I'examen de renoncer a ses cours. Il masalemandé de le remplacer et me suis
retrouvé seul enseignant pour le module de physiga&aire et des particules, avec comme
charge, d'effectuer les CM et les TD et d’évalugrcentaine d’étudiants inscrits a cette
matiere. Ce fut une expérience tres enrichissamtentp permis de bien appréhender le réle
de I'enseignant au sein de l'université. Elle nvaositre motivé tout au long de mon cursus a
intégrer le corps des enseignants-chercheurs auwdediuniversité. Durant les années qui ont
suivies j'ai continué d'avoir un contact avec letudéants par le biais d'une dizaine
d’encadrements de stage relatifs a la physique qakedet a la radiothérapie. Ce n’est qu’en
2008 que jai reitéré mes interventions a la facdks Sciences de Corte en tant que vacataire
et en effectuant les TD et tutorats de la prenaérgee de médecine, de la CPI de I'Université
de Corse, du Master SEER et de I'école d’'ingénRaoli-Tech de Corte. Ci-dessous, le détail

de mes enseignements :

Depuis 2018 TP en 2™ et 3™ année de I'école d'ingénieur PaoliTech de Cortel’'sstimation
d’'un modele ciel clair sur Ajaccio et la préviside la ressource solaire en utilisant le
formalisme des séries temporelles et une optinisate type MCO ;

2015-2018 TP en 2™ et derniére année de I'école d'ingénieur PaoliTéetCorte. Modélisation
Matlab, thermographie infra-rouge, échangeur ddecharégulation PID, isolation
thermique ;

2015 TP de physique en CPI de I'Université de Corse ;
2014-2015 CM-TD-TP sur la ressource éolienne au Master1FRSE&I'Université de Corse ;

2008-2012  Formation continue pour les professionnels déés@adioprotection des patients pour
les manipulateurs, dosimétristes et médecins) ailéssité de Corse et formation
continue des manipulateurs de radiothérapie aitaadierie de positionnement a
I'institut Paoli Calmettes ;

Depuis 2008 TD de physique et de biophysique au départensrtede l'université de Médecine
de Corte (PCEM and PACES). Mécanique des fluidegsigues nucléaire, optique,
électromagnétisme, membranes biologiques, acoestty;

| Activité professionnelle universitaire | 11



Présentation

Depuis2006

2003-2006

2002

Encadrement d’étudiants issus des Masters, RIM aldolise, OSE de I'Ecole des
Mines de Paris, rayonnements et interactions déF ile Grenoble (6 stagiaires au
total) ;

Encadrement d’étudiants de I'UP Santé (M1) de Melier et de L3 de Clermont-
Ferrand (3 stagiaires au total) ;

CM-TD de physique nucléaire a I'Université de B&W{DEUG science de la matiére).

En parallele de ces activités d’enseignement, méde et mon statut au sein de

I'université n’a cessé de changer et d’évoluersgasde stagiaire, vacataire, chercheur invité,

associé et PAST comme le montre 'énumération ssdes :

Depuis 2018 Chercheur associé a l'université de la Réunionesn du laboratoire de physique et

2015-2018
2013-2015
2012

Depuis 2008
Depuis 2008

2002
2002
2001

ingénierie mathématique pour I'énergie, I'environeet et le batiment (PIMENT) ;
PAST a I'Université de Corse (laboratoire SPE/UNI34) ;

Chercheur invité a I'Université de Corse (laloir@ SPE/UMR 6134) ;
Qualification aux fonctions de Maitre de Coeféges dans la 8% section ;
Membre expert au sein de la Société Francaisthgsique Médicale ;

Membre du groupe médecine et rayonnement Sytiohrodu collége de
Polytechnique ;

Stage au CEM2 sur la dosimétrie des neutranesghériques ;
CDD au CEM2 sur le développement d’'un dosiméigd ;

Stage au Centre d’Electronique de Montpell&EN2 ; Neutrons detection with OSL
detectors).

4. Activité professionnelle hospitaliere

Depuis la fin de mes études de physique médical@0&38, jai intégré le monde

hospitalier et la routine clinique. Mes différentgivités de recherche, tant dans le domaine

médical que scientifique universitaire, furent eftees en plus de cette tache. Mon domaine

de prédilection est la radiothérapie et le traitetmdes cancers mais j'ai aussi travaillé en

imagerie comme le montre le récapitulatif de morcgars professionnel hospitalier.
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2017 « Secondline physicist LINAC and MLC » au centrendeignement Elekta a
Boxmeer (Pays bas) ;

2016 Firstline training pour les accélérateurs LINAC l&é&;
2008-2015 Responsable du Contréle de Qualité au GIP deaiéel nucléaire d’Ajaccio ;

2008-2011 Responsable du Contréle de Qualité du scanogrdpha polyclinique Maymard de
Bastia ;

Depuis 2006 Physicien médical (PSRPM et PCR) au CHD Castelu d’Ajaccio, unité de
radiophysique ;

2004 Habilitation des intervenants en électricité (loc&eneral Electric, Suresnes 92) ;

2003-2006  Physicien médical (PSRPM et PCR) a la polyclieigSaint-Roch de Montpellier,
unité de radiothérapie et de curiethérapie.

4.1. Laradiothérapie etla curiethérapie

Le role du physicien médical ou PSRPM (Personneci8ligée en Radiophysique
Médicale) en radiothérapie est clairement décritlipaode de santé publique (R. 1333-59 a
R. 1333-64). En regle générale, mon réle est desmtar que les équipements, les données et
procédeés de calcul utilisés pour déterminer etvoliles doses et activités administrées au
patient dans toute procédure d'exposition aux naents ionisants sont appropriés. Dans le
domaine particulier de la radiothérapie, ma fonctoonsiste & garantir que la dose de
rayonnements recue par les tissus faisant l'olgdtedposition correspond a celle prescrite
par le médecin demandeur. Les cing grandes mssgjoe j'ai essaye de garantir tout au long

de mon activité sont :

- contribuer a la mise en ceuvre de l'assuranceudétd y compris le contrdle de
qualité des équipements (accélérateur de particusemnner, sources radioactives,

informatique, logiciel) ;

hY

- contribuer a lidentification et a la gestion dasques liés a toute procédure

d'exposition aux rayonnements ionisants ;

- contribuer au développement, au choix et aibatilon des techniques ainsi que des

equipements utilisés dans les expositions médiealgsayonnements ionisants ;
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- contribuer a I'élaboration des conseils donnésvem de limiter I'exposition des

patients, de leur entourage, du public et les énxdlets atteintes a I'environnement ;

- participer a I'enseignement et a la formatiorpdrtsonnel médical et paramédical dans

le domaine de la radiophysique médicale.

J'ai débuté la radiothérapie en 2003 dans le segi@wee a Montpellier en intégrant
une petite équipe d’'une dizaine de personnes darservice de radiothérapie externe (un
accélérateur linéaire de type SATURN) et de chéetpie (endocavitaire avec source de
Césium). Outre les fonctions classiques (décritas de paragraphe précédent et incombant a
la PSRPM) et les différents encadrements de stagewtau BAC+4 que j'ai pu effectuer,
javais un role administratif assez important étdohné que je faisais partie des principaux
interlocuteurs concernant les demandes d’autooisatiu niveau de l'autorité de sureté
nucléaire (ASN), les demandes concernant la ragiegtion au niveau de I'établissement et
I'élaboration de dossiers de proposition d’achapdtt et gros matériel liée aux traitement
des patients. Durant cette période j'ai contribug Baitements par rayonnements ionisants
d’'un millier de patients, j'ai assuré le controlgatjté de I'accélérateur en veillant a respecter
les dispositions réglementaires, j'ai été respolesale la radioprotection du service de
radiothérapie mais aussi des blocs opératoirea dénlique. Avant de quitter ce service j'ai
aussi pu mettre en place la curiethérapie de peodta premier patient a pu bénéficier de
cette technique une semaine aprés mon départ. €e8006 que jai décidé d’intégrer la
fonction publique hospitaliere dans le service @eliathérapie du CHD Castelluccio
d’Ajaccio (~400 patients par an). C’est dans ceviserque j'ai réellement pu trouver des
conditions et un environnement de travail compasildvec mes ambitions, tant hospitalieres
gu’universitaires. Des 2012, nous avons préparéike en place et l'implantation d'un
nouveau service de radiothérapie qui a été inaugrd015. Toutes les phases liées a cette
installation m’ont permis de participer a I'élabiiva et la validation des appels d’offres, le
suivi des travaux ainsi qu’a la vérification préajue. Dans ce nouveau service doté de deux
accélérateurs linéaires de particules (ELEKTA Agliavec imageurs embarqués de type
cone beam (CBCT) et d’'un scanner 4D large tun@elnise en place de techniques dites
« spéciales » utilisant la modulation d’intensigt @ la phase de validation clinique et sera

proposée aux patients dans le courant du prenmeesee 2019.
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4.2. Imagerie : radiodiagnostic et médecine nucléaire

Un des roles de la PSRPM est de procéder a I'agtimade la dose recue par le patient
au cours des procédures diagnostiques réalisélem (&s protocoles prévus a l'article R.
1333-69 du code de santé publigue). Lors de mortratormvec la SCM radiologie-
radiothérapie de la polyclinique Saint-Roch de Npetiter, j'ai bénéficié de vacations au sein
de la clinique, relatives aux amplificateurs de inances et a leur utilisation. Ainsi, jai pu
dresser des études de poste des différents interteerMon réle en imagerie concerne aussi
les scanners étant donné qu’au CHD Castellucciserneice de radiothérapie est pourvu d’'un
tomodensitométre dédié et que son controle et saebatilisation dépendent du service de
radiophysique. Entre 2008 et 2010, jai effectués deacations dans le service de
radiodiagnostic de la clinique Maymard de Bastipagtis la charge du contrdle de qualité de

\

leur scanner. C’est aussi a cette date que leceede radiophysique de Castelluccio (2
PSRPM et 1 dosimétriste) a eu la charge (vacap@n®diques) du contrble de qualité des
équipements (activimétre et deux gamma cameras wuanthybride) du GIP de médecine

d’Ajaccio.
5. Liste des publications

En Janvier 2019, je peux recenser une trentaingui@ications dans des revues
scientifiques internationales dont certaines ontaechance d’étre validées par des citations
comme le montrent les indices bibliométriquessitpases (h-index et i10).

340

255
170 Toutes Depuis 2014
85 Citations 1294 1124
I indice h 16 14
) Lo 29

41441414141414141 U indice i10 20
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Ci-dessous la liste exhaustive de mes publicateangdanvier 2019 avec le nombre de

citations pour chacune :

The electrical energy situation of French islands and focus on the 2019

Corsican situation
G Notton, JL Duchaud, ML Nivet, C Voyant, K Chalvatzis, A Fouilloy
Renewable Energy 135, 1157-1165

Forecasting of three components of solar irradiation for building 2019
applications

G Notton, C Voyant, A Fouilloy, JL Duchaud, ML Nivet

Clima 2019 in Bucharest, Romania

Difficulties of solar PV integration in island electrical networks — case 2019

study in the French islands
G Notton, C Voyant, JL Duchaud
Clima 2019 in Bucharest, Romania

Solar Radiation Forecasting using Artificial Neural Network and 5 2019
Random Forest Methods: Application to Normal Beam, Horizontal

Diffuse and Global Components
L Benali, G Notton, A Fouilloy, C Voyant, R Dizene
Renewable Energy 132, 871-884

Some Applications of ANN to Solar Radiation Estimation and 2019
Forecasting for Energy Applications

G Notton, C Voyant, A Fouilloy, JL Duchaud

Applied Sciences 9 (209)

Multi-Objective Particle Swarm Optimal Sizing of a Renewable Hybrid 2019
Power Plant with Storage

JL Duchaud, G Notton, C Darras, C Voyant

Renewable Energy 131, 1156-1167

Solar irradiation prediction with machine learning: Forecasting models 1 2018
selection method depending on weather variability

A Fouilloy, C Voyant, G Notton, F Motte, C Paoli, ML Nivet, E Guillot, ...

Energy 165, 620-629

Periodic Autoregressive Forecasting of Global Solar Irradiation Without 2018
Knowledge-based Model Implementation

C Voyant, J De Gooijer, G Noton

Solar Energy 174, 121-129

Prediction intervals for global solar irradiation forecasting using 5 2018
regression trees methods

C Voyant, F Motte, G Notton, A Fouilloy, ML Nivet, JL Duchaud

Renewable Energy 126, 332-340
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Wind, solar and battery micro-grid optimal sizing in Tilos Island 2018
JL Duchaud, G Notton, A Fouilloy, C Voyant
REM2018, Renewable Energy Integration with Mini/Microgrid in Rhodes, Greece

Solar irradiation nowcasting by stochastic persistence: a new 2018

parsimonious, simple and efficient forecasting tool
C Voyant, G Notton
Renewable & Sustainable Energy Reviews 92, 343-352

Optimal Sizing of a Renewable Hybrid Power Plant with Storage 2018
JL Duchaud, G Notton, C Darras, C Voyant
International Conference on Energy Engineering and Smart Grids ESG 2018 in ...

Machine Learning Methods for Solar Irradiation Forecasting: A 2018

Comparison in a Mediterranean Site
A Fouilloy, C Voyant, G Notton, ML Nivet, JL Duchaud
13th SWEDES Conference, Palermo, Italy

Intermittent and stochastic character of renewable energy sources: 13 2018

consequences, cost of intermittence and benefit of forecasting
G Notton, ML Nivet, C Voyant, C Darras, F Motte, C Paoli
Renewable & Sustainable Energy Reviews 87, 96-105

Overview of the energy situation of French islands and focus on the 2018

Corsican situation
G Notton, JL Duchaud, ML Nivet, C Voyant, A Fouilloy
Clean Energy in European Islands in Athénes, Greece

Regression trees and solar radiation forecasting : the boosting, 2018
bagging and ensemble learning cases

A Fouilloy, C Voyant, G Notton, JL Duchaud

2nd International Web Conference on Forecasting (IWCF'2018)

Multi-Objective Particle Swarm Optimal Sizing of a Renewable Hybrid 2018
Power Plant with Storage

JL Duchaud, G Notton, C Darras, C Voyant
13th SWEDES Conference, Palermo, Italy

Prediction bands for solar energy: New short-term time series 2 2018
forecasting techniques
M Fliess, C Join, C Voyant
Solar Energy 166, 519-528

Power ramp-rate control algorithm with optimal State of Charge 2 2018
reference via Dynamic Programming

JL Duchaud, G Notton, C Darras, C Voyant

Energy 149, 709-717

Forecasting of Intermittent Solar Energy Resource 2 2018
G Notton, C Voyant
Advances in Renewable Energies and Power Technologies 1, 77-114
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Global Irradiation Interval Forecasts Based on Artificial Neural Network 2017
A Fouilloy, C Voyant, G Notton, ML Nivet, JL Motte, Fabrice , Duchaud, ...
1st International Web Conference on Forecasting — IWCF'2017

Solar potential for building integrated solar collectors: Application in 2017
Bulgaria, Romania & France

G Notton, E Rebillout, C Voyant, A Damian, R Frunzulica, V Lazarov, ...
15th International Conference on Electrical Machines, Drives and Power ...

Kalman filtering and classical time series tools for global irradiation 2017
forecasting

C Voyant, F Motte, A Fouilloy, G Notton, ML Nivet, C Paoli

ESCC2017 Santorini (Greece) "4th International Conference on Energy ...

Tilos, the first autonomous renewable green island in Mediterranean: A 2 2017
Horizon 2020 project

G Notton, D Zafirakis, ML Nivet, F Motte, C Voyant, A Fouilloy

15-th INTERNATIONAL CONFERENCE ON ELECTRICAL MACHINES, DRIVES in

Sofia ...

Bounded global irradiation prediction based on multilayer perceptron 2017
and time series formalism

C Voyant, G Notton, ML Nivet, F Motte, A Fouilloy, C Paoli

15th International Conference on Electrical Machines, Drives and Power ...

Machine learning methods for solar radiation forecasting: A review 166 2017
C Voyant, G Notton, S Kalogirou, ML Nivet, C Paoli, F Motte, A Fouilloy
Renewable Energy 105, 569-582

Uncertainties in global radiation time series forecasting using machine 12 2017
learning: The multilayer perceptron case

C Voyant, G Notton, C Paoli, A Fouilloy, F Motte, C Darras
Energy 125, 248-257

A Short Synthesis Concerning Biological Effects and Equivalent Doses 2017
in Radiotherapy

C Voyant, D Julian

Journal of Radiology and Oncology, 39-45

Forecasting method for global radiation time series without training 11 2017
phase: comparison with other well-known prediction methodologies

C Voyant, F Motte, A Fouilloy, G Notton, C Paoli, ML Nivet
Energy 120, 199-208

Multi-layer Perceptron and Pruning 2017
C Voyant, C Paoli, G Notton, ML Nivet, A Fouilloy, F Motte
Turkish Journal of Forecasting 1 (1), 1-6

A New Method for the Benchmarking of Irradiance Predictions 2016
A Guérin de Montgareuil, L Bellemare, R Blondou, M David, T Hedde, ...
EU PVSEC Munich (Germany)

Solar energy production: Short-term forecasting and risk management 10 2016
C Join, M Fliess, C Voyant, F Chaxel
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8th IFAC Conference on Manufacturing Modelling Management & Control ...

Applications of ANN Methods for Solar Radiation Estimation
G Notton, K Dahmani, R Dizene, ML Nivet, C Voyant, C Paoli
International Journal of Computer Research 23 (1), 103

Prediction du rayonnement solaire global a Ajaccio: Etude comparative

de prédicteurs
A Foulloy, F Motte, G Notton, ML Nivet, C Paoli, C Voyant
Journée des doctorants (Corte)

Application of ANN Methods for Solar Radiation Estimation
G Notton, K Dahmani, R Dizene, ML Nivet, C Voyant, C Paoli
Artificial Neural Networks: New Research, chapter 5

Multilayer Perceptron approach for estimating 5-min and hourly
horizontal global irradiation from exogenous meteorological data in

locations without solar measurements
K Dahmani, G Notton, C Voyant, R Dizene, ML Nivet, C Paoli, W Tamas
renewable energy 90, 267-282

Estimating short time solar irradiation on a tilted plane from horizontal

one using Artificial Neural Networks
G Notton, K Dahmani, R Dizene, C Voyant, ML Nivet, C Paoli
Conference on Energy Efficiency and Agricultural Engineering in RUSE ...

Statistical parameters as a means to a priori assess the accuracy of

solar forecasting models
C Voyant, T Soubdhan, P Lauret, M David, M Muselli
Energy 90, 671-679

On meteorological forecasts for energy management and large

historical data: A first look
C Voyant, C Join, M Fliess, ML Nivet, M Muselli, C Paoli

International Conference on Renewable Energies and Power Quality (ICREPQ'15 ...

A benchmarking of machine learning techniques for solar radiation

forecasting in an insular context
P Lauret, C Voyant, T Soubdhan, M David, P Poggi
Solar Energy 112, 446-457

La radiobiologie dans les services de radiothérapie
C Voyant, D Julian
Atelier national de radiothérapie pédiatrique, 23 - 26 Septembre 2015 ...

Hybridization of Air Quality Forecasting Models Using Machine
Learning and Clustering: An Original Approach to Detect Pollutant
Peaks

W Tamas, G Notton, C Paoli, ML Nivet, C Voyant
Aerosol and Air Quality Research 16 (2), 405-416

Influence of global solar radiation typical days on forecasting models
error
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24
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2016

2016

2016

2016
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2015

2015

2015

2015

2015

2015
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T Soubdhan, C Voyant, P Lauret
The Third Southern African Solar Energy Conference (SASEC2015) in the ...

Short-term solar irradiance and irradiation forecasts via different time
series techniques: A preliminary study

C Join, C Voyant, M Fliess, M Muselli, ML Nivet, C Paoli, F Chaxel

3rd International Symposium on Environment-Friendly Energies and ...

Meteorological time series forecasting with pruned multi-layer

perceptron and 2-stage Levenberg-Marquardt method
C Voyant, WW Tamas, ML Nivet, G Notton, C Paoli, A Balu, M Muselli
International Journal of Modelling, Identification and Control 23 (3), 287-294

Twenty four hours ahead global irradiation forecasting using multi-

layer perceptron
C Voyant, P Randimbivololona, ML Nivet, C Paoli, M Muselli
Meteorological Applications 21 (3), 644-655

Urban ozone concentration forecasting with artificial neural network in
Corsica

W Tamas, G Notton, C Paoli, C Voyant, ML Nivet, A Balu

Mathematical Modelling in Civil Engineering 1, 33-42

Estimation of 5-min time-step data of tilted solar global irradiation

using ANN (Artificial Neural Network) model
K Dahmani, R Dizene, G Notton, C Paoli, C Voyant, ML Nivet
Energy 70, 374-381

Meteorological time series forecasting based on MLP modelling using

heterogeneous transfer functions
C Voyant, ML Nivet, C Paoli, M Muselli, G Notton
International conference on mathematical modeling in physical sciences (ICM ...

Time series modeling and large scale global solar radiation forecasting

from geostationary satellites data
C Voyant, P Haurant, M Muselli, C Paoli, ML Nivet
Solar Energy 102, 131-142

Numerical weather prediction or stochastic modeling: an objective

criterion of choice for the global radiation forecasting
C Voyant, G Notton, C Paoli, ML Nivet, M Muselli, K Dahmani
International Journal of Energy Technology and Policy 12 (2)

Gobal solar radiation time series modeling from geostationary
satellites data

C Voyant

Colloque Martinique Energie et Environnement 2014, 2014 Schoeler (La ...

Heterogeneous transfer functions MultiLayer Perceptron (MLP) for

meteorological time series forecasting
C Voyant, ML Nivet, C Paoli, M Muselli, G Notton
International Journal of Modeling, Simulation, and Scientific Computing
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Biological effects and equivalent doses in radiotherapy: a software
solution

C Voyant, D Julian, R Roustit, K Biffi, CL Marcovici
Reports of Practical Oncology & Radiotherapy 19 (1), 47-55

Multi-horizon solar radiation forecasting for Mediterranean locations
using time series models

C Voyant, C Paoli, M Muselli, ML Nivet

Renewable and Sustainable Energy Reviews 28, 44-52

Multi-horizon Irradiation Forecasting Using Time Series Models
C Paoli, C Voyant, M Muselli, ML Nivet
2013 ISES Solar World Congress in Cancun, Mexico

Clear sky models assessment for an operational PV production
forecasting solution

S Cros, O Liandrat, N Sébastien, N Schmutz, C Voyant

28th European Photovoltaic Solar Energy Conference and Exhibition (28th EU ...

Hourly global radiation prediction from geostationary satellite data
P Haurant, C Voyant, M Muselli, ML Nivet, C Paoli
28th EU PVSEC 2013 in Paris (France)

The global radiation forecasting based on NWP or stochastic

modeling: an objective criterion of choice
C Voyant, D Kahina, G Notton, C Paoli, ML Nivet, M Muselli, P Haurant
International Conference on Nanoelectronics, Communications and Renewable ...

Estimation of 5-min solar global irradiation on tilted planes by ANN

method in Bouzareah, Algeria
K Dahmani, G Notton, R Dizene, C Paoli, C Voyant, ML Nivet, K Karouk
International Conference on Nanoelectronics, Communications and Renewable ...

Bayesian rules and stochastic models for high accuracy prediction of

solar radiation
C Voyant, C Darras, M Muselli, C Paoli, ML Nivet, P Poggi
Applied Energy 114, 218-226

Time series modeling with pruned multi-layer perceptron and 2-stage

damped least-squares method
C Voyant, WW Tamas, C Paoli, A Balu, M Muselli, ML Nivet, G Notton
International conference on mathematical modeling in physical sciences (ICM ...

Hybrid methodology for hourly global radiation forecasting in

Mediterranean area
C Voyant, M Muselli, C Paoli, ML Nivet
Renewable Energy 53, 1-11

Imagerie de positionnement et « Record and Verify »
C Voyant
Formation continue des MERM: "De radiothérapie a I'imagerie de ...
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Action CHANGE : Changements globaux en milieu insulaire
G Pergent, JF Santucci, L Capocchi, F Casabianca, F Charrier, F Huneau, ...
Journée de la pluridisciplinarité en recherche organisée par le Fédération ...

L'intelligence artificielle au service de la prédiction de phénoménes
aléatoires : applications a I'environnement et aux énergies

renouvelables
A Balu, C Paoli, G Notton, ML Nivet, W Tamas, C Voyant
Journée de la pluridisciplinarité en recherche organisée par le Fédération ...

Comparisons of clear-sky models performance for a photovoltaic

energy production forecasting tool
S Cros, O Liandrat, C Voyant, N Schmutz
European Meteorological society (EMS2013) in Reading, UK

Prédiction de concentration horaire d'ozone et de PM10 avec des
Réseaux de Neurones Artificiels

W Tamas, G Notton, C Paoli, C Voyant, ML Nivet
Charmex SOP (Special Observation Period) in Toulouse, France

PV output power fluctuations smoothing: The MYRTE platform

experience
C Darras, M Muselli, P Poggi, C Voyant, JC Hoguet, F Montignac
International Journal of hydrogen energy 37 (19), 14015-14025

A Bayesian Model Committee Approach to Forecasting Global Solar

Radiation
P Lauret, A Rodler, M Muselli, M David, H Diagne, C Voyant
World Renewable Energy Forum 2012. Denver Colorado, USA

Numerical weather prediction (NWP) and hybrid ARMA/ANN model to

predict global radiation
C Voyant, M Muselli, C Paoli, ML Nivet
Energy 39 (1), 341-355

Etude dosimétrique rétrospective sur I'a pport du couple
tomolymphoscintigraphie — TDM dans la radiothérapie externe des

aires ganglionnaires mammaires
C Voyant, F Fideli, B Dedienne, J Laurin, S de Simone, K Biffi, C Lantieri
50° colloque de médecine nucléaire de langue Francaise , 2012 ...

Atmospheric Pollutants concentration forecasting in Corsica
W Tamas, G Notton, C Paoli, JL Savelli, ML Nivet, C Voyant, A Balu
3nd Charmex International Workshop in Cargese (France)

Prédiction de séries temporelles de rayonnement solaire global et de
production d'énergie photovoltaique a partir de réseaux de neurones
artificiels

C Voyant

Thése de I'Université de Corse

Dosimetric uncertainties related to the elasticity of bladder and rectal
walls: Adenocarcinoma of the prostate
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C Voyant, K Biffi, D Leschi, J Briancon, C Lantieri
Cancer/Radiothérapie 15 (4), 270-278

Problématique de la prédiction du rayonnement global et de I'énergie
PV : Approche connexionniste

C Voyant, A Rodler, M Muselli, C Paoli, ML Nivet
Journée des doctorants , 2011. Corte (France)

Prévision de la ressource solaire pour le pilotage des moyens de

production
C Voyant, A Rodler, M Muselli, C Paoli, ML Nivet
Inauguration de I'’Antenne de 'INES : INSEME 2011. Ajaccio ( France )

Therapeutic potential of atmospheric neutrons
C Voyant, R Roustit, J Tatje, K Biffi, D Leschi, J Briangon, CL Marcovici
Reports of Practical Oncology & Radiotherapy 16 (1), 21-31

Optimization of an artificial neural network dedicated to the multivariate
forecasting of daily global radiation

C Voyant, M Muselli, C Paoli, ML Nivet

Energy 36 (1), 348-359

Forecasting of preprocessed daily solar radiation time series using

neural networks
C Paoli, C Voyant, M Muselli, ML Nivet
Solar Energy 84 (12), 2146-2160

Use of exogenous data to improve an artificial neural networks

dedicated to daily global radiation forecasting
C Paoli, C Voyant, M Muselli, ML Nivet
9th International Conference on Environment and Electrical Engineering ...

Use of artificial neural network and exogenous data to the daily global

radiation forecasting
C Voyant, M Muselli, C Paoli, ML Nivet
Journée des doctorants , 2010 . Corte (France)

Contréle de qualité d’'une gamma camera TEMP - TDM selon les

recommandations de TAFSSAPS
C Voyant, K Biffi
ACOMEN, 2010 ; Ajaccio (France)

Optimization of an artificial neural network (ANN) dedicated to the daily
global radiation and PV plant production forecasting using exogenous
data

C Voyant, M Muselli, C Paoli, ML Nivet

25th EU PVSEC 2010 in Valencia, Spain.

Mise en ceuvre du contréle de qualité d'une caméra TEMP-TDM
C Voyant
Médecine Nucléaire, 01.002
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Solar radiation forecasting using ad-hoc time series preprocessing and 51 2009
neural networks

C Paoli, C Voyant, M Muselli, ML Nivet
International Conference on Intelligent Computing in Ulsan, Korea, 898-907

Solar radiation forecasting using ad-hoc time series preprocessing and 3 2009
neural networks

C Voyant, C Paoli, M Muselli, ML Nivet
Emerging Intelligent Computing technology and Applications, 898-907

Use of artificial intelligence and an ad-hoc time series preprocessing 2009

for solar insolation forecasting over a mountainous island
C Voyant, M Muselli, C Paoli, ML Nivet, P Poggi
Accepted in the 4th IASME / WSEAS International Conference on ENERGY ...

Predictability of PV power grid performance on insular sites without 17 2009
weather stations: use of artificial neural networks

C Voyant, M Muselli, C Paoli, ML Nivet, P Poggi, P Haurant

24th PVSEC 2009, Hambourg (Germany)

Comparaison dosimétrique de trois balistiques prostatiques: 2 2008
radiothérapie conformationnelle tridimensionnelle, arcthérapie
coplanaire et arcthérapie non-coplanaire

C Voyant, A Baadj, K Biffi, D Leschi, C Lantieri
Cancer/Radiothérapie 12 (5), 343-351

Etude des séries chronologiques d’une source renouvelable d’énergie 2008
C Voyant, M Muselli, C Paoli, ML Nivet, P Poggi
Journée des doctorants, 2008 (Corte)

Property of a cerium and samarium codoped strontium sulfide for the 2003

neutron detection
K Idri, C Voyant
5e Journées Nationales du Réseau Doctoral de Microélectronique. Toulouse ...

Ci-dessous, le récapitulatif du nombre de publicetidepuis le début de ma thése (par

année et par type de publication) :

Année Pub Int. (dont rang A) Pub-Com Nationales Chapitres Com avec actes

2008 1(1) 2 0 0
2009 0(0) 1 1 2
2010 1(1) 4 0 0
2011 3(2) 2 0 0
2012 2(2) 2 0 1
2013 3(3) 3 0 7
2014 7(3) 0 0 3
2015 3(3) 0 0 4
2016 1(1) 1 1 3
2017 6(4) 0 0 5
2018 7(7) 0 1 6
2019 4(4) 0 0 2
TOTAL 38 (31) 15 3 33
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6. Distinctions et role dans des congres et revues
scientifiques

- Membre du comité scientifique lors du «Intero@al Wireless

Communications & Mobile Computing Conference — IWCIK019 (Tanger, Maroc) ;
- Membre du comité de rédaction du « Turkish Jdush&orecasting » depuis 2017 ;

- Membre du comité scientifigue du « 1st IntermaaloWeb Conference on
Forecasting — IWCF'2017 » (conférence internet RGL7) ;

- Membre du comité de rédaction du « Journal ofotagdy and oncology »

(Heighten Science) depuis 2016 ;

- Membre du comité scientifique lors du « 8th Intgional Ege Energy
Symposium & Exhibition, 2016 » (Afyonkarahisar, gure) ;

- Membre du comité scientifigue (section «remogmsing on pollution, air
quality and radiation») a '« International Symposi on Remote Sensing for Climate and
Earth Monitoring, ENVIROSENS 2015 ». 24-29 Mai 2(éme (ltalie) ;

- Membre de I'international Solar Energy SocietyEE) depuis 2013 ;

- Membre du comité scientifigue (section «renewaldnergy ») lors de
I'« International Conference on Nanoelectronics,m@aunications and Renewable Energy
ICNCRE'13 ». 22-23 septembre 2013 House of Cultilifel (Algérie) ;

- Prix de la ville de Nice décerné par I’Accade@rsa en Juin 2012 ;

- Award dans la thématique des systemes photogakai (1583 candidats) lors
du PVSEC 2009 a Hambourg ;

- Reviewer pour I|EEE transactions on industrial cetnics (IF=7.17),
renewable & sustainable energy reviews (IF=6.8yrdal of Cleaner Production (IF=5.6),
applied energy (IF=5.1), radiotherapy and oncol{&y4.3), solar energy (IF=2.5), journal
of the Franklin institute (IF=3.6), energy (IF=3.8uropean journal of operational research
(IF=3.4), renewable energy (IF=3.3); computer mdgh@nd programs in biomedicine

(IF=2.8), energies (IF=2.7), computer methods amdnams in biomedicine (IF=2.7), energy
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conversion and management (IF=2.2), biosystemseagtheering (IF=1.4), applied science
(IF=1.7); international journal of forecasting (IE39), journal of solar energy engineering
(IF=1.37), international journal of photoenergy £IF2), journal of power and energy
(IF=0.69), international journal of physical sciesc(IF=0.5), journal of cancer therapy
(IF=0.14), advancement in science and technologgamh (IF~0) et sustainable energy
technologies and assessments (IF~0), la météoeol@§0), journal of radiology and

oncology (IF~0), data in brief (IF~0), reports eagptical oncology and radiotherapy (IF~0).

7. Participation a des projets de recherche

Durant ma carriere, j'ai pu participer a 5 proj¢srecherches dont voici la liste :

- Chercheur au sein de la plateforme MYRTEMission hYdrogéne
Renouvelable pour linTégration au réseklectrique), ~21M€ : prévision a courte et
tres courte échéance de I'énergie produite darsuted'optimiser la gestion du stockage
hydrogéene dans les réservoirs et de piloter aufppiue systeme énergétique en fonction de la

charge a alimenter ;

- Membre du projet Horizon2020 -LCE-2014-3- Tild®chnology Innovation
for the Local Scale, Optimum Integration of Batt&myergy Storage, codt total 11 M€, Part
UdC : 400 k€ (2014-2017) ;

- Membre du projet ISERBATURB (Intégration de Syses a Energies
Renouvelables dans le Batiment et en Milieu Urbale) 'Agence Universitaire de la
Francophonie (AUF) et de I'Institut Roumain de Rbye Atomique (IFA). Codt total 30 k€ ;

- Collaboration Franco-Polonaise : représentantinigtitut francais de Pologne
(avec le Dr HDR Gilles Notton) lors du séjour dirthation a Varsovie sur les projets H2020
dans le domaine des énergies renouvelables :oklePnatic of the integration of intermittent

renewable energy systems into a micro-grid (islands

- ERASMUS de I'Université Technique de Sofia desadre de la convention
Erasmus qui nous lie, nous mettons en place aetnefit une école d’été sur les énergies
renouvelables a destinations des étudiants de Mdstd'Université Technique de Sofia ;
celle-ci se déroulera en Juin 2019 dans les lodauf{UT de Corse.
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8. Role d’encadrement

Voici la liste des étudiants en these que j'ai pcoapagner :

2017

2015-2019

2012-2015

2012-2015

Voici

Examinateur de la these d'Adrian Grantham. « Matteal tools for
mawimising solar energy utilisation in electricgypply ». University of south

Austrialia ;

Co-encadrant de thése d’Alexis FOUILLOY. « Machiaarning et prévision
de rayonnement global solaire au sol ». Univedgt€orse, soutenance prévue
Juin 2019.

Participation a I'encadrement de these de WanMA& a l'université de
Corse. « Prévision statistique de la qualité de Ba d’épisodes de pollution
atmosphérique en Corse ». These soutenue le 1 mboee2015 a L'université

de Corse (Mention trés honorable), durée de lath8ans ;

Participation a I'encadrement de thése de KahiA&lRANI : « Utilisation
des réseaux de neurones artificiels pour I'estnatiu potentiel solaire en
Algérie ». Université de Corse / Université Hou&@oumédiene d’Alger
(USTHB), These soutenue le 23 Avril 2015 a 'USTH®ger, (Mention Tres
honorable) - Durée de la thése : 3 ans - DeveMaitre de conférences a
I'Université M'Hamed Bougara de Boumerdes ;

la liste des étudiants en Master et EcolengBnieur que jai pu

accompagner (stage d’'une durée supérieure a 6 mois)

2014

2014

Co-encadrement de Laurene Cabrera. Aide a la mgohe Traitement de
données météorologiques. Stage de 2eme annéeddogiénieur Paoli'Tech,

Université de Corse ;

Co-encadrement de Joris Pognant-Gros. Influenge tévétement épais pour
cellules PV. Stage de 2éme année école d’'ingé/aali’ Tech, Université de
Corse ;
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2013 Co-encadrement de Wan ZHAO : « Prediction of wamérgy capacity using
artificial intelligence methods », Master Interoaial, Ecole des Arts et

Métiers ParisTech ;

2011 Participation a I'encadrement d’Auline RODLER Medéles Bayesiens et

prévision du rayonnement solaire global. Master BNfRversité de Corse ;

2011 Encadrement de Florence FIDELI : « Etude dosimééri rétrospective sur
'apport du couple tomolymphoscintigraphie - TDMndala radiothérapie

externe des aires ganglionnaires mammaires. MRétede Toulouse ;

2011 Encadrement de Daniel JULIAN : « nouvelle métHodie de calcul

d’équivalent de dose en radiothérapie ». Master Bé&VIoulouse ;

2010 Co-encadrant de Prisca RANDIMBIVOLOLONA : Prédatidu rayonnement

solaire global horizontal a I'horizon H+24 », MasisSE, Mines ParisTech

2010 Encadrement de Ruddy ROUSTIT : « potentiel thérigee des neutrons

atmosphériques ». Master RIM de Toulouse ;

2009 Co-encadrant de Michael UGER : « Intérét des tiectes de stockage pour le
développement des ENR a caractere aléatoire », eMa®ISE, Mines
ParisTech ;

2009 Encadrement de Jennifer TATJE : « BNCT et neutrateosphériques ».

Master RIM de Toulouse ;

2008 Encadrement d’Amel BAADJ : « Apport dosimétriquee d'arcthérapie ».
Master RIM de Toulouse.

Outre ces étudiants, j'ai aussi encadré des étisdiEnM1 et de L3 sur des durées plus

courtes :
- Listes des étudiants de L3 : M. Paul DE SIMONB®eSébastien SIMEON ;

- Listes des étudiants de M1l: Mme Sandrine HUGHW®Nhe Sabrina
VOLLMAR, Mme Florence FIDELI et M. Daniel JULIAN.
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Chapitre I. Modélisation et simulation numérique

1. Introduction : (Ap)prendre ou a laisser, nous avons choisi !

L'informatique ne peut pas tout! Il a été démordedns le cadre de l'informatique
théorique que pour certain probleme il n'existaas m'algorithme. Ces problémes pour
lesquels il n'existe aucune méthode de résolution appelés problémes indécidables. Cette
notion a été formalisée il y a plus d’'un demi-sgephr le logicien Godel. Le probleme de
l'arrét ("halting problem" en anglais) est un exémpes connu de probléme indécidable
(Paoli, 2014). En effet, il n'existe pas d'alganthqui permette de s’assurer qu'un algorithme
ne bouclera pas a l'infini. Cependant méme si whblpme est indécidable et qu'il ne faut
donc pas perdre son temps a en chercher une splotiopeut chercher un probléme dérivé
plus simple qui lui en admet une. Dans le cas dféérehts travaux que je présenterai ci-
apres, cette étape qui consiste a proposer ure\sshématique d’'un probleme complexe est
liée a ce que I'on appelle la modélisation d’ungessus. On observe un phénomeéne, on
essaie de décrire mathématiqguement ces observagioissde les ancrer dans une démarche
intelligible par le biais d’équations bien posédés.ce niveau-la, pour bon nombre de
problemes, la solution théorique n’existe pas evilvient de simplifier les hypotheses afin de
proposer un modeéle simple capable de décrire lagrhéne étudié. Que ce soit dans le cadre
de la dosimétrie des neutrons atmosphériques (Mogaml., 2011b), de la prévision du
rayonnement solaire (Lauret et al., 2015) ou endarealcul d’équivalent de dose prenant en
compte les effets radiobiologiques (Voyant et 2013b), il convient de modéliser le plus
simplement possible le probleme posé. Sans cetijge éle modélisation, qui est certes
approximative, mais qui a aussi le mérite de ptebases d’'un probléme avec solution, le
probléme étudié devient indécidable et aucune sitioml numérique ne pourra répondre a nos
attentes. La modélisation est sans doute I'étaptuimportante de tout type de simulation.

Cependant, I'étude théorique ne s'arréte pas ldprensuite déterminer la calculabilité. En
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effet, savoir qu'un probleme est décidable, c'afitéd qu'il existe des algorithmes qui le
résolvent, ne suffit pas. Il faut aussi que l'alipone soit efficace, c'est-a-dire en utilisant des
ressources raisonnables, en temps de calcul efpaiceememoire. La théorie de la complexité
permet ainsi de définir un critere d'efficacité qe dépende pas de la machine sur laquelle
sera exécuté l'algorithme, ou du langage de prageion dans lequel il sera écrit. Les outils
de calcul que jai utilisés dans la suite sont dayslupart issus de l'intelligence artificielle et
plus particulierement de son sous-domaine appabpientissage automatique (Voyant et al.,
2017). D’'un point de vue mathématique, cela revéeptoposer des méthodes d’optimisation
d’une certaine fonction « bien posée » que I'oneflpfonction codt (ou fonction objectif) et
de la minimiser ou maximiser suivant le cas (Voyardl., 2013b). Cette recherche d’extrema
permet d’obtenir la paramétrisation idéale du protg étudié. On est alors capable de simuler
numeériguement les mécanismes et interactions dhén@méne physique sans pour autant
proposer un modéle qui prenne en compte toute®destions ou le savoir relatifs a la
thématique. Dans ce contexte, il devient possibé&udier les neutrons atmosphériques
(Voyant et al., 2011b) sans faire appel a la tleede I'interaction forte, d’étudier les effets
radiobiologiques (Voyant, Cyril, 2015) sans utitiske modele de connaissance basé sur la
femto-chimie ou encore d’estimer le potentiel gelgjPaoli et al., 2009) sans tenter de
résoudre les équations de I'atmosphére. Dans fa daice chapitre, nous allons voir plus en
deétail les différentes notions énoncées dans ceagpsphe, a savoir, le principe de la
simulation numeérique, qu’est-ce qu’un outil issues ltintelligence artificielle ou encore,
quelles sont les méthodes d’apprentissage capdblsslutionner un probleme décidable et
calculable.

2. Modeles mathématiques et simulation

La modélisation joue un rdle trés important dadsutie des phénoménes et des
processus naturels. En général, un modele a étd@ démme la reconstruction d'un objet
trouvé ou créeé dans le monde réel, une représemtsitnplifiee d'une forme plus complexe. Il
est lié a un processus déja connu ou méme a ueeninléatrice, peu importe, a partir du
moment ou il permet d’améliorer la compréhensiodeetaciliter la prévision, on le qualifiera
de « bon modele ». L'objet observé et issu du neod&| est appelé le systeme d'origine, ou

prototype. Le modele et le prototype peuvent av@iméme nature physique, mais pas
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forcément... c'est ce que l'on verra dans la suites loe I'étude de phénomenes
météorologiques par le biais d’'une modélisatiorlsstique ad-hoc basée sur I'étude de la
mesure pyranomeétrique. Les modeles physiques temieivent satisfaire aux conditions de
similitude des parameétres étudiés, ce n’est queritére qui permettra de juger de la
pertinence d’'un modéle et non pas sa complexité-ne@me, il convient d’ailleurs de
remarquer que le principe de parcimonie qui S'@ydi souvent en apprentissage
automatique, reste valable dans le cadre géenétalmedélisation (Voyant et al., 2013d) : les
modeles les plus simples sont souvent ceux quieldrias meilleurs résultats et aussi les plus
généralisables. Les modeéles physiques ont été ntenge utilisés dans l'ingénierie et la
biomédecine, on peut méme penser que c’est leipainoutil de recherche si I'on écarte la
recherche théorique ainsi que les études clinignéslicales. Dans ce chapitre, nous
présenterons les définitions et la terminologiatreés aux modeles mathématiques, ainsi que

guelques considérations sur les simulations inftiquas.

Les modeles mathématiques représentent une déscnpathématique du phénomene
original, basée sur des lois générales connuessetichnées expérimentales. Il est important
de constater que certains systémes de naturesgpbgsdifférentes peuvent avoir la méme
description mathématique, ce qui conduit a un pgréiculier de modéles mathématiques : les
modeles a analogie directe. C’est ce type de medgle I'on a utilisés pour la prévision de
séries temporelles météorologiques par le biaistdinitialement congus pour la prévision
des marchés financiers (Paoli et al.,, 2010). Lesnifiables progres liés au matériel
informatique et aux logiciels de simulation ontglament contribués quant a l'utilisation des
modeles mathématiques pour la simulation de proddenon linéaires (les plus répandus !)
qui ne peuvent étre résolus analytiguement. Lecyén de base lié a la modélisation
mathématique peut se résumer par la Figure 2.kffety d’apres ce schéma il « suffit » de
proposer une interprétation mathématique du syst@necette tache reste cependant

compliquée dans bien des cas.

— —
—> —
— > —>

E :| S R
— — >

Figure 2.1. La relation cause-effet entre excitafie) et réponse (R) relative au systeme (S)
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La modélisation mathématique facilite la solutioa ttois probléemes majeurs en
ingénierie : I'analyse, la synthése et le cont(@larras et al., 2012). Le probléme de I'analyse
est parfois appelé probléme direct, alors que teblgmes de synthese et de contréle sont
qualifiés de problemes inverses. Un probleme diaegénéralement une solution unique. En
revanche, le probleme inverse donne un nombrei idéirsolutions. Pour trouver une solution
unique, des conditions supplémentaires et desaiatds doivent étre spécifiées séparément.
Pour élaborer le modeéle le plus performant, il faativent faire preuve d'un esprit de
déduction et autoriser sa réflexion a aller au-deigprobleme lui-méme afin de piocher des
idées ou des méthodologies générales dans lepliissivoisines : tirer des connaissances de

principes connus pour les appliquer a de nouveantxgmes.

L'alternative a la déduction est l'induction qut basée sur I'étude spécifique d’'un
probleme afin d'en déduire quelque chose de plumgrgé En utilisant l'induction, nous
devons accepter la possibilité que le modele neps@ unique et que ses prévisions seront
certainement moins fiables que lorsque le modél@wement déductif. Par conséquent, en
théorie un tel modéle aura moins de validité ptiadigdéfinie comme la capacité du modele
a prédire le comportement du systéeme d'origine).ré&aherche, la plupart des modeles
mathématiques utilisés sont semi-phénoménologiqeta signifie qu'une partie de la
méthodologie découle de l'utilisation de modélescd@naissances (induction) alors que
l'autre est basée sur l'interprétation mathématiges résultats expérimentaux (déduction).
C’est typiqguement ce que nous proposons en prévieda ressource solaire (voir chapitre 3)
lorsque nous stationnarisons nos séries avec lelm&DLIS (Paoli et al., 2010) (induction)
avant d'utiliser notre systéme prédictif basé sumlodélisation stochastique (déduction par
sous-systemes a analogie directe). Certaines gped simplifiées de caractere général sont

utilisées dans la modélisation mathématique :

- La séparation permet de diviser I'ensemble dtesys en sous-systémes et de
les étudier indépendamment (avec la possibiligndlier certaines interactions) (Darras et
al., 2012) ;

- La sélectivité permet de sélectionner un nomlasreint de stimuli et de

parametres (Tamas et al., 2015) ;

- La causalité permet de trouver des relations aese a effet afin de ne

considérer que les parameétres importants (Voyanal.et2013c). Ainsi il ne suffit pas
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d’observer gue la variableapparait toujours apres la variakldl y a une possibilité que les
deux inférences ne soient que le résultat de liablarde raison commune Dans ce cas, il

suffit de ne considérer que la variablet non le triplet ,y,u}.

Une fois le modele construit et le prototype appr@x I'étape qui suit concerne la
validation de ce dernier. Cette validation implidaeomparaison du résultat de la simulation
numérique avec le prototype réel de l'objet simulé. méthodologie générale de la
modélisation et de l'identification du modele sprésentées sur la Figure 2.2 ou E est une
matrice d’entrée, R, la mesure de la réponse, cnuagice de parametres de contrble du
modele et {e} représente I'erreur liée a la simolat. F{e} est une métrique d’erreur, souvent
la MSE (mean square error = €2) dans nos simukatiQfF{e}] est un critere d’estimation de
la qualité de la modélisation permettant la valahat

Prototype R={t}
System
{e}:R'Rm
E 7
[ > :‘ | F(e) > Q[Fe)]
N
Mathematical
model

Computer Ry = {tm}
implementation

A

fo
Cy

Identification
Algorithm

i

Figure 2.2. Diagramme en bloc pour la validatiofii@gentification d’'un modéle

mathématique.

Nous allons tenter d’expliquer maintenant un deslsoéréquemment utilisé dans la

suite du manuscrit : I'intelligence artificielle.
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3. Intelligence artificielle

L'intelligence artificielle (IA) est généralemergfthie comme la science de faire faire
par des ordinateurs des choses qui nécessitefintddligence quand faites par les humains.
C’est une discipline scientifique recherchant déshmdes de résolution de problemes a forte
complexité logique ou algorithmique. Par extengtia désigne, dans le langage courant, les
dispositifs imitant ou remplacant I'humain danstaiaes mises en ceuvre de ses fonctions
cognitives (Paoli et al., 2009). L'IA a connu untam succes dans des domaines limités et
parfois simplifiés depuis les cing décennies quiseet écoulées depuis sa création. Cette
technologie qui manque encore de maturité pourdoecke pas sur toutes les autres méthodes
d’exploration existantes, devrait de par son fonel@npermettre de résoudre dans le futur une
multitude de problémes jusqu’ici insolubles. Somgpal défaut réside dans sa définition
concernant la notion d’intelligence... est-ce adagté problémes inintelligents ou pour
lesquels aucune loi empirique ou expérimentaleemebte étre applicable ? La réponse est
certainement «non »! Ou du moins partiellememor», car en utilisant ce genre de
méthode, on se rend compte assez vite qu'il faetamalyse et un savoir-faire préalable a
I'utilisation de tels outils. L'intelligence artifielle ne semble pouvoir s’émanciper totalement
de l'intelligence humaine et du savoir collectiindginez qu’il suffise de coder quelques
lignes de codes pour faire de la prévision de stamporelle d’irradiation solaire est
totalement faut (ce que nous tenterons de démoadnes le chapitre suivant (Voyant et al.,
2011a)), méme en utilisant un réseau de neurotiésiels, fleuron indétrénable de I'lA. La
pensée dominante en psychologie considere l'igéglie humaine non pas comme une seule
capacité ou comme un processus cognitif, mais ptdtme un ensemble de composantes
distinctes. L'lIA est a ce jour incapable de propasee telle similitude. La recherche en IA a
principalement porté sur les éléments suivantapptentissage, le raisonnement et la
résolution de problémes « bien posés ». L'apprsages propre aux techniques de I'lA se
distingue en un certain nombre de formes difféente plus simple (et celui que lI'on a
utilisé dans nos recherches) est l'apprentissagessais et erreurs sur un espace connus afin
de proposer le modéle générant le moins d’erraufinhlité étant de soumettre ce modéle a
un espace inconnu afin d’estimer et de prévoir oge tjion ne connait a priori pas.
L’apprentissage est relativement facile & mettr@sarvre sur un ordinateur. Plus difficile est

le probleme de la mise en ceuvre de ce qu'on apletiénéralisation. L'apprentissage qui
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implique une généralisation, laisse le modele dapdé mieux performer dans des situations
non rencontrées auparavant. Des techniques sapl@e8 modernes permettent aux
programmes de généraliser des regles complexediagemdonnées, méme si ces dernieres
sont nombreuses (big data) et pourvues d'intenastimtrinséques sophistiquées (data
mining). Ces deux axes ont fait I'objet de bons hoas de travaux que I'on énoncera tout au
long de ce manuscrit (Voyant, 2011; Voyant et 2014, 2015, 2017). Il y a eu un succes
considérable dans la programmation des ordinatgous tirer des inférences, en particulier
déductives (Lauret et al., 2012; Voyant et al.,301 Cependant, un programme ne peut pas
étre dit « performant » simplement en vertu de ponvoir a tirer des inférences. Le
raisonnement consiste a tirer des conclusionsantigertinentes pour la tache ou la situation

considérée.

L'un des problemes les plus difficiles auxquelshearte I'Al est celui de donner aux
ordinateurs la capacité de distinguer le pertigenton pertinent. Une méthode spécialisée de
I'lA est congue sur mesure pour un probleme pdiicu et exploite souvent des
caractéristiques treés spécifiques de la situatammsdaquelle le probléme est intégré. Ce qui
intéresse la communauté scientifique, ce n’estdeasonnaitre le meilleur prédicteur pour
prédire le rayonnement global sur Ajaccio, mais kel bien de s’appuyer sur une
méthodologie générale qui sera transposable swtrds sites pourvus de caractéristiques
différentes. Dans la plupart de nos travaux, nomms essayes, autant que faire se peut, de
généraliser nos approches en intégrant différeraesctéristiques initiales a nos modéles pour
tenter de les généraliser (Voyant et al., 2013de bhéthode a usage général s'applique a un
large éventail de probléemes différents. Nous allaris dans la partie suivante ce que signifie

« apprentissage automatique » quand on travaile des outils issus de I'lA.

4. Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique (AA ; ou « machineniegr» en Anglais) est le sous-
domaine de linformatique qui donne aux ordinatelarscapacité d'apprendre sans étre
explicitement programmeés. L'apprentissage automtiexplore I'étude et la construction
d'algorithmes qui peuvent apprendre et faire désigions sur les données (Voyant et al.,
2017), en élaborant un modele a partir d’'un échantiage. L'apprentissage automatique est

utilisé en informatique quand la conception etdagpammation d'algorithmes explicites sont
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trés complexes, voire impossibles. L'AA est étroiat lié a la modélisation statistique, c’est
assez souvent que ces deux modes se réunissenrpposer des résultats hybrides et ainsi
ameéliorer la modélisation (Voyant et al., 2013aJAA est parfois confondu avec
I'exploration de données (data mining), qui estfa@hun sous-domaine de la modélisation
experte et se concentre davantage sur I'analyderatqire des données et est connu comme
faisant partie des méthodes a apprentissage nemvssgp (Tamas et al., 2015).

Dans le domaine de 'analyse des données, |'ajgsageé automatique est une méthode
utilisée pour concevoir des modeles et des algonath complexes qui se prétent a la
prévision : on parle d'analyse prédictive. Ces rexdanalytiques permettent aux chercheurs,
aux scientifiques, aux ingénieurs et aux analydeeproduire des décisions et des résultats
fiables et reproductibles et de découvrir des m®ge cachées grace a l'apprentissage des
relations et des tendances relatives aux donnéstorigues. Dans un probleme
d’apprentissage lié a la prévision, le principe matatique consiste a mesurer une variable
aléatoire appelée « sortie du modele » ou « répors@otég et un flot de variables d’entrée
notéesx = {x1 ..., xn}. En utilisant un échantillofyi, xi}\’ de valeurs connues @gx), le but
est d’obtenir une estimation ou une approximatienafonction idéal¢ (x) que I'on note

f*(x) permettant de relier leg aux y et qui minimise une certaine fonction de cod(t

L(y,f(x)) en prenant en compte la distribution de toutepé@®s(y,x) (Equation 2.1).

f* = argminf(ny(L(yrf(x))) = argminf(Ex(Ey(L(y:f(x)))lx)) (2-1)

Habituellement la fonction co0lt utiliséb(y,f(x)) est définie par une norme-2
(y — f(x))? ou une norme-ly — f(x)| pour la régression et par la log-vraisemblance pou
la classification. Toutes les méthodes d’AA, suridans le cas supervisé, sont confrontées au

dilemme biais-variance comme le montre la FiguBe 2.
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Figure 2.3. Compromis biais-variance du machineieg

Le compromis biais-variance est un probléme cergral apprentissage supervisé.
Idéalement, on veut choisir un modele qui refletecaprécision les régularités dans les
données d'apprentissage, mais qui se généraliseaausdonnées tests (données n'ayant pas
servi lors de l'apprentissage du modele). Malhesgment, il est généralement impossible de
faire les deux en méme temps. Les méthodes d'dmwmage avec une variance élevée
peuvent assez bien représenter I'échantillon daumsage, mais il existe un risque de sur-
apprentissage sur des données tests ou bruitéagvamche, les algorithmes avec un biais
élevé produisent généralement des modeéles pluslesingui n'ont pas tendance au sur-
apprentissage, mais peuvent étre en sous-appeaygissir le jeu de données d'apprentissage.
Les modeles avec un faible biais sont généralenptud complexes (par exemple la
régression polynomiale a plusieurs degrés), mamngigent de représenter les données
d’apprentissage avec plus de précision. Cependanpeuvent également représenter une
partie du bruit aléatoire du jeu d'apprentissagarsl prévisions sont donc moins précises
malgré la complexité supplémentaire. En revanadgemodeles avec un biais plus élevé ont
tendance a étre relativement simple (régressiognpatiale a moindre degré ou méme
linéaire), mais peuvent produire des prévisionsvdeiance plus faible lorsqu'ils sont

appliqués au-dela de I'ensemble d'apprentissage.
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5. Conclusion

Dans ce chapitre j'ai essayé de présenter ass@iesient mais aussi, je I'espere assez
correctement le lien qu’il pouvait y avoir entre dédisation, simulation numérique,
intelligence artificielle et apprentissage autoonadi. Toutes ces notions ont servi de base aux
différentes études que je présenterai dans lesdw®pitres qui suivent. Le prochain est dédié
aux recherches relatives a la prévision du rayoemesolaire global principalement, c’est sur
cette thématique de recherche que jai passé edaduemps depuis ma thése : c’est mon axe
de recherche principal. Comme nous le verrons,piaitester de nombreux outils relatifs a
I'intelligence artificielle et plus particulieremea I'apprentissage automatique, en abordant
des themes comme le « big data » ou encore lea«rdating ». Dans le chapitre dédié au
résumé de mes recherches en science du vivaoiités utilisés ne seront pas exactement les
mémes. En effet, méme si j'ai un peu utilisé detdiligence artificielle (en prévision des
sources de polluants atmosphériques), le seubxmcommun avec la thématique précédente
sera l'aspect simulation numérique et mise en ptioae modélisation adaptée. D’autres
outils tels : 'analyse de données, les statissqliférentielles, les algorithmes de type Monte
Carlo ou encore l'optimisation analytique et nuonggi de problémes en minimisant ou
maximisant une fonction sur un ensemble (fonctioaitcou fonction objectif) ont été
développés et seront exposés. Pour ne pas altéeimmisnuscrit, dans la suite je n’énumererai
pas la totalité des références bibliographiquesnquis ont servies de base a notre réflexion
scientifique, une grande part de ces productiohdistée dans les publications que I'on a

référencées, le lecteur intéressé pourra s’y néfére
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Chapitre Il. Prévision de la ressource solaire

1. Pourquoi modéliser la ressource solaire

Avant de détailler les méthodes de prévision qua la testées il est important
d’expliquer 'engouement (depuis une dizaine d’a)ret la nécessiter de trouver des outils
prédictifs de plus en plus fiables dés lors quent#sons « énergie renouvelable », « PV » ou
encore « énergie fatales » sont abordées (Nottah, &018). La production PV est par nature
discontinue et aléatoire et est étroitement liée perturbations météorologiques par un
processus totalement causal. Cette incertitudeogroy des contraintes sur les générateurs a
combustible fossile et tend & augmenter le cyclefalectionnement de ces derniers
notamment a bas régime quand leur rendement egtvezhent faible avec comme effet
immeédiat : une augmentation significative du codifpdoduction de I'électricité. La prévision
de I'énergie solaire permet de réduire l'incergtut la production PV en permettant aux
gestionnaires de réseau d'engager ou de désenpghgerefficacement des moyens de
productions annexes afin de s'adapter aux chandsrdena production photovoltaique et de
réagir aux événements extrémes. Deux autres swdugiistent par contrer I'effet aléatoire de
I'énergie PV :

- le lissage par stockage de I'énergie en périoglesalus-consommation afin de la

restituer lors des périodes de surconsommation ;

- le lissage par dispersion spatiale (ou foisonmgmeui permet de générer de

I'électricité a partir de zones dont les conditiométéorologiques peuvent différer.

La solution optimale n’est sans doute pas uniquéni@m a un de ces trois modes de
fonctionnement (prévision, stockage et foisonnejnendis viendra certainement d’une

combinaison de ces derniers. Ma thématique de meobeconcerne essentiellement la
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prévision PV (C. Voyant et al., 2011a) mais nousnavaussi abordé le couplage prévision-
foisonnement (Cyril Voyant et al., 2009b) ou encmrévision-stockage (Darras et al., 2012a;
Duchaud et al., 2018a) en attendant, je I'espexagdssir a réunir prévision-foisonnement-

stockage dans une nouvelle série d’études.

Plusieurs méthodes permettent d’appréhender lasprévdu rayonnement solaire au

sol (global, diffus ou direct). On peut les classerdeux grandes familles :

hY

- La premiere consiste a utiliser un ensemble de éoléx dits experts du
phénomene a modéliser. On emploie le terme de €lmatk connaissances » pour chacun
d’eux. Si ces méthodes sont issues d'équationsbidges, on emploie le terme de
modélisation statique. Si elles proviennent d’émumst différentielles ou d’équations aux
différences récurrentes le modéle est dit dynamigespectivement a temps continu ou a
temps discret ;

- La seconde famille de méthode de prévision ne densi que l'aspect
statistiqgue du phénomeéne, et utilise uniqguement algils d’'analyse stochastique non
spécifiqgues au phénomene étudie. On emploie adotsrine de modele « boite noire » pour
chacun deux. Ces modeéles sont construits esdentieht sur la base de mesures du
processus a modéliser ou de mesures de processatenient dépendants de celui-ci. Cette
série de mesures se nomme «série temporelle » s@riex chronologique » ou encore
« chronique ». Le modeéle repose sur une formulatitathématique reliant les entrées
(données sources) et les sorties (les prévisi@isjes deux entités sont de mémes natures
(endogénes), on emploiera le terme d’analyse uéwarsi elles sont de natures différentes
(exogénes), on distinguera I'approche en la qaalifde multivariée.

Nous verrons dans la suite de ce manuscrit qu'wiplage entre le procédé expert et
I'analyse statistique est souvent nécessaire adicctbitre la qualité de la prévision et ainsi
utiliser un modele de type « boite grise » (ou rlisdton semi-physique). Ces modéles sont
utilisables lorsque des connaissances exprimaloles forme d'équations sont disponibles,
mais insuffisantes pour concevoir un modele de aimsances satisfaisant. C'est le cas de la
modélisation ciel clair du rayonnement qui ne tipas compte de l'occurrence nuageuse.
Ainsi, le modéle « boite grise » considére a la fes connaissances et les mesures. Une telle

démarche peut concilier les avantages de l'inibilitf d'un modeéle de connaissance avec la
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souplesse d'un modele « boite noire » comportasitpdeameétres ajustables (Dreyfus and
Martinez, 2008).

Dans ce chapitre, nous commencerons par expligugue sont les séries temporelles,
puis exposerons les principaux résultats obtenusreres de prevision de la ressource solaire
via les outils issus de l'intelligence artificielteais aussi d’autres outils relativement simples
qui garantissent des bons résultats. Cette théusatlg recherche a permis la publication de
nombreux articles et supports de conférences (Bakl., 2013; Benali et al., 2019, 2019;
Cros et al., 2013a, 2013b; Dahmani et al., 2016420013; Darras et al., 2012b; Duchaud et
al., 2019, 2018b, 2018b, 2018a, 2018c, 2018d; $-letsal., 2018; Fouilloy et al., 2018c,
2018b, 2018a, 2017, 2017; Fouilloy et al., 2016é@ude Montgareuil et al., 2016a; Haurant
et al., 2013; Join et al., 2016, 2014; Lauret et2015, 2012; Notton et al., 2019b, 2019Db,
2019d, 2019a, 2019c, 2018, 2017, 2017, 2016, 2Qdfpn et Voyant, 2018, 2018; Paoli et
al., 2014, 2013, 2010a, 2010b, 2009a; Pergent.e@l3; Rebillout et al., 2017, 2017;
Soubdhan et al., 2015; C Voyant et al., 2014; Giavib et al., 2011b, 2011a; C. Voyant et al.,
2011; C. Voyant et al., 2010a; C. Voyant et al.1@f) Cyril Voyant et al., 2014a, 2014b,
2014c, 2014d, 2014e, 2009c, 2009a; Voyant, 20143,20011a; Voyant et al., 2018b, 2018a,
2017a, 2017c, 2017e, 2017f, 2017a, 2017c, 2017172020179, 2015a, 2015b, 2013a,
2013b, 2013c, 2013d, 2013e, 2012; Voyant et No20a3).

2. Séries temporelles et intelligence artificielle

Que ce soit dans le domaine de la météorologieeti des marchés financiers, il est
aujourd’hui fréquent de parler de « prédiction »pbws correctement de « prévision ». Dans
ce rapport nous emploierons le terme de « prévisiggour le formalisme des séries
temporelles et les estimations a horizons donnésfalf, I'estimation de la valeur future
d’'une grandeur en météorologie (comme le rayonnemms@aire) ou d’un produit financier
peut, sous l'aspect de l'analyse des séries tertpsrese traiter de la méme maniéere
(Bourbonnais and Terraza, 2008). Pour cela, iueatl d’utiliser un modéle « boite noire ».
Généralement, afin de pouvoir estimer la valewrid’'une variable, il est indispensable de
disposer d’informations relatives a son évolutiasgee. Une série temporelle se définit
intuitivement comme la suite des valeurs passéea dariable que I'on essaie de prédire
(Paoli et al., 2009a). Pour passer de I'évolutiatédeure aux valeurs futures, il est utile
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d’analyser, puis d’optimiser la modélisation deteaivolution. Cette étape peut revétir de
multiples formes ; elle est baptisée de facon gguér« apprentissage du processus ». Ces
questions d’analyse de la série et de la constructiun modéle sont souvent le cceur méme
du probleme en prévision. Une fois I'apprentisstgminé et la série temporelle estimée, le
modele doit idéalement étre capable de représemtesi fidelement que possible la
dynamique de I'évolution propre a chaque sériestjoe le modeéle représente correctement
cette évolution passée, on peut raisonnablemesid&ner que la prévision sera pertinente par
rapport a la dynamique qui a été mesurée et quosee dans la série. Par contre, un modéle
qui ne correspond pas aux valeurs mesurées diagpréntissage, permettra tout de méme
de faire une prédiction, mais cette derniére nagrand sens au regard de la série temporelle
considérée (régression fallacieuse). Comme nowmslle confirmer tout au long de ce
chapitre, la construction d’'un modele relatif a géee et 'analyse de sa dynamique sont des

étapes importantes a tout probléme de prévision.

2.1. Séries temporelles ou chroniques

Une série temporelle est une succession d’obsensmfjou de mesures) au cours du
temps représentant un phénomene. Dans ce manilesiahservations seront de la puissance
PV, du rayonnement solaire au sol ou d’autres variatiégorologiques comme la pression,
la température, ou la nébulosité. Par hypothégeadede temps des observations est considéré
constant, et la modalité d’acquisition des signaoix étre identique tout au long de la période
d’observation. En théorie, ces deux hypothesegdantcessitent une analyse et un controle
de la qualité méticuleux. Toutefois, en pratique edt impossible de les respecter
scrupuleusement, il convient simplement de s’assieela cohérence et de I'harmonie des
mesures au cours du temps. Sans cette veérificdéamodele n’étant qu’une représentation
mathématique d’un phénomene, il va tout de mémayessl’approximer le plus possible les
différents signaux sans avertir ni laisser présafame éventuelle dérive des détecteurs, ou
d’'une modification de la méthodologie d’acquisitidtne démarche d’assurance de qualité
des appareillages est donc essentielle. De plusjda en conformité des seéries temporelles
brutes (issues de Il'acquisition), est souvent rezies afin de prendre en compte les
éventuelles modifications, mises a jour, pannesinta@ances, etc. Quand on utilise le

formalisme des séries temporelles comme outil ddigtion, il faut bien avoir a I'esprit que
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I'on ne va pas prédire une grandeur météorologahsolue mais uniqguement la mesure de
celle-ci par un dispositif physique (similitude ava définition d’observable d’Heisenberg).

Il convient donc de faire converger autant queefae peut la grandeur absolue et la mesure.
Pour utiliser le formalisme des séries temporelilesst nécessaire, au préalable, de poser
certaines définitions. Ainsi, la valeur courantet éie la chronique est notée;out, le temps,

est compris entre 1 @ avecn le nombre total d’observations. On appéilée nombre de
points ou de valeurs a prédire de la série temigorieh prédiction de la série temporelle de
(n+1) a f+h), connaissant I'historique de a x,, porte le nom d’horizon de la prédiction
(horizon 1,..., horizorh). Aussi pour un horizoh (cas le plus général), le formalisme de la
prédiction sera représenté par 'Equation 3-k ogprésente I'erreur entre la prédiction et la
mesure,f, le modéle a estimer dtle paramétre temporel qui prend lasp§ valeurs
suivantes n, n-1,..., p+1, p. n est le nombre d’observationsgete nombre de parametres du

modele (on suppose que> p).

Xt+h = fn(xt; Xt—1s ) xt—p+1) +e(t+1) (3-1)

2.2. Approche stochastique

Les techniques traditionnelles d’analyse des chrgs procédent souvent par
décomposition et recomposition. L'approche de démmsition suppose que la structure de
chaque chronique peut étre scindée en élémentslesin{modélisables), et donc plus
facilement prévisibles, pour ensuite étre recométit pour donner la prédiction de la
chronique. Les premiéres études sur les chronigaeamené a considérer de facon standard

trois grandes composantes de séries temporelle&@iger and Hyndman, 2006):
- latendance, notd®, qui décrit le mouvement sur le long terme (exinauel) ;

- la composante saisonniéfg qui est une composante cyclique relativement
réguliere de période intra-annuelle (notons qu'dufp y avoir plusieurs composantes

saisonnieres) ;

- la composante résiduelle not& qui est une composante par défaut, qui

regroupe ce que les autres composantes n’ont @gréart
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Pour affiner le modéle, on choisit le schéma deodgmosition qui convient le mieux a
la nature du processus. Cela consiste a combigdrdes composantes élémentaires de série
temporelle que I'on vient de définir, dans le schégui correspond le plus aux propriétés
intrinséques de la chronique. Habituellement, it estenu trois grands groupes de

décomposition applicables a la plupart des sésimporelles :

- le schéma additif qui nécessite I'orthogonalité dé&rentes composantes et
qui s’écrit :
xt = Et + Zt + Rt (3'2)

- le schéma multiplicatif simple, utilisable quandiy a pas d’interaction entre

le bruit résiduel et les deux autres composantes
xt = Et.Zt + Rt (3'3)

- le schéma multiplicatif complet nécessaire deslgua interaction générale

des trois composantes :
xt = Et' Et' Rt (3'4)

Dans le cas du rayonnement global, ngtéon a une simplification liée a la constance
apparente du cumul annuel du rayonnement solagte Gimplification annule I'effet de la
composanteE;.. De plus, comme l'occurrence de nuages semble ipipsrtante en hiver
gu’en été, il serait logique de penser que le sehémiltiplicatif complet de I'équation 3-4

matérialise le mieux le rayonnement solaire. Daneas précis; devient :

Xt = Zt'Rt (3'5)

2.3. Les différents outils testés

Il existe de nombreux modeles permettant de fame prévision de séries temporelles.
Dans ce chapitre, je ne détaillerai pas mathémattngumt chaque méthode mais proposerai de
nombreuses références dans lesquelles chaque rokthiedest minutieusement détaillée. Je

ne souhaite pas alourdir la lecture de ce manwseeit un formalisme mathématique qui peut
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s’avérer compliqué et géner la bonne compréherdgore qui a été fait durant ces 10 années

de recherche.

Il est possible de les rassembler en quatre grgnudges :

- Les modeles de type « naif » qui sont primordiaamrprérifier la pertinence
des modeles complexes. On peut citer la persistamople (C. Voyant et al., 2011), la

moyenne ou lek plus proches voisins (Voyant et al., 2017a) ;

- Les modeles simples ne nécessitant pas de phapprefdissage comme
peuvent I'étre les persistances intelligentes (khet al., 2015) ou stochastiques (Voyant et
Notton, 2018), les extrapolations par dérivationndprocessus bruité (Fliess et al., 2018) ou
encore la filtration de Kalman (Voyant et al., 2B17

- Les modeles a probabilités conditionnelles raremmeintionnés dans la
littérature pour une application au rayonnemerdisml On peut citer les chaines de Markov
et les prédictions basées sur les inférences Bayess (Lauret et al.,, 2012; Paoli et al.,
2010a; Voyant et al., 2013a) ;

- Les modeles de référence, de par le nombre d’étedesyant utilisés, qui sont

issus de la grande famille des modéles autoréfgesaisonniers a moyenne mobile, les
SARIMA(Paoli et al., 2010a, 2009a; Voyant et al., 2018a)

- Les modéles de type connexionniste (réseaux deomnesy et plus
particulierement le Perceptron MultiCouch®MC) qui est un type de réseaux de neurones a

fort potentiel prédictif et le plus souvent utilidéauret et al., 2015; Voyant et al., 2012) ;

- Les modeles a noyau$YR SVM et Processus Gaussiens) (Fouilloy et al.,
2018c; Lauret et al., 2015) ;

- Les arbres de régressions et méthodes dérivéesl{Beral., 2019; Notton et
al., 2019d; Voyant et al., 2018Db).

Il existe un tres grand nombre de modéles, audstiaci-dessus ne représente qu’une

partie de I'ensemble des prédicteurs existant,eesenveut absolument pas exhaustive. Les
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modeéles énumérés ici sont ceux qui ont été étudiésau long de mes recherches comme le

montrera la suite de ce chapitre.

2.4. Conclusion

Dans cette section nous avons présenté le formaligni a servi de base a notre
méthodologie de prédiction du rayonnement soldigitisation des séries temporelles et des
techniques issues de l'intelligence artificiell@ plupart de ces techniques (pour ne pas dire
toutes !) nécessitent une hypothése forte pour gowdtre utilisées : la stationnarité. On
entend par la le fait que la structure du processus-jacent suppose€, évolue ou non avec le
temps. Si la structure reste la méme, le processtudit alors stationnaire. La section suivante
va décrire la méthodologie de stationnarisation igoes avons utilisée lors de la plupart de

nos simulations : le rapport a la tendance esténgartir d'un modéle de connaissance.

3. Du noir au gris ... utilisation de modeles de connaissance

La prédiction a horizon des séries temporelles ustprobleme qui recouvre de
nombreux domaines d’application. Les études medées la finance et I'économétrie ont
permis de dégager de nombreux modeles plus ou nsoipisistiqués. Ces derniers ont été
repris dans le cadre d'autres thématiques, domgrdaliction du rayonnement solaire par
modélisation des séries temporelles. Dans cett®sedifférentes approches de modélisation
seront brievement présentées. Nous commenceronexpaser les fondements du modele
ciel clair (e.g. sans couverture nuageuse) app€elS puis du modele d’inclinaison du
rayonnement globalQLIMED2 et Klutcher) choisis durant ces études. Ces choix été
déterminés par I'analyse et I'étude de documeriiBdgiraphiques et repris a de nombreuses

reprises dans mes différents travaux.
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3.1. Le modeéele ciel clair

Avant de vouloir modéliser le ciel « normal » (av@erurrences nuageuses), il parait
utile de réussir a modéliser le ciel en négligdantouverture nuageuse. Ce concept se
nomme la modélisation « ciel clair ». Une bonnenesion du rayonnement par ciel clair
permet de pouvoir accéder a des estimations cegelct rayonnement solaire en I'absence de
nuage (notamment en été). Le concept de ciel wtant compte de I'effet des aérosols et des
gaz atmosphériques, mais s'affranchit de la contraiuageuse. Si I'on se référe a ce qui a été
énoncé dans le paragraphe précédent, la modétispHp ciel clair pourrait permettre de
quantifier la composante déterministe du rayonneémsmlaire. Historiquement, cette
composante déterministe du rayonnement était estieme utilisant le rayonnement hors
atmosphere K,) sans prise en compte des phénomenes d'absorptiole eiffusion de
'atmosphere. Cette méthode était certes moinsopradnte mais elle était beaucoup plus
simple de mise en ceuvre puisque seule la positisokkil dans le ciel intervenait ; rappelons
aussi que dans les modeles ciel clair, les parasé@ui interviennent varient d’'un mois sur
'autre et méme d’une heure sur l'autre ce qui claome leur utilisation. Le développement
de ces modeles a commencé vers la fin des ann&8sat@c le modéle empirique de Bird et
Hulstrom qui s'attache a exprimer la transmittadaeciel clair pour différents processus
d'atténuation dans l'atmosphere. Il s'agissait el’'modélisation simplifiée du rayonnement
solaire direct et diffus sur des surfaces horidestaLes années qui suivirent, de nombreux
modeles vinrent compléter et améliorer cette presng@ude. On peut, par exemple, citer le
modéle de Kasten, celui de Molineaux, ou encoraddeleSOLISde (Mueller et al., 2004).
Durant les études menées c’est principalement meadanodéle qui a été retenu pour décrire
la composante déterministe du rayonnement. En, ei#einodéle est issu du projet européen
Héliosat-3 de I'Université d’Oldenburg et donnexd&lents résultats lorsqu'il est comparé a
des mesures réalisées au sol en Europe. Le madgdkfi®@ SOLISest une approximation des
équations de transfert radiatif (Radiative Trandflerdel ;RTM) basées sur des relations de
type Lambert-Beer, (le lecteur intéressé peut zaea (Ineichen, 2008; Paoli et al., 2010a)).
Ces relations permettent en outre de quantifi§f™ qui est le rayonnement direct
monochromatique (une seule longueur d’'onde corégjéur une surface normale au niveau

du sol (aved le facteur optique de la masse de I'air & profondeur optique).
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CSP™ = Hy.exp(—M. 1) (3-6)

Dans le cas polychromatique (cas réel d’'un mélateg@hotons de longueurs d’onde
différentes) cette équation n’est plus valide et dte remplacée par la relation proposée

dans I'Equation 3-7 ob est une constante d’'ajustement é&d hauteur solaire.

T
sinb(h))

CSP™ = Hy.exp(— (3-7)

A cause des différentes diffusions dans I'atmosphiéserait logique de penser que ce
type de relation n’est pas applicable concernardyennement global horizontal. Cependant,
Mueller a montré que ce modéle d’atténuation pessiaétre utilisé dans le cas diffuaS¢)
et dans le cas global horizontdlS(; Equation 3-8) a condition de modifier quelqueu pe

I'expression du rayonnement hors atmosphHgé; Equation 3-9)

CS=H0'.exp(— iz ).sin(h)

sin9d(h)

d_ ' __ W
CS*=H, .exp( sind(h))

(3-8)

Les différents parametres nécessaires a lI'emploil'Bguation 3-8 et relatifs a
I'expression du rayonnement hors atmosphere sombhéfopar I'Equation 3-9 ow est la
colonne de vapeur d’eap.etp, les pressions du lieu considéré et au niveau deela etaod

la profondeur optique concernant les aérosolssatal@iations de 700 nm de longueur d’onde.

Hy' = H,.(0,12.w°®%%.aod? + 0,97.w*%32, qod + 1,08. w0051, ln(pﬁ) (3-9)
0

Des relations similaires sont disponibles pour #cu des différents parametres
d’optimisation tels que b, g, d, 7, etc. Les grandeuksod etw sont caractéristiques du site
étudié et peuvent étre déterminées expérimentakefoptimisation sur des journées sans
nuages) ou alors en utilisant des relevés de meghoeaires/journalieres/mensuelles) comme

par exemple le propose le sitiéps://aeronet.gsfc.nasa.gov/

3.2. Le rayonnement global sur une surface inclinée

Ce que nous avons vu dans le paragraphe précéoleceroe le rayonnement solaire

global arrivant sur une surface plane horizontalgép sur le sol. Souvent les systemes réels
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faisant appel a I'’énergie solaire ne sont pas dipdorizontalement mais sont inclinés par
rapport au sol pour augmenter leur production. IRéemnent a cette inclinaison, il peut y
avoir aussi une orientation azimutale (écart emgresud et un vecteur normal au plan
considéré), une valeur positive signifiant une m@éon vers l'ouest. Pour modéliser
I'inclinaison £ du plan de détection par rapport a I'horizontdl€amgle azimutal, il suffit

de considerer le rayonnement global a l'instaque I'on noteCS; comme la combinaison
linéaire d’'une composante direci§? et d’'une composante diffus§? du rayonnemenOn

peut alors écrire :
CSp = CS®.R, + CS“.Ry + R (3-10)

Les trois facteur® sont des facteurs de prise en compte de lI'indorgR,; concerne le

rayonnement diffuséy le diffusé issu du sol &, le rayonnement direct (voir Figure 3.1).

I——
Ho Diffus
Direct
Rq
Rs
R

Albédo 5
e -~

Figure 3.1. Rayonnement global sur une surfacénielcomposé du rayonnement direct
(facteurRy), du rayonnement diffusé (factely) et du diffusé du sol (facte&)

Ry, (Equation 3-11) est un facteur purement géomédrigouvant s’écrire a l'aide du

facteurd représentant I'angle d'incidence des rayons sslairela surface inclinée.

__cos(0)

b~ sin(h) (3-11)

__ (sin@ cos f—cos @ sin B cosy) sin §+(cos ¢ cos f+sin ¢ sin f cosy) cos § cos wp+cos § sinf siny sin wy,

sin @ sin §+cos ¢ cos § cos wp,

Les deux autres facteurs intervenant lors de lmai$on du détecteur et relatifs au
rayonnement diffus (du sol et de I'atmosphére),t sestimables grace a de nombreux

modeles, nous en présenterons quelques-uns citdesso
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Pour détermineR (Equation 3-12), il est possible d'utiliser la t#da faisant intervenir

I'albédo (rapport de I'énergie solaire réfléchie pae surface a I'énergie solaire incidente ;

o):
R =2.p.CS.(1 - cos(B)) (3-12)

Pour détermineR,;, de nombreuses études ont été menées et ont pFrdiscrire une
multitude de modéles. On peut citer le modeéle igitjue de Liu et Jordan en 1961, ou
encore les modeles anisotropiques tels le modeldaye ou bien encore le modéle d’'Igbal.
Une étude menée il y a quelques années au seiotde laboratoire a permis de tester ces
difféerents modeéles sur les données solaires d’Agadten résulte que le modele offrant le
plus de garantie est celui de Klucher. Son formai€st relativement simple et fait intervenir

un facteur, défini par :
F=1- (E)Z (3-13)
CS

On peut alors écrire que :

R, = % (1+ cos (g)) (1+ F.sin3 (g)) (1 + F.cos?(0).sin3(a)) (3-14)

Une des conditions nécessaires pour pouvoir apgligs formules d&, et deRy est de
connaitre au préalable la proportion de rayonnermiéioisé et de rayonnement direct. Si cette
proportion n’est pas connue il faut alors utilisgr modéele qui permet de la calculer. La
encore, de nombreux modeles sont dédiés a ce tgpedd (Cf. Igbal, Orgill, Erbs, etc.).
Cependant, nous ne détaillerons que celui qui Bséuregulierement au sein de notre
laboratoire, a savoir, le modeéB IMED2 qui est réputé comme étant le meilleur pour laezon
méditerranéenne. Ce modele propose de déduireatdidin de diffuséf du rayonnement
global horaire a partir de I'indice de clarté hozi.

_cs
Hy

d
ot f= (3-15)

ke
Ainsi on peut appliquer :
f =0,995-0,081k; pour k; <0,21

f =0,724 + 2,738k, — 8,32k, + 4,967k,> pour 021 <k, < 0,76 (3-16)

7
| Du noir au gris ... utilisation de modeéles de connaissance | 54



Chapitre Il. Prévision de la ressource solaire

f =018 pour k; > 0,76

Le mode d’inclinaison que nous venons de détail@iMED?2 et Klucher) est valable
et a été testé sur Ajaccio. Cependant, il est plesgu’il ne soit pas adapté a tous les sites. On
peut alors s’affranchir de la localisation en ckdoti le rayonnement incliné a partir du

rayonnement horizontal par I'Equation 3-17.

_ csp ciel clair
CSp = CS [E] (3-17)
I suffit donc d’utiliser un logiciel de type PVsy¥ * pour obtenir la partie entre crochet

et ainsi incliner des données de rayonnement haako

3.3. Conclusion

Dans cette section, nous avons détaillé la métgiolde stationnarisation que nous
avons utilisée lors de nos manipulations. En eféetonnaissance du rayonnement par ciel
clair permet de construire un nouveau type de bhristationnaire appelé indice de ciel clair
(clear sky index €St)) comme le montre I'équation suivante :

CSI(t) = GHI(t)/CS(t) (3-18)

La série originale de mesure est ndBddl, le rayonnement par ciel clair est n@8 et
est calculé a partir du modele Solis. L'opérationerse permet ce que l'on appelle la
recoloration de la série prédite. Nous allons neaiaht voir les différents types de prédicteur

gue I'on a testés et les résultats obtenus.

4. Benchmark des différents prédicteurs

Dans cette section, nous allons présenter une aaispa de différents modéles relatifs
a la prévision du rayonnement global. Tout ce géiéafait durant ces 10 dernieres années ne
pourra étre exposé afin de garantir une meilleigibilité du manuscrit et de faciliter la

lecture du document. Les outils de comparaisonestmétriques d’erreur utilisées sont

! Logiciel commercial permettant de simuler du rayement global par ciel clair, http://www.pvsyst.com
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classiques et sont détaillées dans (Lauret eR@l5; Paoli et al., 2010a; Voyant, 2011a;
Voyant et al., 2017d).

4.1. Validation de I'approche endogéne

Concernant I'approche endogéne ou l'analyse urdead des fins de prévision de la
ressource énergetique solaire, jai principalematilisé les réseaux de neurones et plus
particulierement le perceptron multicoucheMC) a une couche cachée ainsi que la
persistanceR) et la persistance intelligente (smart persister8B. Ces modéles simples
permettent souvent d’obtenir de bons résultatsle Siremier est remarquable par la qualité
des estimations et les faibles erreurs de prévisgsndeux derniers le sont par leur facilité de
mise en ceuvre. Je ne détaillerai que ces trois lemdéin de ne pas encombrer le manuscrit
de formules mathématiques qui au final n’ont pasdrintérét. Concernant RMC (Hornik
et al., 1989), c’est un des rares modéles dotéla geopriété d’approximation universelle,
pour de plus amples explications, les lecteursresg®s peuvent se référer a (Notton and
Voyant, 2018; Paoli et al., 2009b; C. . Voyantlet2010b; C. Voyant et al., 2010b; C Voyant
et al., 2009; Voyant, 2011b; Voyant et al., 20Q8).schéma-bloc d’'un tel modéle est donné
par la Figure 3.2.

Entre Couche 1 Couche 2 Couche 3

a = ' cwlp — bl a?= Wl - 1) 2 = PWoal- 1Y

Figure 3.2. Schéma-bloc d’'l®MC (a*, b*, Wk, £* respectivement les vecteurs de sortie et de

biais, les matrices de poids et la fonction d’atin de la couche k)

Un réseau multicouche n’est rien d’autre qu’un edBage de couches concaténées les
unes aux autres de gauche vers la droite, I'équain décrit les sorties d’'une couckéans

le PMC est donnée par I'Equation 3-19.
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ak = fk(Wkak-1 — pk) (3-19)

L’adaptation duPMC dans le cas de la prévision de séries temporgas une
architecture a 1 couche d’entrée (awewariables d'entrée), 1 couche cachée (amec
neurones cachés), 1 couche de sortie (avec 1 reeudensortie), permet d’estimér
correspondant a la valeur predite. Pouk-&me neurone de la couche cachée, un poids
dont les valeurs sont déterminées pendant la phagprentissage, est lié a chaque entyée
Une fonction d'activatiofest appliquée a la somme pondéde Y7, wy ;x;) pour calculer
une sortie 6 = f(Xj=; wy jx; + bias). Cette sortie est ensuite distribuée aux neurones
suivants : une fonction sigmoide pour les coucleehées et une fonction linéaire pour la
couche de sortie sont souvent définies comme fomgtil’activation. Pour la régression de la
série temporelle(t), I'expression mathématique d'&®MC avec une couche cachée e
neurones, un neurone de sortimetariables d'entrée est une fonction décrite gaguation
3-20.

2t +h) =i . (f(ETy o). x(t —j+ 1) + by) + b,) (3-20)

X(t + h) est la valeur de sortie du modéle qui correspotad @évision a I'horizori+h,
by et b, les biais correspondants au neurone cadaté la sortie, aby ; les poids entre Ip
eme entrée et lkieme neurone cachg.désigne la fonction de transfert, ou d’activati®s
neurones de la couche cacheg, le poids entre la sortie et keieme neurone caché. Pour
les deux autres modeles, les formulations sontdmeguplus simples étant donné qu’elles
sont basées poulR sur la persistance de la couverture nuage@8d (¢ + h) = GHI(t)) et

pour SP sur la persistance du clear sky ind€§I(t + h) = CSI(t)) ou encorezHI(t +

h) = GHI(t).%;)h) ). Dans (Paoli et al., 2009a) nous avons compaférelifts types de

prédicteurs, le résultat de cette comparaison egtosg dans le Tableau 3.1 ci-
dessous (prévision journaliere). Outre les modptésentés ci-dessus, nous avons pu tester
des algorithmes de type : chaine de Markov, infggeBayéesiennes kplus proches voisins.
Ces 3 modéles n'ont pas montrés de trés bons atswdt dans le cas de la prévision

journaliere, les plus faibles erreurs étaient alsravec I€MC et 'autorégressionAR).

NRMSE (%) , MAE ) MBE
+950%1Cc  RMSEMIM) ey R maime)
Prédicteur naif (persistance) 26.13+0.00 4.65 3.030.69 -0.001
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Prédicteur naif (moyenne journalierg)  22.52+0.00 014. 3.11 0.75 -0.39
Chaine de Markov (ordre 3) 25.85+0.00 4.59 3.03 0.69-0.23
Inférences Bayésiennes (ordre 3) 25.57+0.00 4.55 1 3.00.69 -0.13
k-NN (ordre 10) 25.20+0.00 4.48 3.19 0.70 -0.03
AR(8) 21.18+0.00 3.77 2.85 0.78 -0.61
PM(C[8,3,1] 20.97+0.15 3.73 2.82 0.79 -0.58

Tableau 3.1. Comparaison des différents prédicteoms la prévision des séries temporelles

journaliéres sur Ajaccio a horizgnl (estimation pour le lendemain)

Avec cette premiére étude, nous avons pu nous ifarsédr avec de nombreux outils
issus de I'apprentissage automatique ainsi qu’'évdéarmalisme des séries temporelles. Nos
conclusions ont été bien accueillies par I'ensendieléa communauté scientifique travaillant
sur cette thématique, ce papier est trés souvintepuis sa publication (Paoli et al., 2010a).
Au moment de la rédaction de ce manuscrit, pewud&tde prévision dGHI avaient été
rédigées et valorisées, permettant a se papiee gestionner comme un élément important
de la prévision solaire par apprentissage autommtijous nous sommes ensuite penchés sur
la question de la prise en compte d’éléments examyen entrée de modeéle pour favoriser la

convergence de nos sorties.

4.2, Utilisation de variables exogénes

Dans (C. Voyant et al., 2011) nous avons obtenuss rdsultats importants liés a
I'intégration de la nébulositéNj et de l'insolation $U dans nos modeles, les résultats sont

visibles dans le Tableau suivant (3.2) :

Lag Endo | Lag Su| Lag N| Neurones cachés nRMSEIC95%
2 1 1 1 21.61%| 0.01%
2 1 1 2 21.75%| 0.18%
2 1 1 3 21.54%| 0.05%
2 1 1 4 21.67%| 0.11%
2 1 1 5 21.61%| 0.12%
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2 1 1 6 21.83%| 0.53%
2 1 1 7 21.87%| 0.20%
2 1 1 10 21.78%| 0.19%

Tableau 3.2. Prise en compte de variables exogharesla prévision horairé€1) de

rayonnement global avec réseau de neurd@epdur intervalle de confiance)

Dans cette méme étude, nous avons voulu montrertapse ces outils de prévision
pouvaient s’intégrer dans la gestion d’'un systemedel. C’est ainsi que nous avons pu faire
de la prévision de puissance électriqgue baséeestiniation de la puissance solaire sur le site
de Vignola a Ajaccio. Grace a cette étude nous synvalider I'approche multivariée et

l'intégration des méthodes d’apprentissage aut@uatdans la gestion contréle commande

d’'une station PV. Dans (Voyant et al., 2012), nausns validé pour un horizdm-1 la

généralisation de nos prévisions (basées sIPME et les modeéles linéaireSRMA en

étudiant plusieurs sites d’étude, nous avons aumsslioré nos résultats en intégrant en entrée

des modéles, des sorties de NWP (« numerical weatieeliction » ; modele ALADIN de

MétéoFrance) et un nouveau type de stationnarisdasée sur 'utilisation de coefficients

périodiquesCP). Dans le Tableau 3.3 sont présentés les pringipEsultats.

(Endd>3pr 21Tt

Modéles Annuel| Hiver| printemps été Automn
Persistance 25.1 34.7 25.2 21.4 33.9
ARMA(1,0) 19.4 29.4 17.7 14.3 26.8
2 | PMC (Endd™) 20.3 27.2 20.4 13.7 24.1
& | PMC+ CP (Endd**) 18.6 25.3 18.4 12.2 24.2
<T | PMC+ALADIN (Endd-?5¢*pR-NY4TY?) 19.0 26.8 19.1 12.3 23.0
(F’E“ﬂg&iﬁ'fq@g,'szpﬁﬁl,Z) 178 | 249 | 181 | 117 22.0
Persistance 27.1 35.0 27.1 22.6 34.4
ARMA(1,0) 21.1 26.7 20.3 15.8 26.9
© | PMC (Endd™9 22.8 27.3 23.4 16.1 25.7
@ | ANN+CP (Endd?*) 20.8 24.9 21.4 14.9 24.9
M | PMC+ALADIN (Endd>* pRINVPLTL?) 21.3 25.8 21.7 15.1 24.0
(PE'\Q(?O?@JF‘,QQ,'\,TZJ;?EM 199 | 244 | 205 | 14.2 23.3
Persistance 26.9 32.6 25.9 24.6 33.2
= | ARMA(1,0) 20.1 23.5 18.7 15.5 21.9
= | PMC (Endd™) 20.8 22.4 20.2 17.9 19.3
£ | PMC+CP (Endd"*) 19.3 20.4 18.8 16.0 19.8
S | PMC+ALADIN (Endd"> o1 prtaN#pLaTL?) 19.3 20.3 18.6 16.8 18.1
PMCHALADIN+CP 186 | 20.1 17.9 155 19.2
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Persistance 25.3 32.9 25.3 20.0 32.3
» ARMA(2,0) 18.9 23.9 19.0 11.8 21.4
= | PMC(Endd™ 19.0 22.5 20.7 11.3 18.8
© | PMC+CP (Endd™*) 16.9 20.6 17.8 10.5 17.1
S | PMC+ALADIN (Endd-?5 PR-NY4PH4T?) 17.4 20.4 18.5 10.4  16.4
(F’E“ﬂgoté'g,ge,'\,'},'iﬁzﬁl,z> 16.3 19.6 16.6 10.3 16.4
Persistance 26.4 32.1 24.5 21.1 37.1
ARMA(1,0) 20.7 23.5 17.6 12.4 37.5
o | PMC (Endd™ 20.9 21.7 18.8 11.7 32.3
S | PMC +CP (Endd"%) 20.1 20.5 19.1 11.4 30.9
PMC+ALADIN (Endd-*"“PRNP-T2?) 20.1 20.4 18.1 11.4 32.3
Qﬁgg@ﬁ%ﬁ,’?‘;gﬁ% 194 | 199 | 186 | 11.0 30.1

Tableau 3.3. Généralisation multi-site de la méthagie de prévision (h+1))RMSE(en %)

Nous pouvons observer une nette amélioration dés doe la stationnarisation est

opérée et que I'on intégre les sorties de model§® N

4.3. En quéte d’amélioration

Apres la publication de ces trois papiers, notrénoaologie était validée et généralisée.
Nous avons pu nous focaliser sur de nombreusee®tadnexes qui ne permettaient pas
forcément un gain considérables en termes d’edeyprévision, mais qui permettaient tout
de méme d’approfondir nos connaissances sur unafmme particulier ou des notions

mathématiques précises. C’est ainsi que nous gudrie :

-Dans (Darras et al., 2012b), les prémices d’'unerfeccecontrble-commandede la
station MYRTE intégrant les notions de prévisiodigtage en tentant de répondre au cahier
des charges de la CRE (comité de régulation dera) en terme de revente de I'énergie PV

issue d'une centrale solaire ;

-Dans (Lauret et al., 2012) et (Voyant et al., 2018es études sur l'utilisation d’'un
formalisme innovant basé sur ledérences bayésienneffacteurs de Bayes, vraisemblance
marginales, évidence) et I'apprentissage automati@RMA PMC) pour la prévision du

rayonnement global ;
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-Dans (Voyant et al., 2013c) umgbridation des modeles que I'on estimait étre les
plus performantBFMC et ARMA). Cette hybridation était basée sur la connaissanariori de
la fiabilité des modeles utilisés, ce qui perméetiai proposer un indice de fiabilité en plus de

la simple prévision du rayonnement solaire ;

-Dans (Dahmani et al., 2016, 2014, 2013; Nottoal.e2016, 2015), nous avons utilisés
nos meéethodes de modélisation sur un site Algériat aine granularité temporelle infra
horaire {res court terme) ; il ne s’'agissait pas ici de prévisions maisstieations du
rayonnement au sol a partir d'autre parametresordtigiques plus facilement disponibles et
une estimation du rayonnement solaire incliné airpdes données de rayonnement solaire

horizontal ;

-Dans (Soubdhan et al., 2015), nous avons travasil® une méthode de
partitionnement de donnéegqalgorithmek-moyenne$ qui permettait en fonction du type de
journée, de nous guider vers le prédicteur idadlliger. Cette étude est toujours en cours, et

une version longue est en phase d’écriture ;

-Dans (Cyril Voyant et al., 2014d), nous avons dg@lnos outils de prévision lors d’'un
exercice tres peu étudié dans la littérature, &vipion du rayonnement solaire global 24
heures a l'avance en utilisant un réseauP8¢C comme support a la modélisatioB4(
réseaux indépendantg;

-Dans (Voyant et al., 2013b), un nouveau type diétunon plus basée sur la prévision
de la ressource solaire, mais sur l'aide a la agciguant a l'utilisation de méthodes NWP ou
d’apprentissage automatisé en utilisant thkeéorie de [I'information et [linformation

mutuelle ;

-Dans (Cyril Voyant et al., 2014e, 2014b, 2014byatat et al.,, 20179, 2013e), nous
avons établi une méthodologie pieining (ou d’élagage en francais) des MLP basée sur une
modification de 'algorithme d’apprentissage LevergsMarquardt ainsi qu’unieybridation

des fonctions de transfert des couches cachéed &u; M

-Dans (Cros et al., 2013a, 2013b; Guérin de Moetghet al., 2016b; Voyant, 2013),
nous avons travaillé sur I'outil de base de la @ién du rayonnement global solaire : la

stationnarisation par ciel clair ;
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-Dans (Duchaud et al., 2019, 2018b, 2018a, 201@t8@), la prédiction a été intégré
dans la gestion de réseaux intelligents intégraat mbmbreuses sources d’énergie
renouvelables ou non. Les outils g@grammation dynamique et deprogrammation par
essaims particulairesont contribué a proposer des outils intéressaats pépondre a la
problématique énergétique et des smart grids.

Toutes ces études nous ont permis de proposerrtiglesade review de nos propres
travaux retracant l'intégralité des résultats int@ois que I'on vient d’énoncer (Notton et al.,
2019c; Paoli et al., 2013; Voyant et al., 2013dgs€Cainsi que I'on a exposé dans ces papiers
les méthodes et modeles que nous préconisionetido de I’horizon de prévision, du type

de grandeurs dont on dispose et du ratio perforsraaomplexité souhaité.

4.4. Vers une approche surfacique : du 1D au 2D

En 2013, nous avons souhaité élargir notre dom@gneompétences en proposant des
prévisions de rayonnement solaire sur des temgo@ntiers et non seulement sur des sites
particuliers comme nous l'avions fait jusqu’ici. bauveauté de ce type d’étude résidait dans
le fait que nous souhaitions continuer d’utiliser formalisme des séries temporelles en
hybridant les informations contenues dans les imageellite d’irradiation (SSI) avec des
méthodes classiques de prévision de séries tengmr@&ans (Haurant et al., 2013; Cyril
Voyant et al., 2014a), nous avons présenté nosigremésultats de prévision 2D. Le principe
de notre approche est synthétisé sur la Figure (3.3
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Global radiation

Autolnformation |

Figure 3.3. Principe de la prévision 2D du rayoneetglobal solaire

Avec cette méthodologie, nous obtenions des catteprévision que l'on pouvait
comparer aux mesures, ou plutbt aux estimationpodibles dans la base de données
HELIOCLIM (HC) (http://www.soda-pro.com/fr/web-services/radiatianitclim-3-for-
free), comme le montre la Figure (3.4). L'erreur dévsion pour |ePMC était de 16.54%

(nNRMSB, suivi pour laSP avec 16.61%. C’était les deux meilleurs model¢ssue de la
série de simulations SSI. Notons que les SSI d’'HtQpa étre comparées avec des mesures au
sol, les résultats n’étaient pas aussi intéresspe que I'on attendait, étant donné que I'on
obtenait pour Ajaccio umRMSEcompris entre 15% et 20% en fonction de la saisen.
probleme avec cette étude est que la précisioa deekure (qui ici est en fait une estimation
HC plus qu’'une mesure) est du méme ordre de grargieul’erreur de prévision. Il serait
intéressant de recommencer ce type d’étude avemleslles mises a jour HC.
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Measure

Winter

Spring

Summer

Auntumn

Latitude

Figure 3.4. Comparaison entre simulation et me@maVh/m?2) et erreur algébrique observée
(a droite)

Nous savons avec a cette étude, que nous pouvopsser des prévisions a I'échelle
d’un territoire en utilisant le méme formalisme {gl&gérement plus compliqué) qu’avec nos
séries temporelles mesurées ponctuellement. Ledéairavailler sur des SSI demande une
grosse charge de travail pour préparer les doraigssque des temps de calculs conséquents.
C’est sans doute une des raisons qui nous a coadcitanger d’axe de travail en nous
orientant vers I'étude d'outils d’extrémement siggplsusceptibles de donner de bons
résultats, la parcimonie et la régularisatide nos modeéles allaient guider notre démarche.

4.5. Et si 'apprentissage automatique n’était pas la solution

2Vient du terme Anglais « regularization » qui défune régle de base en apprentissage automatitgi@as
compliquer le modéle sous peine de devenir moindopeant dés lors que l'on s’écarte de I'espace
d’'apprentissage ! Les modéles complexes donnenbafes résultats mais ne peuvent pas étre transposés

simplement a d’autres configuratior&f @ata snooping)
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Toutes les manipulations énoncées jusqgu’ici sonfffdu méme probleme, c’est du
moins le constat que I'on a fait et qui est souvenmiligné dans la littérature : que les
méthodes de prévisions soient issues de I'appsagtsautomatique, qu’elles soient linéaires
ou totalement non-linéaires, le gain en terme dditgude prévision est souvent trés minime
et dépend des conditions expérimentales. De plasblions pas que la condition nécessaire
pour pouvoir appliquer ces méthodes est asseactesr. de nombreuses mesures in-situ
sont nécessaires et ces derniéres doivent étlediabQue faire s’il N’y a pas d’historique de
mesures ou si I'on veut un modéle simple a metirplace sans chercher a minimiser I'erreur

de prévision au troisieme chiffre aprés la virgele

4.5.1.La persistance intelligente

La premiére étude qui nous a conduit a envisagendgonction du type de données a
disposition les méthodes de machine learning egtgieut étre les meilleures a considérer
date sans nul doute de 2015 (Lauret et al., 2@&N)s ce papier, qui réunissait 3 équipes de
recherche expertes sur la thématique des énergesivelables (Laboratoire PIMENT de la
Réunion, laboratoire LARGE de la Guadeloupe, et 8@Eorse), nous avons montré que la
persistance qui est un des plus simple prédicteomyait donner des résultats plus que
convenables mais que c’était aussi un des rare Ieodéi pouvait étre utilisé quand aucun
historique de mesures n’était disponible. Dansdbldau 3.4, nous voyons que méme si les
résultats issus de la Smart Persistasé® ife sont pas forcément les meilleurs, le gainrabte
avec des techniques complexes est tres souvenmmipour un horizon de 1 heurs\R:
Support Vector RegressiorGP : Gaussian Process). Fort de ce constat, dansa(W&y al.,
2015b), nous avons établi une régle basée suitlgua la plupart des méthodes de machine
learning étaient équivalentes, et que ce n’étag tpu variabilité météorologique du site

d’expérimentation qui influait sur le résultat geévisions et non la méthode utilisée.

Trimestres (nRMSE)

: R Annuel . R .
Lieux Types Modéles (NRMSE) ler 2éme 3éme 4éme

Corse Naif Pers 0.3117 0.3675 0.2914 0.2641 0.3527
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modele Solis SP 0.2051 0.2628 0.189 0.1607 0.2371
SVR 0.1966 0.2496 0.1802 0.1548 0.2285

Non-linéaire GP 0.2188 0.2655 0.2068 0.1724 0.2577

MLP 0.1963 0.2568 0.1864 0.1552 0.2370

Linéaire AR 0.1944 0.2477 0.1799 0.1510 0.228

N Pers 0.3337 0.3546 0.3441 0.3291 0.2961

Naif SP 0.2124 0.2442 0.2094 0.2096 0.1666

Réunion SVR 0.2054 0.2148 0.2008 0.1856 0.2134
modele Bird Non-linéaire GP 0.2044 0.2157 0.2001 0.1829 0.2118
MLP 0.2037 0.2461 0.1941 0.1832 0.1941

Linéaire AR 0.2054 0.2336 0.2023 0.2005 0.1922

N Pers 0.3805 0.3670 0.3920 0.3963 0.4423

Naif SP 0.2815 0.2740 0.2663 0.3075 0.3304

Guadeloupe SVR 0.2565 0.2434 0.2292 0.2811 0.2676
modele Kasten Non-linéaire GP 0.2605 0.2501 0.2325 0.2853 0.2693
MLP 0.2662 0.2585 0.2568 0.2920 0.3034

Linéaire AR 0.2692 0.2500 0.2496 0.2875 0.2898

Tableau 3.4. Comparaison entre techniques de @ystspance et machine learning

C’est dans cette optique (ce n’est pas le modéldaiful’erreur de prévision mais la
variabilité de la chronique), que nous avons prépas nouvel outil de quantification de la
prédictibilité basée sur le « mean absolute lognetu(MALr). Dans la Figure (3.5), un
exemple de relation entre variabilité intrinseqaeslla série mesurée et I'erreur de prévision
avec une technique classique de prévision (réseanedrones artificielles (Voyant et al.,
2015b)).

18 7 . nRMSE
14 4 . nMAE y = 0.0763e*45%
1.2 +—Exponential Fit nRMSE R2=0'977x

1 —— Exponential Fit nMAE

nRMSE / nMAE
o
[0

0.4
y = 0.0514e3-9733x
R?=0.9975

0.2 -

O T L] T
0.15 0.25 0.35 0.45 0.55 0.65

Mean Absolute Logreturn (unitless)

Figure 3.5. Relation entre variabilité et erreupdévision.

Avec cette courbe, on voit que ce n’est pas ré@tdrta méthode qui donne l'erreur de
prévision, mais bien les données elles-mémes. Het, gblus la variabilité augmente

(matérialisée par IBALTr) plus I'erreur de prévision augmente, le lieneegionentiel ! Avec
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cet outil MALY) il devient possible d’estimer I'erreur attenduet méme d’avoir entrepris
des simulations de prévision. Cette conclusiors&amntrevoir le fait qu’en fonction du site
étudié il est illusoire de penser diminuer l'errede prévision en complexifiant la

méthodologie prédictive... ou du moins sans intragldiautres variables explicatives !

Tous les outils testés ne permettent peut étraiegde de prédire une « tendance » du
signal ou plutét une valeur moyenne de celui-gb€eance), ce qui laisse penser qu'il y existe
une composante « bruit » (haute fréquence ; fltictos rapides) qui par définition est
totalement imprévisible. C’est cette décompositkaendance » - « bruit » qui fera I'objet de

la série de simulations décrite dans le prochaiagraphe.

4.5.2.La dérivée d’un signal bruité

En 2014, une série de travaux sur la prévision saodélisation mais en utilisant une
méthodologie d’estimation de la dérivée d’'un sigmaiité (Join et al., 2016, 2014; Voyant
et al., 2015a) a été conduite en collaboration ddaboratoire LIX de I'’école polytechnique
et le laboratoire CRAN de l'université de Lorraildous avons ainsi pu tester des outils
novateurs qui étaient jusqu’alors déediés a I'écoftoin et a 'automatique, a la prévision du
rayonnement solaire (décomposition « tendance oruik»). Depuis 2014, nous avons pu
faire évoluer notre méthodologie de prédiction anproposer une approche simple, rapide a
exécuter et surtout ne nécessitant pas d’historitgigprentissage contrairement a toutes les
techniques d’apprentissage automatique (Fliest,e2(41.8; Join et al., 2016). Concernant le
tres court terme (quelques minutes), nous avore air le formalisme défini par 'Equation
3-21, oUE(GHI(t)) représente I'espérance mathématiqueGHé(t) au sens de Cartier-

Perrin. Cette notion est en fait une autre facodéfmir la tendance deHI(t).

GHI(t + h) = E(GHI(®)) + (@) ) (3-21)

Pour les horizons plus profondB® (etant un profile gaussien généré a partir de la

journée précédente), nous avons utilisé 'Equadi@2.

3 En application du théoréme de Cartier-Perrin énoncé la premieére fois en 1995
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GHI(t + h) = E(GHI(t)) + D(t — 1jour).h (3-22)

Les résultats observés étaient trés encourageamescarreurs de prévision observées
étaient tres proches de ce que I'on pouvait obtvec des approches bien plus complexes.
Avec ces études et par le biais de cette collalboratvec des laboratoires de mathématiques
appliguées et d’informatique formel, nous avonsapquérir un formalisme mathématique
solide et enrichir nos prédicteurs de notions selipie : la volatilité, I'estimation de la
tendance de signaux bruités et I'analyse des fhtictns rapides dans une série de mesure. Un
papier retracant l'intégralité des principaux réssl fut entrepris (Fliess et al., 2018). Une
méthodologie robuste y était présentée permettantite a disposition pour une granularité
temporelle allant de 5 minutes a 1 heure et unzborallant de 5 minutes a 6 heures, d’'un
encadrement de prédiction non sans rappeler ledebate Bollinger utilisées en économétrie
(Figure 3.6). Un effort a été dédié au fait de enésr un outil avec lequel aucune hypothése

de normalité n’est nécessaire, comme c’est solgaras avec ce type d’encadrement.

1K)

o0

Digmiby besarn

Figure 3.6. Prévision du rayonnement solaire surch@ffectuée avec une méthode basée sur
le prolongement de la dérivée d’un signal bruit@i@e) et son encadrement (pointillés)

géneéré a partir de I'estimation de la volatilitégbs et al., 2018)

Cette étude nous a permis de prendre consciencelegienéthodologies relativement
simples ne nécessitant pas de phase dapprentisgagysvaient donner des résultats

intéressants, et rivaliser avec des méthodologrggient plus complexes a mettre en ceuvre.
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Dans le prochain paragraphe seront exposés deHatgéslies a une autre méthode de
prévision qui elle aussi ne nécessite pas d’hptieride mesures ou de phase d’apprentissage,

la smart persistance corrigée « on-line » grace @éstimateur récursif : le filtre de Kalman.

4.5.3. Le filtre de Kalman

Nous avons ensuite tenté de faire de la prévisiat ane autre méthode basée cette
fois sur l'utilisation du filtre de Kalman. Cett@@roche est un filtre a réponse impulsionnelle
infinie qui estime les états d'un systeme dynamiqueartir d'une série de mesures
incomplétes ou bruitées. Couplée avec une persistéan méthodologie est efficace et permet
presque d'égaler les approches bien plus complexiesnécessitant un historique
d’apprentissage, comme le montre les résultatodibfes dans (Voyant, 2017; Voyant et al.,
2017a). L'algorithme de prévision, pour le cas gahé’une irradiation noté&HI, peut

s'écrire :
GHI(t + 1) = A(t).GHI(t) + w(t) (3-23)

Avec w une distribution normale multivariée a laquellerespond une covariance

Q(=N(0,Q)) etA(t) = %;)h) La méthodologie compléte est définie dans (Vayaai7),

au final la prévision a I'’horizoh est donnée par :
GHI(t + h|t) = [I, A(t + h —i).GHI(t|t) (3-24)

Dans la Figure 3.7, nous montrons que pour un twrie prévision court (< 2 heures),
la persistance couplée a la filtration détailléelessus permet d’obtenir des résultats qui ne
sont pas significativement différents de ce que bitient avec ufPMC ou une régression
ARMA Entre 2 et 6 heures, I'apprentissage automatiggte tout de méme la meilleure
alternative a une prévision fiable. Au-dela, aucdaees deux méthodes n’est intéressante, et
il conviendra de préférer utiliser une approcheébasir les NWP.
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Figure 3.7. Impact de la filtration Kalman sur t&ysion (horizon 1-10 heures) sur Ajaccio

(granularité temporelle de 1 heure)

Le prochain outil testé n’entre pas non plus dansddre des méthodologies a
apprentissage automatique, il s'agit la encore @’'simple amélioration de l'outil le plus a
mettre en ceuvre : la persistance ; mais cetteefomssayant d’imaginer commet construire un

tel outil lorsque I'on est en présence d’un sidiaiteé.

4.5.4. La persistance stochastique

Les derniers modeles de prévision développés tistesentrent pas dans le cadre de
I'apprentissage automatique, ils sont basés suntian de persistance d’'un signal bruité. Si la
simple persistance ne donne jamais (ou raremertpds résultats, la smart persistance (qui
prend en compte le profil journalier de I'éclairatheolaire et donc l'instant ou la prévision
est souhaitée) améliore considérablement les eésulivec ce nouvel outil, nous avons pris
en compte le fait que le signal stochastique, despanature bruitée, nécessite une persistance
modifiée que I'on a appelée persistance stochast{§tP et qui est définie pour les deux
modes additifs et multiplicatifs dans le Tablead 3x la moyenne algébrique & la

moyenne géométrique (Voyant et Notton, 2018)).
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Definitions
Simple persistence (P) GHI(t + h) = GHI(t)
Smart persistence (SP) GHI(t + h) = GHI(t).%(:)h)

Persistance Stochastique:
mode additif (StP*)

Persistance Stochastique:

GHI(t + h) = GHIy(t) + CS(t + h) — CSy(t)

— — ¢ _CS(t+h
GHI(t + h) = GHIy (t)T
mode multiplicatif (StP*) CSy (t)

Tableau 3.5. Formulation des différentes persistadans le cadre de la prévisionGidl

A titre d’exemple, concernant le cas multiplicaifftP*), nous pouvons voir sur la
Figure 3.8 la représentation de la prévision ensicd@mant une moyenne géométrique

GHINC (0)

. ‘s ——=—G
glissante sur lell précédentes mesurdsS(y (t) = S0 ).
N
£ X x OO
§ X CSI mesuré P
-
a x CSI prédit mG(t)
. N
CS (correspondant a CSI=1) ‘
t-N - t - t+h Temps

Figure 3.8. Principe de fonctionnement de la méthaggie (StP*)

Nous voyons sur les Figures 3.9 et 3.10 les impaetsnt sur la prévision ses deux
types de persistance stochastique pour les sifgaatio et Tilos. La premiére montre que
pour I'horizon 1 heure, 4 des 5 méthodes de pmvisont équivalentes (ou presque), seule la

StP* est largement moins performante (+2 points deqamiage).
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Figure 3.9nRMSEpour les 3 modeles de persistanc&MC et la modélisatioAR
(Ajaccio, horizons 1-6h)

Les méthodes qui donnent les meilleurs résultats sms contes#R et MLP (horizon
> 1), cependant, on voit aussi qu'au-dela (respeatent) 3 et 4 heure§tP* et StP*
améliorent énormément la qualité des prévisionggaport aSP. Ce qui laisse présager que
ces meéthodes pourraient devenir des alternativefai®, qui sont certes moins performantes
gue I'apprentissage automatique mais dans des pi@ppassez minimes compte tenu du fait
gu’elles sont tres simples & mettre en place, etéoessitent pas de phase d’apprentissage ni
d’historique de mesures.

Figure 3.10nRMSEpour les 3 modeles de persistances, poltE et la modélisatiohR
(Tilos, horizons 15-90 min)
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Si précédemment nous avions remarqué que le matitf ad permettait de faire des
prévisions fiables, nous pouvons constater icigfé 3.10) que c’est totalement I'inverse,
c’est méme le modéle qui est le plus performant toorizon confondu. Pour cette
localisation, cette variabilité (tres faible auxswies valeurs deRMSBE, ces horizons et cette
granularité temporelleStP* et StP* sont bien plus que des alternatives secondaires a

I'apprentissage automatique, alors qu’elles sotrEexement simples a mettre en place.

Apres avoir conduit ces études, nous avions cartgsmnel de méthodes de prévisions a
notre disposition mais nous avons aussi pris censei que pour dépasser le cadre de la
recherche et proposer des outils qui pourraiest@rjour utilisés par de vrais opérateurs sur
de vraies installations, il fallait faire évolueotre approche. De plus, il devenait de plus en
plus difficile d’'améliorer nos résultats et les hartes, aprés avoir été tres complexes, étaient
désormais relativement simples a mettre en pldoétait temps de s’écarter de la « point
prediction » pour axer nos recherches sur la miggoint de méthodologies de prévision plus
intéressantes d’un point de vue « gestion de résesuquantifiant l'incertitude de prédiction

et en proposant une méthodologie d’encadrementréessions robuste, simple et efficace.

4.6. La prévision ne suffit pas, il faut I'encadrer !

Dans le cadre du projet H2020 TILOS (Notton et 2017), nous avons du effectuer
une bibliographie basée sur I'apprentissage auiqoetet la prévision du rayonnement
solaire. Cette étude ne fut pas simple tant le merdb papiers publiés traitant de ce sujet est
élevé. Cela nous a permis de faire une mise au potre ce que I'on proposait et ce qui était
fait par d’autres équipes. Grace a cet approfoadissit, nous avons pu rédiger un article de
synthese (classé parmi les 10 premiers articlepliestéléchargés de Renewable Energy et
premier des articles n’étant pas en libre acces} dequel les notions de « data mining »,
« machine learning », intelligence artificiellegdata driven »...étaient détaillées et expliquées
(Voyant et al., 2017c). Nous nous sommes servidees ces informations pour écrire des
articles traitant de I'incertitude dans la préwsfar apprentissage automatique (Voyant et al.,
2017f, 2017e). Nous avons pu dissocier toutesdascss d’incertitude qui intervenaient lors
de la prévision et en avons distingué trois

SOMes Grot (£) = / (Omes)? + (au (t + 1))2 + (0,4-)2) ; respectivement liées a la mesure, a
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I'apprentissage (initialisation des poids) et I'antillonnage puis a la variabilité de la série
(ou volatilite) (Figure (3.11)). A partir de cetiecertitude globale, il est assez simple de

proposer un encadrement de la prévision du tJH&(t) € [GHI(t) — 0., (t), GHI(t) +

ot (D]
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Figure 3.11. Incertitudes et prévision du rayonnangéobal avec des techniques
d’intelligence atrtificielle (cas dBMC sur Ajaccio, horizon 1h)

Sur cette figure, nous voyons que l'incertitude lgdix mesures est relativement faible,
la principale source d’incertitude est liée a laiatailité au sein de la série. Au final, nous
avons trouve qued;,es(~1%) < gy (~5%) < 0,4-(~10%). Un autre termes{,,) peut-étre
rajouté lors de I'estimation de lincertitude, detii correspond au fait que les chroniques
météorologiques sont régis par des processus ghastet qu’il est bien plus facile de prédire
le rayonnement solaire pour I'heure qui suit quardes 10 prochaines heures. Cette source
d’incertitude conduit a des écarts compris entre(b%2) et 20% (h+6).

Cette étude fut synonyme de tournant dans notemitement méthodologique
prédictif. Il devenait nécessaire de développerméthodologies d’encadrement robustes que
I'on utilise ou pas des méthodes d’apprentissagenzatique. Nous avons développé une

méthodologie d’encadrement valable quelle que laoihéthode de prévision utilisée, c’est
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dans ce contexte que I'estimation de la volatifieéla série est intéressante et primordiale.
Dans (Fliess et al., 2018), nous avons étudiédesds d’encadrement de la prévision a partir

de ce parametre/@l) et d’un coefficient d’encadrement)(

GHI(t + h) — @pyp. vol(GHI(t + h)) <
GHI(t + h) (3-25)

< GHI(t + h) + apypp,. vol(GHI(t + h))

Notons que pour étre totalement clair, cette méilugie n'a été appliguée que sous
I'hypothése de persistance ... de la volatilit®l(GHI(t + h)) = vol(GHI(t)). Nous avons
proposé que la volatilité puisse (sous certaineslitions), étre estimée a partir de I'écart type
du rayonnement mesuré par rapport a la tendangeéeset non la moyenne (qui n'a pas
grand sens avec une série périodique). Hypothasglicatrice mais qui permet toutefois
d’obtenir de bons résultats sans trop complexifigoproche. Nous avons pu légérement
modifier ces bornes d’encadrement a partir de ladétiation ciel clair duGHI, plus
précisément a partir de la composante direct &is#ifduCS Le détail de cette réduction de
bornes sera expliqué dans la section suivante eefigare permettra de bien comprendre le
fonctionnement (Figure 3.15). Les résultats furassez pertinents et nous ont permis de
proposer quel que soit la méthode utilisée et bgpsthése de normalité, un encadrement de

la prévision (voir Figure 3.6).

Dans la partie suivante, nous allons voir de nouxegpes de prédicteurs basés sur un
ensemble de conditions logiques de partition (tbwisdu typeSi...- Alors... ! Cette famille
de prédicteur fait partie des méthodes d’appreadissutomatique et est basée sur la mise en
place d’arbres de régression.

4.7. Nécessité de modifier nos simulations et nos méthodes de

prévision

Pour bien encadrer la prévision, il faut étre ersune d’améliorer notre méthodologie et

notre utilisation des méthodes d’apprentissagenaatique. Ce constat s’est imposé a nous au
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fur et a mesure que nos recherches avancaientatieement nécessite une méthodologie

prédictive optimale : la prévision probabiliste.

4.7.1. Méthodes basées sur les arbres de régressions

C’est dans l'optique de vouloir améliorer nos pséis que nous avons voulu tester des
méthodes de prévisions basées sur les arbres essim RT, simple, boosted, bagged et
pruned), des processus Gaussi€&R) et des foréts aléatoireRK) et avons proposé une série
d’articles (Benali et al., 2019; Fouilloy et alQ1Bc, 2018a; Notton et al., 2019d) mélant :

- des études multi-sites : 4 sites pourvus d’'uneabdiié différente ;

- un «benchmark »: 11 prédicteurs dont 9 issuesirtelligence artificielle

sont testés ;

- des «-fold »: c’est une validation croisée ou crosddation permettant
'estimation de la fiabilité d'un modele fondée suune technique
d’échantillonnage ;

- la théorie de linformation : par le biais de lonfhation mutuelle de deux
variables aléatoires qui représente la quantitauraas la dépendance statistique de

ces variables ;

- des modeles de connaissance plus précis: utlisaties informations

météorologiques de qualité disponibles ditps://aeronet.gsfc.nasa.gopour

améliorer le modeéles Solis ;

- un «autoquality check » des données clairementtifde : il est primordial
d’identifier et de nettoyer les séries avant deulilsser comme séries temporelles
dans nos simulations. Nous avons utilisé la meédtdetrite par le groupe GEOSS
project (Group on Earth Observation System of Iyste
http://www.earthobservations.org/geoss.php).

Toutes ces notions nous ont permis d’établir usselment des prédicteurs en fonction
de la variabilité intrinseque (estimé par le bidisMALr) mesurée au sein des chroniques

comme le montre le Tableau 3.6 (le lecteur inté&dssuvera le détail et le formalisme
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mathématiques relatifs & tous les modeles dandrdesux de thése d'Alexis Fouilloy
(Fouilloy et al., 2018b)).

Variabilité faible Variabilité intermédiaire Variabilité forte
MALr< 0.2 0.2<MALr<0.4 0.4 <MALr

Modeles ARMA Bagged®RT

recommandés AR bedE BaggedRT, RF

Modeles SP(horizon < 4h), RF, GP, MLP, SP(horizon

utilisables BaggedRT <3h) GP

Table 3.6. Classement des prédicteurs en fonctda dariabilité météorologique du site

d’application

Cette étude nous a conduit a tester notre méthgot’encadrement sur un modeéle de
prévision qui semble promis a une utilisation aeadurant les années a venir (pour les zones
ou le variabilité n’est pas faible et ou il y a téel challenge de prévision) : les arbres de
régression définis par I'Equation 3-2k; des constantes £un parametre binaire retournant

1 siI'entrée est utilisée et 0 dans le cas inyerse
CSI(t+h) = YiZ1k; x I(CSI(t — i) (3-26)

Les formules liées au cas pruned, boosted et bagm@ddisponibles dans (Fouilloy et
al., 2018b; Voyant et al., 2018Db).

A la suite de cette étude, nous avons développéppmche d’ensemble d’'arbres de
régression mixant « bootstrap », quantiles ettfons de répartition. Le boostrap est basé sur
un ensemble de simulations, comme les méthodes deteMCarlo ou les méthodes
numeériques bayésiennes, a la différence pres queoddstrap ne nécessite pas d'autre
information que celle disponible dans I'échantilloil va méme en éliminer des parties
entieres par roulement. En statistiques et en itnél@s probabilités, les quantiles sont les
valeurs qui divisent un jeu de données en inteegatbntenant le méme nombre de données
alors que la fonction de répartitioRR) d'une variable aléatoire réelle caractérise iadéo

probabilité de cette variable aléatoire réelle (Feg3.12).
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Figure 3.12. Exemple d’'une fonction de répartiibR) utilisée durant la prévision daHI

sur Ajaccio

Dans la Figure 3.12, le résultat de I'applicatiencgtte méthodologie dans le cas réel de

la prévision du rayonnement solaire sur Ajaccioy®t et al., 2018b) est illustré.

' [0io.98),0{0.02)]
1000 - [40.8).0(0.2]]
I [0.6),0(0.4)]
prediction Q{0.5)
—+— measure A

GHI (Whim?)
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Figure 3.13. Prédictions et encadrements baséa génération de quantiles et

d’apprentissage automatique

Cette approche permet de générer des encadremenpsedision en fonction de

nombre de centiles considérés. Pour quantifietéfgt d’'une prévision par encadrement, les
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outils classiques vus jusqu’ici ne sont plus adaptén existe de nombreux mais nous avons
souhaité utiliser ceux qui nous semblaient les pkrsinentsif relatif au nombre de centiles
considérés ; = 1,2,...,100) : « le mean interval lemgMIL dans I'Equation 3-27) ainsi que

le « prediction interval coverage probabilityBiCP dans I'Equation 3-28).
MIL, = {GHI,(t + h) — GHI,,(t + h)) (3-27)
PICP, = (100/N.coun{j) aveqj : GHI,(t + h) < GHI(t + h) < GHI,(t + h) (3-28)

Avec ces deux parametres, il est alors possiblecalaparer les intervalles de
prédiction en jugeant de leur efficaciICP ; probabilité que la mesure soit comprise entre

les bornes de l'intervalle) et de leur pertinenddL(; la taille de l'intervalle). La prévision et
les bornes supérieure€HI,(t + h)) et inférieures HIL,(t + h)) sont définies & partir du

50eme centile (médiane) et du nombre de centilissepr compten) de part et d’autre de la

valeur médiane (Equation 3-29) en utilisanERiliée a chaque prévision.

GHI(t + h) = Q(0.5)|rrt+ny
GHI,(t +h) = Q(0.5 + n.0.01) | pr(r+n) (3-29)
GHI,(t + h) = Q(0.5 — n.0.01)| pr(t+n)

Il est bien évident que plus la taille de l'intdigaest importante plus IRICP sera
élevé. Il est donc important de bien choisir leetyje prévision afin d’avoir un intervalle le
plus étroit possible tout en garantissant une befinEacité prédictive. Nous avons développé
un troisieme parametre que I'on appelé le gammarfdiG,) qui prend en compte cette notion

de compromis efficacité-pertinence et qui est défipartir de 'Equation 3-30.

r, = J( MIL, )2 N ( 1-PCIP, )2 (3-30)

TolpmiL Toly_pcIp

Les deux toléranceg¢l) sont liées a ce que I'on cherche a atteindreitinellement,

un PICP > 50% et urMIL < % Ce parametre permet de sélectionner les nombrerddes

(n) a considérer pour respecter au mieux les tolésafixées. Ainsi a chaque valeur de

(€ [1,2,...,100]) correspondra une borne supérieures et une bofégeure de prévision
(respectivementGHIL,(t + h) et GHI,(t + h)) permettant de calculer les 3 paramétres

précédemment énonceBdIP, MIL, etl}). Plusl;, sera grand, moins I'encadrement sera
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intéressant. Avec cet indice, il est possible destraire un test d’hypothese statistique, avec

au début de la procédure I'hypothése nullg)(ainsi que I'hypothése alternativé,() :
-H,: “I'intervalle de prédiction est efficace” Ej,<1,
-H;: “I'intervalle de prédiction n’est pas efficaca’$>1

En calculanf;, pour lesn intervalles et chaque prédicteur, nous proposoessimple
régle permettant de valider l'intervalle obtenu. &st permet de construire une limite
(ellipse) dans le plan cartésien défini paMi et (LO0OPICP) comme le montre la Figure
3.14.H, correspond a des points situés dans I'ellipses ajaeH, concerne les autres points.
Une autre facon de voir les choses, consiste argeraaqud’, n'est autre que la distance
entre I'origine du repere et chaque point, plusecderniere est faible et plus I'encadrement

est pertinent !

40

100-PICP (%)

30—

Passing area M.

20—

<GHI>/2

1 1 1 1 L J
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

MIL (Wh/m?)
Figure 3.14. Comparaison des prédicteurs et desvaites de confiance défini€3  for
RT pruned,Q for th&®T bagged,A foRTand 5 folRT boosted

Lorsque I'on encadre une prévision @i, et ce quelle que soit la méthodologie
utilisée, il est possible d'utiliser une prévisida rayonnement solaire par ciel clair afin de
limiter les bornes de l'intervalle. Cette méthodpéoconsiste a considérer quedell ne peut
excéder la valeur du rayonnement global par c&ir ¢CS et ne peut étre inférieure a la
valeur d’irradiation solaire diffuse par ciel cl&iiS?). Il est ainsi possible de diminuerNeL

tout en gardant uRICP identigue comme le montre la Figure 3.15.
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After correction
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Figure 3.15. Le modele SOLIS comme source d’ansdiian a la génération d’intervalle de
prévision. En gris, la bande de prévision, en leomesure, et en bleu les limites imposées par

le modéle ciel clair@S¢ etCS)

Outre les modeles basées sur les arbres de r@amressiexiste une variété de modeles
que 'on nomme « périodiques ». Ce type de modudey étre franc, je n’en avais jamais
entendu parler avant I'année 2018, année duranelegune rencontre avec un professeur
d’économétrie de l'université d’Amsterdam, nousuwvert de nouvelles perspectives, étant

donné que d'aprés lui, I6&HI ne pouvait que se préter au jeu des modéles de typ

« périodique ».

4.7.2. Méthodes basées sur la modélisation périodique

Du fait du caractere périodique du rayonnementajleblaire au sol, nous avons testé
et publié des résultats de prévision obtenus pailidation de processus autoregressifs
périodiques PAR (Franses and Paap, 1994; Voyant et al., 201&aprevision est realisée
sans utilisation de modéles de connaissance maisadtulant des années typiques

d’irradiation (TMY) par le biais de la formule :

GHI(y,d,h+ 1]l > 1) = PPV (h+1—-1) (G’m(y, dh—k+1—1)—TMY(dh—k+1— 1)) +

TMY(y,d,h+ 1) F aJaz(1 +Xi0 (1‘[5.;}((;);‘”].)2) (3-31)

| Benchmark des différents prédicteurs | 81



Chapitre Il. Prévision de la ressource solaire

Avecy = annéed = jour, h = heure] = horizon,c? = variance et les paramétres du
modele. Cette formule masque la facilité d'utiisat des modéles périodiques. On
reconnaitra en fait 24 modélaR simples (un par heure de la journée). TIMY n’est présent
gue pour stationnariser la série en se basantrsgchema additif. Le lecteur averti pourra
remarquer que cette formule offre la possibiliténd’adrer la prévision en utilisant la variance
de l'estimateur. Le parametsepermet de réguler la taille de l'intervalle, emdton de la

valeur choisie, les parameétiekCP et deMIL vont fluctuer comme le montre la Figure (3.16)
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Figure 3.16 PICP etnMIL (:%) en fonction de la valeur depour 6 horizons temporels sur

Ajaccio

Ce papier fut aussi I'occasion de tester d’autreslas de génération d’intervalle de
prévision comme ce fut le cas avec le « backwadddb@p with fitted residuals » (Kreiss and
Lahiri, 2012). En fonction de la pertinence et defiabilité souhaitées, I'opérateur pourra
choisir la valeur der adéquate. Notons que le choix de la valeur deaceanpetre n’est pas

soumis a une hypothése de normalité.

Ces derniéres études synthétisent I'ensemble dpied’'on a pu apprendre et valider
durant ces 10 derniéres années en termes de prédisirayonnement solaire. Par la suite, et
afin de nous renouveler, je pense que nous ne cantenterons plus de tester de nouveaux
prédicteurs, nous essaierons de combiner tousgqueiXon maitrise déja. En statistique et en

apprentissage automatique, les méthodes d'ensenildent des algorithmes d'apprentissage
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multiples pour obtenir une meilleure performancédmtive que celles obtenues a partir de

n'importe quel algorithme d'apprentissage seul.

4.8. Conclusion

Dans cette partie, les principaux résultats ralatif’utilisation ou non des outils issus
de l'intelligence artificielle ont été exposés.nlai pas détaillé les publications en cours de
parution ou d’écriture, comme les réseaux de nasqeriodiques (équivalents au modéle
PAR dans le cas connexionniste), I'extréme learninghime (une série de papiers sont en
cours de soumission (Tao et al., 2019)), le «nglfiorecast » et I'optimisation de type Ridge
avec separation des €léments récents et anciesisgaim I'optimisation linéaire du stockage
énergétique pilotée a partir de prévisions fialded’irradiation solaire. Nous avons vu que
les méthodologies ont évoluées au cours du tenmps, sommes partis de modéles simples de
type PMC et ARMA pour arriver a une méthodologie mélant de nombreutils
mathématiquesk(fold, information mutuelle, booststrap, etc.) ermettant la génération
d’intervalles de prévisionRT, RF, incertitude, volatilité...). Tous nos travaux sent parfait
accord avec ce qui est visible dans la littératl&reseule particularité est d’avoir validé nos
approches (souvent !) sur des sites insulairege@aspect relatif a I'ensemble de prédicteur,
il nous faudra aussi continuer ce que I'on a déj@éilors de I'étude des entrées exogenes de
type NWP, en mixant apprentissage automatique rtesade modeles numeériques (Meso-
NH, WRF, ECMWEF, etc.). Pour ce faire, la prochadtape sera d’acquérir la compétence de
ce type de modélisation, qui nécessite un lourcestissement en termes de temps, de

formation et de matériel.

5. Conclusion du chapitre

Ce chapitre retrace la quasi-totalité de ce quepta effectuer en recherche sur la
thématique des énergies renouvelables. Il n’ageais doute pas été judicieux de reprendre et
d’expliquer I'ensemble de toutes les manipulatigns ont été menées, aussi, j'espere que
mes choix ont permis de prendre la mesure du trguail'on a mené et que la lecture de ce

chapitre n’était pas trop fastidieuse. Il n’est gasdent de résumer des papiers entiers en
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guelques lignes. Comme nous le verrons dans lehghocchapitre, jai aussi effectué
quelques publications relatives a la médecine aatdé, mais la lourde charge clinique qui
incombe a la fonction de physicien médical dans peéte structure ne favorise pas
forcément la rédaction d’articles ou la recherchiaigue. De plus, lors de toutes les
manipulations exposées dans ce chapitre, j'akatiies modéles qui pour la plupart sont déja
codés dans des langages comme Matlab ou R, moesbfdus proche de I'expérimentateur
que du théoricien dans le sens ou jutilise destions ou des requétes en les modifiant
légérement et en imaginant un workflow compatiblecade la prévision de séries
temporelles. Je n’ai ni la compétence ni la fororathéorique pour envisager créer un code
complet mélant informatique et statistique théagigQependant, je suis capable je pense, de
comprendre la plupart de ces techniques et de tibseu dans n’importe quel domaine

scientifique.

Depuis mon doctorat, jai eu la chance d’avoir lassbilité de travailler avec des
chercheurs performants avec lesquels jai pu aagtéutes les compétences liées a la
simulation, je les remercie tous énormément. Geaeeix, je peux désormais développer et
transférer I'intégralité des outils exposeés ici sldfautre thématiques de recherche, comme ce
fut le cas en médecine, en thermique du batimenguelité de l'air, en prévision de la vitesse
du vent, de I'hnumidité, de la température... je sgdain que dans le futur, je serai amené a
travailler dans d’autres domaines en appliquaritdewjue j'ai pu acquérir, si on y réfléchi a
partir du moment ou des mesures sont effectuéeps’etles sont enregistrées, toutes les
méthodes de filtrations, de data mining, de mod#ta stochastique et statistiques sont
applicables. Jaimerais aussi, dans la suite de aaaiere, tenter de sortir de cet
environnement de prévision et de séries temporgims essayer de travailler sur des
phénomenes plus physiques mélant l'outil statistigat la physique expérimentale. De
nombreux projets sont en cours d’évaluation, l'idise me diversifier professionnellement
m’intéresse au plus point, espérons que l'avenir paenettra cette transition et que les
résultats seront probants et utiles pour la commménscientifique.
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1. Introduction

Comme évoqué en introduction, mon activité de restieconcerne essentiellement la
modélisation stochastique de processus météoralegigle compte tout de méme quelques
publications et quelques participations a I'écatde recommandations médicales (sans grand
rapport avec ce qui a été exposes préceédemmentt &nsi que je vais détailler ci-apres mes
travaux dans le domaine de la neutronique, dedmb#logie, de la qualité de l'air et de la
médecine nucléaire, je ferai aussi un bref expase @udes cliniques auxquelles j'ai pu
participer. Cette section comporte certainemengtades dont je suis le plus fiere méme si
elles n'ont pas forcément eu un succes académigqumoriant. La premiere concerne
I'utilisation des neutrons atmosphériques a des fimerapeutiques. L’'idée d’utiliser une
pollution radiative et inhérente a I'atmosphére nmmnsource de rayonnement thérapeutique
m’avait énormément séduit. De plus, ce projet dbeche était totalement novateur et n'a
nécessité aucun dispositif onéreux dans sa phaselipique. La seconde recherche qui est
importante pour moi, concerne la mise en place dagiciel libre destiné aux centres de
radiothérapie voulant optimiser leur calcul d’éqient de dose. En quelques années ce
logiciel a été utilisé par de nombreux service dele monde : en France bien sdr, mais aussi
au Japon, aux Etats-Unis ou encore en Angleterimagdine que parmi toutes mes

recherches, c’est celle qui a eu le plus granaént{éar beaucoup utilisée en routine clinique).
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2. Utilisation des neutrons atmosphériques a des fins

thérapeutiques

Cette thématique de recherche a duré plusieureandéux stagiaires de MASTER ont

contribués a I'accomplissement de toutes les simonls nécessaires a I'écriture d’articles de

synthese (Cyril Voyant et Katia Idri 2007; Voyantat, 2011). Le détail des manipulations

est décrit dans ce dernier papier, Nous ne donsarietiessous qu’un résumé de ce qui a été

fait. De nombreuses abréviations seront utilisessda suite, pour faciliter la lecture, une

nomenclature est nécessaire.

Dose déposée lors de la réaction i sur le noyal j

(Gy)
Nombre total de neutrors)
Energie {)
Temps §)
Surface (n)

Nombre de noyaux [SU)

Volume M%)

Section efficace de la réaction i sur le noyamd)(

Energie déposée apres la réaction i sur le noyd
()
profondeur n)
Masse Kkg)

Flux différentiel de neutrord’s*m).

Densité ¢.cm?)

Ls,b,t

Ts,b,t

Depth
F(E)
N
Na

Libre parcours moyem)

Facteur de transmission pour le crane, le cervelu e
tumeur SU)
Profondeur de la tumeur dans le cervaaj (
Fonction de répartition du nombre de neutroN&J)(
Nombre de neutron ayant une énergidW)
Constante d’Avogadrafol™)
Masse atomique du noyawjnja)
Section efficace totale pour le noyau j pour I'@ielE
(m?)
Probabilité de capture sur le noyau j avec I'éreEi
(SY)
Masse du noyau de recul Durant le choc élastiggk (

Masse du neutron = 1.0087
Déflexion dans le systéme du centre de massb (

Energie de la particule incidents) (

Le glioblastome multiforme (GBM) fait partie desrtaurs cérébrales gliales dont voici

la classification (selon TOMS) :

- Les astrocytomes de grade | dit pilocytigues382de survie aprés 3 ans) ;

- Les astrocytomes de grade Il dit fibrillaire$%4 de survie apres 3 ans) ;
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- Les astrocytomes de grade lll dit anaplasiqlid$ade survie aprés 3 ans) ;
- Les glioblastomes de grade IV (5% de survie afrans).

Ces GBM sont donc les tumeurs astrocytaires les plalignes possédants les critéres
histologiques suivants: mitoses typiques et atygsquprolifération vasculaire endothéliale ;
nécrose cellulaire. Cette variété de tumeur egeiglsl tissu nerveux et plus spécifiquement de
la substance servant du tissu de soutien aux nesiraum niveau du systéeme nerveux central
(encéphale et moelle épiniére). Le tissu de so@#rcomposé de la macroglie (2 variétés de
cellules nerveuses : astrocytes et oligodendrogyesnicroglie et de cellules épendymaires.
Il représente 20% de toutes les tumeurs intracnae® et 52% des tumeurs primitives. Ce
sont des masses molles riches en vaisseaux sandeirs a 10cm de diameétres assez
hétérogénes avec des zones compactes actives ebwes de nécroses étendues. lls sont
hypervascularisés avec apparition de microvassaéons et sont en hypoxie surtout en
région centrale et se caractérisent également pagrand polymorphisme des cellules
tumorales. Le GBM est aujourd’hui essentiellemeaité par radiothérapie conventionnelle
selon des protocoles bien établis. Le plus souwentraitement est accompagné d’'une
chimiothérapie concomitante et d’'un traitement #taozolomide. Ce type de traitement peut
entrainer des détériorations mnésiques (Iésiondédeyélinisation et ralentissement de la
fonction hypophysaire), des détériorations de lll@anterne et des nécroses radiques s'il
s’agit de réirradiation. Il ne faut surtout pasdrerde vue que ce traitement reste palliatif avec
une durée moyenne de survie de 16 mois (entre 18 stlon les études) avec un taux de
survie global de 85% aprés 6 mois, 55% aprés 13,n30% aprés 2 ans et seulement 5 %
aprés 3 ans. A noter que plusieurs études menéds#féuents facteurs influencant le taux de
survie sont non concluantes ou contradictoires.leSeartitude, un délai trop long entre
dépistage et début de traitement ne peut étre inéeéfLe principal probléme de cette
maladie réside dans le fait que sa cause est geastoujours inconnue et que la récidive
avec résurgence de la tumeur est quasi-systemd8§ee dans le volume irradi€). Plusieurs
études sur différents facteurs pour expliquer tadrge existent mais elles ne montrent pas

vraiment de résultats concluants.
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2.1.La BNCT

Une approche thérapeutique de ce type de lésiomassie sur la « Boron Neutron
Capture Therapy » (BNCT), qui a été proposé en 1288e Dr Gordon Lecher seulement 4
ans apres la découverte du neutron. Cette méthateadaptée aux traitements intracraniens
du cancer, est simple et bien concue en concest coanplexe et difficile a réaliser (Hasyim
et al., 2018). Elle est basée sur la capacité desans thermiques d'induire une réaction avec
des noyaux de Bore-10, formant un noyau composaafiems 4-1 et 4-2) qui se désintégre
rapidement en Lithium-7 et particule alph&H¢). La particule alpha et lion lithium
produisent des ionisations au voisinage immédidaaéaction, sur des distances d'environ 4
et 8um respectivement pour le Lithium-7 et I'alpha, ae gorrespond environ au diameétre

d'une cellule biologique (10m).
LB+In fHet+ILi + 279MeV (6%) (4-1)
UB+n- jHe+,Li + y (048MeV) + 231MeV (94%) (4-2)

Cette technique est avantageuse puisque les dorancagsés par le rayonnement se
produisent sur une courte distance permettant diépargner les tissus sains qui se situent a
proximité. La BNCT est un traitement reconnu paitGdBM, notamment en raison de son
efficacité, mais il est malheureusement trés di€fid'accés puisque seules quelques unités de
radiothérapie peuvent utiliser un accélérateurrdéop. En France, ce type de traitement n'est
malheureusement pas accessible. Une alternatiagt sker trouver une nouvelle source de
neutrons facilement exploitable. Comme les neutddm®s sont instables (durée de vie
moyenne d'environ 15 minutes), ils ne peuvent ébenus que par des désintégrations
nucléaires ou des réactions nucléaires telles gaalduches a rayonnement cosmiqgue ou des
accélérateurs a collisions. Le rayonnement cosmingigzagissant avec I'atmosphere de la
Terre génére continuellement des neutrons. Lesnsaymsmiques (essentiellement 85%
d'Hydrogene et 12,5% d'Hélium) pénetrent dans hesnps magnétiques du systeme solaire
et de la Terre et, a mesure qu'ils atteignent daprhere terrestre, entrent en collision avec les
noyaux présents (Oxygene, Azote et Argon) pour rcaes cascades de rayonnement
secondaire (Gorshkov et al., 1964). L'intensitdaetistribution d'énergie des différentes

particules qui composent le rayonnement atmospie€ngrient en fonction de 3 parametres
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essentiels : l'altitude, I'emplacement dans le ghggomagnétique (corrélée a la latitude) et
I'activité magnétique du soleil (cycle solaire) haute altitude, la latitude géomagnétique a un
faible effet sur la forme du spectre neutroniquereeffet trés important sur le flux radiatif
neutronique. La profondeur atmosphérique a une fimfluence sur le flux neutronique. Il
diminue d'un facteur 100 entre la haute altitudekf2 correspondant a une profondeur
atmosphérique de 50g.@n et le niveau de la mer (correspondant & une posfor
atmosphérique de 1000g.én La latitude est aussi importante car il y a angmentation
d'un facteur 10 entre l'intensité minimale (a latgur) et maximale (aux régions polaires). Le
dernier parameétre lié au flux de neutrons atmosphés est la variation solaire. Il y a des
composantes périodiques dans ces variations, palecnent le cycle solaire de 11 ans (ou le
cycle des taches solaires), mais aussi le cyctdivité magnétique solaire. Il module le flux
de rayons cosmiques entrant dans le systeme sdlairfux neutronique atmosphérique est
beaucoup plus faible que celui utilisé pendant MCB standard (10 Vs fon/s/cm?).
Cependant, ce flux est peut-étre faible, mais cagctéristigues sont certainement
compatibles a une utilisation clinique : une soulibee et peu onéreuse ; une approche
écologique utilisant une pollution comme sourceragnnement ; un dépo6t de dose ultra-
localisé (seulement dans les cellules tumorales)type de source neutronique ne peut pas
remplacer la BNCT ordinaire mais il serait intéegsde tester les neutrons atmosphériques
naturels, considérés comme une pollution ionisanke surface de la Terre, comme acteurs
dans le traitement d'une maladie telle que le cae@ant d’exposer le détail des simulations,
nous savons d’'ores et déja que les neutrons atréogphls ne seront pas candidats pour étre
utilisés comme une thérapie globale et uniqgue @&a8NCT standard), cependant il serait

intéressant d'étudier leur capacité a étre utitsésme traitement adjuvant.

2.2. Simulations numériques

Dans la thérapie par capture neutronique par leB6r des composés tels que le BPA
(CoH1204BN) et le BSH (NaB12H12S:) ont été largement utilisés. On sait que le BS¢itp
étre cliniguement utilisé dans les tumeurs cérébrahr il peut passer a travers la barriere
hémato-encéphalique et ainsi s'accumuler sélecémerdans le tissu tumoral cérébral. Le
BPA est un analogue de la phénylalanine (acide @essentiel), et est activement repris dans

les cellules non seulement comme un analogue d'acidné pour la synthese des protéines,
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mais aussi comme un analogue de la tyrosine paugélanogénése. En raison de cette nature,
le BPA a été cliniquement utilisé pour le traiteindas cellules malignes. Pour caractériser
ces deux molécules, il est essentiel de quantdidiynamique des réactions nucléaires liées a
leur l'interaction avec les neutrons atmosphérigDesms cette premiére étude, nous n'avons
pas considéré la concentration et la distributi@ogique de ces molécules dans l'organisme.
Nous supposons que les neutrons interagissentlasamnolécules porteuses et nous avons
simulé les différents processus d’interaction pétablir quelles étaient les plus probables.
L'estimation est faite pour tous les neutrons aphésques (le spectre complet est utilisé).
Les sections efficaces ont été importées a partiibliotheque ENDF/B (mise a disposition
par le centre de Los Alamos shttp://t2.lanl.goy. Le Tableau 4.1 montre que les deux

molécules utilisées dans la simulation sont appgepr pour l'interaction neutronique : la
réaction produisant un alpha se révele étre la fpeguente (94% pour BSH et 88% pour
BPA).

capture radiative (n,a) (n,p) (n,n)
BSH 1% 94% ~0% 5%
BPA 1% 88% ~0% 11%

Tableau 4.1. Distribution du type de réactiondéaices issues du choc entre neutrons

atmosphériques et molécules de BPA et BSH

2.2.1.La dose absorbée

Avant de calculer analytiguement la dose absorlees des tissus résultant d'une
succession d'interactions entre les neutrons atméospies et les noyaux de Bore, il est
nécessaire de supposer que la dose est comparaltlerma (énergie transférée égale a
I'énergie déposée). Les particules émises ont untfansfert d'énergie linéique avec un
parcourt trés court dans la matiére. Les EquatdeBst 4-4 représentent les expressions de la

dose moyenne déposée apres une succession diintesantre neutrons et tissus. Il devient

possible de définir un coefficient massique d'ason noté(Hen p) dans I'Equation 4-5.

3 _ d3N0 Ni

D, =——° 1 g B~ dEdtdS (4-3)
dEdtdS V m
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N. X

d°D; =W¥.—-.0; E].—.dEdtdS (4-4)
v P

d°D, = HJ.('LIIS“J.dE.dt.dS (4-5)

Ej est en fait équivalente a la valeur Q de la réactiotrei etj (défaut ou exces de

masse pendant la réaction nucléaire). Dans leeés réaction par capture radiative, la valeur
est nulle car la dose ne sera pas déposée damdulmelN/. Cette méthode de calcul n'est
pertinente que dans des cas relativement simpiesous considérons la diminution du flux
incident ou un milieu complexe et hétérogene, aati¢hode analytique n'est pas utilisable.
Par conséquent, nous avons choisi d'utiliser untaadé hybride qui combine a la fois une
modélisation analytique et des algorithmes de tyjmmte-Carlo pour quantifier les doses
déposées. Les caractéristiques de la matiere (océneeau et tumeur) sont essentielles pour
simuler la dose absorbée. La tumeur est considgogene semblable au cerveau (méme
composition chimique) et la concentration maximateBore-10 est limitée 20ug/g, ce qui

représente 0,002%. Les conditions initiales de kEitimns sont présentées sur la Figure 4-1.

R

Figure 4.1. Fantdme numérique de simulation (creae/eau et tumeur)

Pour simplifier le calcul, seules quelques sectiefiicaces de réaction sont choisies:
(n,n), (n,a), (n,p) et (,)). Cette hypothése est réaliste étant donné que tesssaagactions sont
peu fréquentes aux énergies relatives aux neuatsnesphériques : leur section efficace est
trop faible. La simulation est faite avec un largate programmation Visual-Basic et les
données de la bibliotheque ENDF/B. Le spectre paigue utilisé pour la manipulation a été
mesuré a 12km d'altitude et 45° de latitude. Le r@md’événements testés lors de la

simulation Monte-Carlo oscillent entre 6 000 et0®D, mais les expériences montrent que les
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résultats sont similaires a partir de 6 000 évemtsndes sections suivantes décrivent les

différentes étapes de la simulation, comme le nedatFigure 4-2.

E=energy of neutron, L=mean free path, T= transmission factor,
Dep=Depth

Probability a
Incident energy

'

Mean free path
Ls Elastic scattering

Y—{sor]
b deps>Ls

air

ission factor
generator

skull

v

Mean free path
Lb Elastic scattering
generator

v fser]
o] v
Deptots
Lt

ion factor
generator

brain

Mean free path
Elastic scattering
generator

]
o 1fTt=0 Depb>Lt Y
Y——»] Capture Dose

Figure 4.2. Schéma de la simulation Monte-Carlo

ission factor
generator

tumor

La premiére étape de la simulation permet d’estim@erdistribution de I'énergie
neutronique dans l'air. Cela revient a calculdotation de répartitionfR=F(E)), décrite par
I'Equation 4-6 et visible sur la Figure 4-3.

F(E)= ZE:_ni _Ef_xni (4-6)

Une fois que I'énergie incidente a été allouéesitaulation nécessite d'estimer les
interactions a l'intérieur du cerveau et du créres outils utilisés sont les libres parcours

moyens et les facteurs de transmission (ou d’adtiiony) dans ces milieux.
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- -~

energy (MeV)

Figure 4.3. L&R permet d'attribuer a un nombre aléatoire compiieed et 1, une énergie

neutronique incidente. Il y a 14,7 neutrons/s/@utds énergies confondues

2.2.2.Facteur d'atténuation ou de capture neutronique

Ce parametre permet de quantifier le nombre derosiinteragissant dans le cerveau
et le crane. La probabilité de réaction de capihgnatronique est définie par 'Equation 4-7,
cela correspond au cas ou les neutrons ont fusiave@les noyaux du milieu pour former un

noyau plus lourd.

1 .
Py = PXN, - O(E ) )

J

Le facteur de transmission est calculé a partifaseur de probabilité précédent en

utilisant I'expressiori':l-zj P: ; - Ainsi, un coefficient de zéro signifie que le tren est

arrété dans la matiere et un coefficient de 1 8eggu'il n'y a pas de capture. Dans le cas
intermédiaire, lorsque le coefficient est comprsre 0 et 1, un nombre aléatoire est généré
(compris entre 0 et 1) et est comparé au factetragismissio. Si ce nombre est inférieur a

T, on considere qu'il n'y a pas de capture neutugniginon le neutron est capturé et s’arréte

dans la matiére, il ne contribuera donc pas a dgmlesla dose dans la tumeur.
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2.2.3.Libre parcours moyen

Le libre parcours moyen est la distance moyenneopane par le neutron entre deux
impacts successifs. Ce qui correspond a la distpaoce laquelle l'intensité des particules

diminue d’'un facteur 1/e. Ce coefficient est cadcslon la formule suivante :

L= L (4-8)
—~ p.N,.o(E,i)
Dans le cas de la capture, les relations consigdé&@et (,a), (n,p) et (,)), et pour la

diffusion élastique, elle est uniquement liéa,a)(

2.2.4.Interaction élastique

Nous considérons que la perte d'énergie partiédist possible qu'avec la diffusion
élastique. Dans le cas de collisions élastiquese etiés neutrons et d'autres particules,

I'énergie perdue est calculée classiquement vguBEon 4-9 :

=E MCOSZ¢

o - 4-9
(M, +m,) “9)

rec rec

LorsqueEy <10MeV, la réaction est isotrope et le cosinug@siplacé par le facteur Y.
Si la collision se fait avec un noyau d'hydrogétexpression de la perte d'énergie par le

neutron eskEy/2.

2.2.5. Résultat dosimétrique

Plusieurs études dont les références sont dismsnibans (Voyant et al., 2011b)
montrent que le préfiltrage du faisceau de neutpmmmet d'améliorer la dose en profondeur,
I'énergie incidente des neutrons doit étre rédertiee 1eV et 10keV. Pour obtenir ces ordres
de grandeur, il suffit de générer un "décélératelermeutrons”. Inspiré par ces études, nous
avons étudié les effets d'un décélérateur forméupar épaisseur d'eau sur les spectres
incidents des neutrons. En interposant 10cm (oun2&@e¢ec moins d'impact) d'eau entre le
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faisceau et le patient test, nous avons consid&rabit augmenté la proportion de neutrons
ayant une énergie comprise entre 1leV et 10keV.cbeslitions de simulation choisies sont
I'atténuateur de 10cm d'eau, une épaisseur de deafigobcm et une tumeur de 1cm contenant
20ug de Bore-10. La simulation est faite avec 600Gno@s incidents. En plus de modifier le
spectre, l'atténuateur a induit une perte de nesitde 5% (réaction de capture), mais ce sont
des neutrons qui n'auraient pas pu atteindre l@dum cause de leur tres faible énergie. 5,6%
des neutrons incidents interagissent avec la tunmosugui impligue que la dose moyenne
dans la tumeur est de l'ordre dG@y pendant 1 heure d'irradiation (3000 interacfioN®us
voyons que la valeur de la dose absorbée moyemsela@umeur est tres faible, donc comme
prévu, l'utilisation de cette technigue comme tpigraxclusive semble inappropriée. Pour
une meilleure caractérisation du phénomene, il faut appel au domaine de la micro
dosimétrie. Le dépot est important mais sur unpetg volume. En effet, au niveau cellulaire
représenté par un cube denf, la dose absorbée est cette fois d'environ 0,3®yic
Typiquement, ce niveau de rayonnement induit desndages importants au niveau de 'ADN
(pour 1Gy, il y a 2 000 bases oxydées et réduite®56 sites abasiques, 1 000 ruptures
simples brins, 40 doubles et 150 Iésions groupéess aussi au niveau membranaire.
L'irradiation non localisée, mais spécifique, suggeette méthodologie comme une source
possible de traitement des micro-métastases (uneefde métastases trop petites pour étre
détectées cliniquement). La BNCT atmosphérique vadiie se concentrerait sur la
destruction de ces micro-métastases. En outre, flwat pas oublier que le temps d'exposition
et la concentration de Boron-10 (2Pfixés pour I'étude, mais pouvant étre augmentas a
moins a 5Qg) sont directement proportionnels au nombre dactéons. Si I'un de ces
parameétres augmente, le nombre d'interactionsntérléur du volume cible augmentera
également. Ces valeurs doivent également étre reiseontraste avec les différents effets
radiobiologiques inhérents a la nature des padscaecondaires déposant des doses (alpha et
lithium). Un débit de dose relativement faible maigec une dose bien ciblée au sein d'une
seule cellule conduira a des effets radiobiologsg@taux. Le premier effet est lié a I'effet des
faibles doses qui augmente la radiosensibilité aisiles. Ce processus est équivalent au
processus observé pendant la curiethérapie. Lei@laaxaspect est lié aux effets déléteres,
tels que la mutagénese, observée dans les cefjuiase sont pas frappées directement, un
processus appelé effet by-stander. Un autre effenaidérer concerne les mutations induites
dans les cellules qui sont touchées seulement \&aunicytoplasmique et non au niveau

nucléaire ou I'ADN est situé. Les cellules normgksns bore) ne subissent pas un grand
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dépb6t de dose, plus que pendant un vol standaalt Bes cellules saines, le rapport

(concentration de bore) avec les cellules maligrse¢sl'environ 10.

2.3. Conclusion

La présente étude montre que les neutrons atmagpbgrpeuvent interagir avec le
Bore-10 présent sur des cibles moléculaires (BSBR&). Ces résultats étaient clairement
prévisibles a lI'avance, mais le code développé @eda quantifier simplement la dose apres
la pénétration dans le cerveau. Cependant, leesfdidbit de fluence de neutrons ne permet pas
de supposer qu'il est possible de traiter les tusneisibles (grande colonie cellulaire) mais
peut-étre des micrométastases. Pour valider cgtietiése, I'étude présentée ici doit étre
complétée par des expériences en laboratoire pauntifjer I'effet réel de ce rayonnement sur
le Bore-10 et les cellules biologiques, en mélamasipurs disciplines telles: la
microdosimétrie, la physique nucléaire, I'effet cpgeur, les effets des faibles doses...). Le
but de la présente étude était de proposer aup&sjexpérimentales (qui seraient intéressées
par I'étude de ce phénoméne) un moyen simple paauler le dépbt de dose (adaptation
allomeétrique du parcours libre, facteur de transiars du cerveau ...). De plus, le spectre
utilisé comme base pour cette étude est un speuyen ; Evidemment, en fonction de
I'emplacement et de l'altitude, le flux varie. Déme, selon le protocole d'injection et la
durée d'exposition, la dose déposée augmentempbpionnellement avec la concentration
en Bore dans les GBM. Un facteur 100 parait eneighbtp ! Bien qu'il y ait beaucoup de
parametres qui influencent le débit de dose, cemagment n'est pas incontrdlable. Des
calculs antérieurs (qui ne sont pas présentéoitimontré que l'utilisation d’un dosimétre
peut permettre de quantifier la dose déposée datisdu par les neutrons. Les détecteurs
étudiés (mais tous les détecteurs de neutronsceai@inement valables) étaient composés de
sulfure alcalino-terreux dopés terres rares aved@%ore (SrS: Ce, Sm: B). Le principe de la
détection repose sur l'utilisation de matériauxmsiables optiquement (Luminescence
Optigue Stimulée) et dont la méthodologie d’utiiga est décrite dans (Cyril Voyant et
Katia Idri, 2007). En résumé, d'autres études sénéssaires avant de transformer un avion

en salle de radiothérapie.
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3. Laradiobiologie

Suite aux différents incidents qui ont eu lieu dé&snonde de la radiothérapie, c’'est
devenu un domaine médical fortement controlé. upgtt des phases liées a la mise en place
de cette thérapeutique sont codifiées et encagha@edes décrets et/ou recommandations. II
existe cependant une étape qui échappe a toutbtmmdissant chaque centre faire comme
bon lui semble. Il s'agit du calcul d’équivalent diese qui permet de prendre en considération
l'arrét dans un traitement ou la mise en place rdéement a fractionnement particulier
(Terry, 1998). Dans une étude (Voyant et al., 20Db8us avons montré que les résultats
pouvaient fortement diverger d’'un centre a l'auttéest dans ce contexte que nous avons
souhaité regrouper I'ensemble des résultats ddédemnétudes sur ce sujet afin de proposer
un outil de validation des différents systemestaris. Deux années et deux stagiaires de
MASTER ont été nécessaires pour mettre en planguaément un logiciel libre accessible a

tous Qttp://cyril-voyant.univ-corse.fr/LQL-Equiv_a34.htin Quelques publications et

présentations ont ainsi pu étre proposées (Voyamt.e2013; Voyant and Julian, 2017,
Voyant, Cyril, 2015), de plus, ce logiciel a sede support pour la mise en place de
recommandations d’oncologie pédiatrique et estedietment utilisé par au moins une dizaine
de centre en France et dans de nombreux pays (G8#g, Angleterre, etc.). C'est tres
difficile de quantifier avec exactitude les centrgisant ou ayant utilisés ce logiciel étant

donné qu’il est en libre téléchargement sur interne

3.1.Introduction

Les limites des formalismes du TDF (time, dosectfomation) et du modeéle lineaire-
qguadratique simple (LQ) sont connues depuis longsenhes physiciens médicaux et les
radiothérapeutes doivent proposer des interpréatiapides et fiables des doses qui ont été
délivrées ou celles a prescrire lors des changem@attraitements. Nous proposons une
interface de calcul, en licence libre, permettantdicul de I'équivalent de dose ainsi que des
taux de complications post-radiques (NTCP et modideLyman). L’'algorithme choisi
s’appuie sur les formalismes du modéle linéairedcuigque-linéaire (LQL), proposé par

Melvin Astrahan, sur les effets de repopulationfutz@res de Dale et sur les prévisions des

| La radiobiologie | 108



Chapitre IV. Science du vivant et santé

effets liés aux traitements hyperfractionnés denfdm Les résultats sont obtenus a partir
d’'un algorithme de minimisation d’'une fonction caigsez classique en optimisation. Ce
logiciel est un freeware (codé sous matlab™ R20MI22), compilé avec le matlab™

compiler 4.12), et les codes sources sont accessilnlectement suhitp://cyril-voyant.univ-

corse.fr/LQL-Equiv_a34.htnl Le BED (Biologically Effective Dose ; introdugar Fowler

en 1989) est un concept mathématique qui rend eoagd effets biologiques observés aprés
irradiation. Ce concept est intéressant car, oli)gpect facilement calculable de cette
grandeur BED = dose physique x efficacité relative), deux iraéidns avec le méme BED
produirons les mémes effets radiobiologiques. Wielg alors facile de comparer des
irradiations avec des doses, des fractions et dalengents différents. Le nombre de
parametres que l'opérateur doit configurer dandofgciel est minimal. Les éléments a
renseigner pour obtenir un équivalent de dose lgoites a I'essentiel comme le montre la

capture ci-dessous (Figure 4.4).

Date 23-Feb-2012 — Choix des tizssus- 7=
Opérateur user Rectum - Prostate -
- Patient / 9 Gy + |Contraintes SFRO alb=3.16 ~ | Doses prescrites
Nom test M veo<s0%, VT0<25% et 7048006y
Prénom test o | VT4<5%
Date de naissance 23 f02 2012
. — Calcul d'éq
Indication test —EQ1 —EQ2 —EQ3
@ cugaTE  © PALLATE @ Monofractionné () Bifractionné (7) Monofractionné (@ Bifractionng @ Monofractionné () Bifractionné
— Traftsment de réfé s
ratement de référencs : D par fraction 3 Dose par fraction s Jose par fraction 5
Dast: patfraction 2 Nbre de fractions 2 Nbre de fractions 2 Nbre de fractions 2
Nbre de fractions / semaine 5 Jours d'arret * 10 Jours d'arret * 0 Jours d'arret * 0
vt - - Etalement 16 Etalement 1 Etalement 2
re de séances / jour Dose physique 6 Dose physique 4 Dose physique 10
TISSU SAIN TISSU TUMORAL
EOUVALENT:DE DOSE 3.825 5082 1941 718 4.1 15.84
28.31 2712
LQL_Equiv 1.1 Calt BED 9775 6104 2198 11.80 6742 26.06
| NTCP (%) 0 Rectite | | W radioinduitpw) 0.008 |
* les samedis et dimanches ne doivent pas efre considérés

Figure 4.4. Interface graphique du logiciel (vensaztuelle 1.2c¢)

Dans la suite seront développées les modeéleségtilas de I'estimation de I'équivalent
de dose. Ci-dessous la liste des abréviationséii.
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aetB paramétres d’ajustement du modele  f fonction codt a minimiser pour
linéaire quadratique de la survie cellulaire
(Gy? et Gy)
Aunsc Parameétre d’'ajustement du modéle de ja nombre de jours d'arrét
cancer radioinduits (GY
f8(x) fonction d'Heaviside H,, correction du modeéle LQ pour la prise en
compte du polyfractionnement
Y paramétre du modeéle LQL Kincia Probabilité d’'occurrence de cancer
@ radioinduits (%)
u paramétre d’ajustement nécessaire ala m nombre de fraction par jour et slope

prise en compte du polyfractionnement facteur du modelBITCP
dans le modéle LQ (heute

BED dose biologique équivalente (Gy) n nombre de fraction

D dose physique (Gy) NTCP Taux de complication post-radique (%)

dt dose par fraction a partir de laquelle la P,,,. paramétre liés a I'occurrence de cancer
survie cellulaire redevient linéaire (Gy) radioinduits (G¥)

D,ro dose de prolifération (Gy/jour) AT durée entre deux irradiations (heures)

D, et D, équivalent de dose pour les traitementsl étalement (jour)
et 2 (Gy)

D?SY  équivalent de dose pour un traitement D50  dose a partir de laquelle il y a 50% de
2Gy/séance (Gy) complication (Gy)

EUD équivalent de dose uniforme (Gy) Ty temps aprés lequel les cellules

clonogéniques se repeuplent (jour)
EUD?SYEUD pour un équivalent de dose a2 Gyl},,;  temps de doublement potentiel des
par fraction cellules clonogéniques tumorales (jour)

3.2. Les modeles concernant les volumes cibles

Il'y a deux cas cliniques traités séparément okegar fraction élevée et le modele LQL ;

la dose par fraction faible et modele LQ.

3.21.d>dt

Si la dose par fractiond) est supérieure a la dose limite d’utilisation dodele LQL
(dt~2.a/pB), le BED prend alors la forme donnée par I'Equation 4-10e(geule fraction
autorisée par jour). Ce modéle regroupe les mogelesles fortes doses de Melvin Astrahan
(élaboré en 2008) et de repopulation cellulair®dk (élaboré en 1989).

In(2)
a.Tpot )

(T —-Ty) (4-10)

BED = n. (dt. (1 +j7;) +1.(d- dt)> —O(T = Ty).
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Le second terme de cette équation n’est valable sjua durée totale du traitement
dépasse la valeuri (kick-off time). Si ce seuil n’est pas dépassétulmeur est considérée

comme non proliféerent (hypoxie précoce).

3.22.d<dt

Si la dose par fraction est faible, il est possibldiliser la formule classique dBED en
considérant une ou plusieurs fractions par jourugign 4-11). Pour se faire, il convient
d’employer la relation de Thames (€laborée en 1g@b)introduit le facteur de réparation

incompléteH,, (Equation 4-12).

BED =n.d.(1+(1+ Hm).ﬁ) —o(T - Tk).;lT(jjt. (T =T (4-11)
H, = (%) . (%) . (m — 11__(1):) et ¢ = e(HAD) (4-12)

On remarquera que dans le cas mono-frad¢tigrO.

3.3. Les modéles concernant les organes a risque

Comme dans le cas précédent, nous avons sépages ldes fortes doses et celui des

faibles doses par séance.

3.3.1.d>dt

Le modele utilisé est équivalent au modele prédédgnlumes cibles) mais la
repopulation suit la loi de Van Dyk (1989) et lekoff time n’est plus considéré dans le cas

des organes a risque, il vient alors 'Equatior4-1

BED = n. (dt. (1+L)+L.@- dt)> _ 0@ oy

a/B a.Tpot
d
= n. <dt. (1+22)+L (- dt)> — Dyyor. (T) (4-13)
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3.3.2.d<dt

La méthodologie est similaire a celle décrite dignsas des volumes cibles. BED est
calculé par le biais des Equations 4-14 et 4-15.

BED =n.d.(1+(1+ Hm).ﬁ) — Dyt (T) (4-14)
Hy = (2). (ﬁ) (m- 11‘_"’:) et ¢ = e(“HAT) (4-15)
3.4. Estimation de I'équivalent de dose

Les modéles usuels de calcul déquivalent de dase facilement exploitables. La
formule décrite dans 'Equation 4-17 est la plusgtremment utilisée. Pour la déterminer, il
suffit de considérer que I&ED du traitement 1 et du traitement 2 sont équivaleotmme le
montre I'Equation 4-16.

BED; = n,.d,. (1+.j71ﬁ) = BED, = n,.d,. (1+.;72ﬁ) (4-16)

En combinant ces égalités, on obtieht & n,.d, etD, = n,.d,):

_ (a/B+.d3) -
D1 = Do sy (4-17)

Pour des formulations dBED plus sophistiquées, comme celles décrites au EFgphg
précédent, il n'est pas évident de trouver une fibation simple reliant les deux doses
D; et D,. La méthodologie retenue au moment de la confedio logiciel LQL-Equiv est
basée sur un algorithme de recherche d’extrémumedfonction codlt relative auBED.
Considérons deux irradiations 1 et 2 décrites amag@ar un nombre de fraction),(une dose
par fraction ¢l) et des jours d’arrét de traitemefd)( Les BED correspondants sont notés
BED; (ny,di,ja;) etBED; (np,dp,jaz). Soit la fonction colt définie par 'Equation 4-18.

f(ny,dy,jas, ny,dy, jay) = |BED;(ny,dq, ja,) — BED, (ny,dy, ja,)| (4-18)

En utilisation clinique il convient de comparer plan de traitement a un autre délivré de

maniere conventionnelle (généralement une dossdgaarce de 2 Gy). Ce concept de dose de
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référence simplifie le probleme, car il est aloosgible de s’affranchir des jours d’arrét et du
mode de fractionnement intra-journalier du traitabde référence. Dans le cas de la tumeur
et d’'une dose par séance inférieudt &/oir section précédente), la fonctibest donnée par

'Equation 4-19. Concernant les trois autres cassgmtés plus en amont, il existe des

égquations similaires.

. dref In(2)
f(nref: dref'n' d']a) = [Myef- dref' (1+' a/ﬁ) - H(Tref - Tk)' @Tyor " (Tref —Ty) —
d In(2)
nd. (14 (1+ Hy). J75) = 0T = T). 22 (T = Ty) (4-19)

L’étalement du traitement est directement reli€é aombres de fractions et aux jours
d’arrét. En restant sur 'exemple précédent, I'églent de dose 2 GypE4Y) d’un traitement
effectué avec les parameétresd, ja) est donné par I'algorithme présenté dans I'équadio
20.

{argminnrefew f(nref; 2,n, d,ja) =My (4-20)

DZGy == 2.710

Sur le tableau suivant (Tableau 4-2) sont représelds calculs (fait avec le logiciel)
d’équivalent biologiques (2Gy/séance) pour des Ppldm traitements standards utilisés dans

les services de radiothérapie.

Traitements Tissus sains Volumes cibles
Moelle épiniere Prostate (métastase)
10x3Gy 37.5 Gy 36 Gy
T T T T Moelle épiniere T Sein (métastase)
10x3Gy 37.5 Gy 38.2 Gy
T T T Moelle épiniere T T T Prostate (métastase)
1x8Gy 16 Gy 16.8 Gy
""""""""""""""""""""""""""""""""" cerveau |77 sein (métastase)
10x3Gy 43.5Gy 38.2Gy
""""""""""" . .. | Moelleépiniere | Prostate (métastase)
1x8Gy (1 mois d'arrét) 1x8Gy 32 Gy 33.3 Gy
péricarde poumon (métastase)
SX4Gy 37.5Gy 23.3Gy
"""""""""""" . . .. 1 Mugueusebuccale |~ Oropharynx
20x2Gy (1 semaine d’arrét) 10x2Gy 54.4 Gy 53 Gy
~22x1.8Gy (bi-fractionné) | ~ Muqueusebuccale | Oropharynx
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45 Gy 36 Gy
"""""""""""""" T T Reetum T T T T T T T U prostate T
25x1.8Gy puis 15x2Gy 71 Gy 73 Gy
"""""""""""" T T - S
20x2.5Gy (4 séances/semaine) 62.9 Gy 56.8 Gy
Y chiasma |77 glioblastome T
4x4.5Gy (2 semaines d’arrét) 4x4Gy 42.8 Gy 47.4 Gy
""""""""""""""" T Peau(@ign) T Tsein T
28x1.8Gy (1 semaines d'arrét) 47.6 Gy 423Gy

Tableau 4.2. Utilisation clinique de LQ-Equiv

3.5. Calcul des NTCP

La formule permettant de calculer le NTCP (tauxcdenplications post radiques) des
tissus sains est basée sur la méthode de Lymao(ée en 1985) comme présentée par
'Equation 4-21. Pour pouvoir utiliser cette forraplil faut préalablement calculer
I'équivalent de dose (~2 Gy) d&UD (Equivalent Uniform Dose introduit par Niemerko en
1997) ou a défaut de valeurs caractéristiques cotam#nse moyenne pour les organes

paralleles ou la dose maximale (D5%) pour les agale type série.

i) = — % —t?/2
NTCP(n,d, ja) = mf_ooe dt pod
_ EUD2%Y(n,d,ja)-TD50 (4-21)
u= MTD50
3.6. Calcul des occurrences de cancer radio-induits

L’estimation  effectuée  utilise les résultats donnépar [I'UNSCEAR

(http://www.unscear.org/unscear/fr/publications.htnsuite aux différentes meéta-analyses

relatives aux incidents radiologiques survenusl@aassé. Le pourcentage d’occurrences est
donné apres utilisation de 'Equation 4-22 pourqeleaorgane.

_ 26
Kincia = Punsc-DZGy-e @unse:D= (4'22)
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3.7.Conclusion

Outre I'aspect de mise a disposition d’'un logidiede pour I'usage de tous, nous avons
développé une nouvelle méthodologie de I'estimatmtiéquivalent de dose en radiothérapie.
Le modéle LQ a été modifié pour prendre en comptaulti-fractionnement, la repopulation
cellulaire et les fractions a fortes doses. Nousnavproposé un logiciel incluant tous ces
concepts concernant les principaux organes a ristjyelumes cibles. Ce logiciel gratuit et
facile a utiliser a été validé par de nombreusespég de par le monde. Enfin, il permet de
comparer les résultats obtenus avec ceux relatifssalogiciels dits « maison », dans le but

d'harmoniser les pratiques des centres intéressés.

4. Etudes cliniques

J'ai eu la chance de participer a quelques étuliflegues mais n'ayant jamais travaillé
dans un grand centre dont les attributions soativels a la recherche clinique, les quelques
études menées le furent de maniere discrete etdigige sans collaboration avec des équipes
spécialisées. Il y en a eu en tout uniquement teiont permis de produire des écrits et des
présentations. J'ai participé a d’autre études,sndaice jour aucune valorisation n'a été
envisagées, je n'ai parlerai de ce fait pas dansuie du manuscrit. La premiere étude
concerne I'apport de la lymphoscintigraphie danddinéation des aires ganglionnaires dans
le traitement des cancers du sein (Voyant eR@ll2), puis une étude sur l'intérét d'utiliser
I'arcthérapie comme outil thérapeutique des adémiwames prostatiques (Voyant et al.,
2008) et enfin la place de I'IGRT et les effetsldeéplétion vésicale et rectale lors d’'un

traitement classique par radiothérapie du canamstatique (Voyant et al., 2011a).

4.1. Apport de La lymphiscintigraphie (LS) en radiothérapie

Cette étude fut menée grace a l'aide d’une stagad@rMASTER et d’une collaboration
avec I'équipe de médecine nucléaire du GIP de Qast®, les résultats prometteurs ont
permis une présentation lors du congres nationahégecine nucléaire en 2012. Cependant
I'étude n’a pas pu étre totalement finalisée (uralmms qu’il en aurait fallu deux) suite a des
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problemes de recrutement de stagiaire pour uneeasugplémentaire et car le nombre de
patientes intégrées n’était pas assez conséquamnieereule année. La radiothérapie externe
(RTE) de la chaine ganglionnaire mammaire inte@®llj postopératoire prophylactique
était (les recommandations ont changées) classigputeptoposée dans les adénocarcinomes
mammaires infiltrant de topographie centrale ouerim@ ou en cas d'envahissement
ganglionnaire histologique axillaire quelle quetsia topographie tumorale. Malgré les
développements de la radiothérapie conformatioandlidimensionnelle, [lirradiation
homogéne de la CMI, sans élévation du risque dieitéxadio-induite tardive pulmonaire et
myocardique, reste techniguement délicate, voiggosaible. L'étude rétrospective que nous

avons proposée revét deux aspects :

- L'utilisation de la lymphoscintigraphie (LS) mone aide a la décision
d’irradiation de la CMI ;

- En cas d'utilité de traitement par RTE de laICld LS pourrait étre une aide a

la délinéation de la zone pouvant étre atteinte.

4.1.1. Descriptif de I'étude

La technique scintigraphique est devenue tres ydar la détection du ganglion
sentinelle dans les cancers du sein (Imoto etl8P9). Ce ganglion est le premier relai
ganglionnaire drainant la tumeur, il est donc logiqde penser qu’il est le premier relai
lymphatique pouvant étre métastatique. Cette ajpprest utilisée en routine pour la mise en
évidence du premier relais axillaire, mais il seirgéressant de I'appliquer a d’autres groupes
lymphatiques. 35% des seins ont un envahissemahairex et 10% un envahissement
mammaire interne d’apres la littérature. Les effetsdifs lies a lirradiation des aires
ganglionnaires surviennent 10-20 ans apres la RiTEoet liés & une augmentation des
maladies coronariennes (+10%) et des infarctus argigues létaux (6%), ce qui rend la
technique somme toute nécessaire mais invasive.déoce constat, il est légitime de se
demander s’il serait possible de diminuer la matéid’une telle irradiation (Voyant et al.,

2012).
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4.1.2. Méthodologie

Le but de cette étude est de vérifier dans quedisume la LS pourrait étre une aide a la
décision quant a l'irradiation de la CMI. L’hypoteétant : en absence de drainage vers la
CMI, le risque d’envahissement est quasi inexistaimdication de l'irradiation de la CMI
pourrait étre issue du résultat de la LS et nondeasa topographie initiale de la tumeur. Sans
fusion multi-modalité (LS-CT), il est impossible davoir si la tumeur se draine directement

au niveau de la CMI comme le montre la Figure 4.5.

Figure 4.5. Apport de la fusion multi-modalité daia la décision (mise en évidence de deux

zones hyper-fixantes : CMI et axilaires)

Outre I'aspect d’aide a la décision d'irradiatioa ld CMI, il serait aussi important de
vérifier si la LS permet de mieux conformer la btidjue sur la zone pouvant étre atteinte
pour ainsi minimiser les risques radio-induits. UDkIl « traditionnelle » est un faisceau
rectangulaire de longueur 5-7cm. Or les gangliom$adCMI se répartissent sur environ 15
cm (I* -5°™ espaces intercostaux avec une forte probabilitéieeau du 9" et du 3™9.

Les faisceaux usuels ne sont parfois pas adéaqaaisne le montre la Figure 4-6.

Délinéation Délinéation
Classique Optimisée
(LS)

Figure 4-6. Apport de la fusion multi-modalité daia la délinéation

Il'y a eu 31 patientes intégrées dans I'étuderdéopole TEMP utilisé fut :
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- Activité = 10-100MBq de nanocolloides d’albumihumaine Technétiés (4

injections de nanocis suivi d’'une acquisition 30r=ih heure apres) ;
- Volume injecté faible = 0.1-0.2mL ;

- Site d'injection = peri et sous-aréolaire quirpet de voir les GS axillaires
rapidement et d’avoir un taux de comptage élevé:-tBeorale qui permet de mieux mettre
en évidence les drainages extra-axilaires (CMiagtspectoral). Cette voie est recommandée
pour les tumeurs profondes mais n’est pas facitmbser du fait de la difficulté d’estimation
de la profondeur de la tumeur (que 15% des pataiebénéficiés de cette technique).

Les critéres d’inclusion dans 'étude étaient :

- Mastectomie partielle (information non dispoeilde jour de la LS, il faut
attendre I'acte chirurgicale du lendemain) ;

- Irradiation de la CMI et du SC validée en RCitdees d’inclusion classique) ;

- LS possible, pas de contre-indication.

4.1.3.Résultats

Les statistiques que I'on a pu tirer de cette éfudent pour la plupart peu significatives
du fait du faible nombre de patientes intégréesidNavons montré une sensibilité de 25% de
la LS au niveau de la CMI, ce qui signifie que 28@&oces ganglions observés sont supposés
pouvant étre atteints et devraient étre traitéoht aussi que presque 50% des patientes
ayant une tumeur du QSE ont fixé en CMI, alors tudttérature prévoyait un taux de
fixation de seulement 14%. Mais ces résultats aanettre en balance avec le faible nombre
de patientes intégrées ayant une tumeur du QSEcriitéses de fixation significatifs (p <
0,05) furent I'dge > 50 ans et l'injection faite @éri-tumorale mais pas la localisation
(cadran) ou encore le stade de la maladie (sarte gas assez de patiente). D’'un point de vue
dosimétrique, nous avons pu prouver un gain en egroiieffets radio-induits quant a
I'utilisation de la LS comme outils de délinéatidasimétrique. Le gain a été prouvé pour le
poumon (p < 0,05) (end point= pneumopathie EORTCEA effet, sans LS, le NTCP était
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de 10%=* 5,3%, alors qu’en utilisant la LS le taux de coiggiion était estimé a 2,3%

2,4%.

4.1.4.Conclusion

La classification standard laisse une part de fpositifs et négatifs importante (les
quadrants externes peuvent se drainer en CMI).allcgrtainement une utilité a exploiter la
LS pour déterminer si une irradiation prophylacticde la CMI est nécessaire ou pas. De
plus, les balistiques CMI actuelles ne sont pasgjaatés, en effet, nous avons montré que les
véritables relais ne sont pas systématiquementectanet que la toxicité des « grands
faisceaux » engendre des radiothérapies trop désépdur les organes a risque. La technique
n'est pas évidente a mettre en ceuvre et nécessit@vestissement de tous les acteurs
(médecine nucléaire et radiothérapie), le facteé&erthinant est l'injection peri-timorale qui
nécessite une expertise supplémentaire de la panmnédecin nucléaire réalisant l'acte,
cependant le gain semble manifeste. Concernanidiéelle-méme, le nombre de patientes
intégrées étaient trop faible pour obtenir des ltésu pertinents, il faudrait élargir le
recrutement a d’autres centres afin de pouvoir fii@eede plus d’occurrences et de proposer

des statistiques significatives.

4.2. Cancers prostatiques et arcthérapie

I s’agit d'une étude comparative entre trois teqgbhes de radiothérapie
d’adénocarcinome de prostate : I'irradiation confationnelle (considérée comme classique)
et I'arcthérapie (modes coplanaires et non-coptaspi Cette étude fut menée grace a une
stagiaire de MASTER et a donné lieu a une pubbicatians le principale journal de
radiothérapie francais (Voyant et al., 2008).

4.2.1. Introduction

La radiothérapie tient un réle trés important d@nsaitement du cancer de la prostate.

De plus, dans un certain nombre de cas, elle d&éat comme thérapie exclusive ; la
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pratique actuelle consiste plus que jamais en goal&le de dose, afin de maximiser autant
que faire se peut le taux de contrdle tumoral.datefur limitant est la dose recue par les tissus
ne faisant pas partie des volumes cibles, et @uscplierement les organes a risques tels que
la vessie, le rectum, les tétes fémorales, liiiegtéle ou encore le bulbe pénien. L'objectif
de cette étude était d’optimiser une technique déjisée il y a quelques années dans les
services de radiothérapie francais, mais avec ppeoahe de conformation plus moderne :
I'arcthérapie. Elle a été utilisée depuis I'avenatraes appareils de télécobalthérapie dans les
années 1960, avec un pic de popularité en 198®eann les premiers accélérateurs ont
commencé a faire leur entrée dans le domaine aknfy{u, 1995). De nos jours, les processus
les plus répandus lors d'irradiation pelvienne, phis précisément prostatique, sont la
radiothérapie conformationnelle tridimensionnelldaeradiothérapie conformationnelle avec
modulation d’intensité (RCMI et VMAT). Nous proposs dans cette étude, une
comparaison statistique de parameétres dosimétrierése des irradiations faites en
arcthérapie conformationnelle et d’autres utilisémttechnique de référence qui reste le
standard thérapeutique pour bien des centres: adiothérapie conformationnelle

tridimensionnelle.

4.2.2. Patients et méthode

Nous avons, pour cette étude rétrospective, opié yoze cohorte homogene sur le plan
clinique de 30 patients traités au cours des anf666 et 2007 pour un adénocarcinome
prostatique. La technique qui a été utilisée loes cgs traitements était une balistique
conformationnelle classique de dix faisceaux. lié@gres d’inclusion pour cette étude étaient
les patients atteints d’'un cancer prostatique ditermédiaire » et non opérés. Cela recouvre
plus précisément les patients dont les tumeurerédtaiassées T2-T3a NO MO, de score de
Gleason inférieur ou égal a 7 et avec une condenriraérique de PSA inférieure ou égale a
20 ng/ml. Les cancers rentrant dans ces criteriesldsion étaient généralement ceux pour
lesquels I'escalade de dose semblait intéressants. de cette étude, les volumes ont été

délinéés comme suit :

- La paroi rectale a I'aide d’'une couronne dediyBde largeur et de 1 cm de part

et d'autre du CTV1 (volume cible anatomocliniquest)plan supérieur/inférieur ;
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- La paroi vésicale avec une couronne de 0,7cnfastotalité du volume visible

(traitement fait vessie pleine) ;

- Les tétes fémorales du bord de la partie supéria la limite craniale du petit

trochanter ;

- L’intestin gréle par un contour macroscopiguejqguement sur les coupes

comprises entre la partie supérieure du CTV1 eteiktimetres plus vers la téte ;
- Le CTV1 représentait la totalité de la prostate
- Le CTV2 représentait la totalité des vésicukaminales.

Les extensions qui permettaient de passer au vodilohe prévisionnel (PTV) ont été
automatiquement positionnées et représentaient extension tridimensionnelle de 1cm
autour du CTV et de 0,5cm en arriere en regardedtum. Le systeme de planification du
traitement (TPS) utilisé était de type Pinnacle@ci{gté Philips-AdacTM) muni de la version
software 7.6c. L'option offrant la possibilité dfe€tuer des arcs d'irradiation était
paramétrable sur la version de base. Lors de Egtles coupes scanographiques étaient
réalisées tous les 3 mm, aucun produit de contrasie été injecté, et le calcul
tridimensionnel prenait en compte les hétérogéséités patients ont été positionnés en
décubitus dorsal avec une contention de type Cax@bibu Dual Leg Positionner® de
SimMed™. Une étude préliminaire, qui ne rentre pas danspriésent cadre, a été
préalablement menée, afin de s’assurer de la fligalbechnique de l'arcthérapie de
conformation. L’export s’effectuait en DICOM-RT wele systeme Record and Verify
Lantis® (société SiemehY). L'accélérateur était un Oncor Avant-Garde® (8t&i
Siemend") muni d'un collimateur de 82 lames bifocalisées. ¢thaine de traitement était
opérationnelle, la seule contrainte étant une vat@nimale d’unités moniteur par degré. Si
I'angle final d’un arc coincidait avec l'initial dh autre, on pouvait alors utiliser le dispositif
de séquencage de faisceaux qui permettait de rddi@skaute tension du modulateur de
I'accélérateur active entre les deux arcs. Il estcdpossible d’effectuer des arcs successifs
afin de mieux conformer les lames du collimateuwoaudu volume ciblé, sans augmenter
considérablement la durée du traitement. Il estenti que si de tels traitements devaient étre
effectués en routine clinique, un controle de déathinutieux du mode cyclothérapie de

I'accélérateur devrait étre fait au préalable. treste patients ont bénéficié virtuellement de
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trois balistiques distinctes, visibles sur le Tahlet-3 et la Figure 4-7, une radiothérapie
conformationnelle tridimensionnelle (3DRTC), unecthérapie coplanaire (AT-C) et une

arcthérapie non-coplanaire (AT-NC).

Radiothérapie conformationnelle tridimensionnelle Arcthérapie coplanaire Arcthérapie non-coplanaire
046 Gy antl [0-0;0;25] antl-1 [345-0;0;25] antl-1[330-343;90;25]
postl [180-180;0;25] ant1-2 [0-15;0;25] ant1-2 [17-30;90;25]
latd1 [270-270;0:25] latd1 [257-270;0;25] latd1-1 [240-253;0:12.5]
latg1 [90-90;0;25] latgl [90-103;0;25] latd1-2 [253-266;0;12.5]
latg1-1[100-113;0;12.3]
latgl-2 [113-126:0;11.3]
46-76 Gy oad2 [300-300;0;15] oad2 [280-293;0;10] oad2 [280-293;0;10]
oag2 [60-60;0;13] oag2 [67-80:0:10] oag2 [67-80;0:10]
opd2 [240-240;0:15] opd2 [252-265;0;10] opd2 [252-265;0;10]
opg2 [120-120;0:15] opg2 [95-108;0;10] opg2 [95-108:0:10]
latd2 [270-270;0:20] latd2 [270-270;0;30] latd2 [270-270;0;30]
latg2 [90-00;0;20] latg2 [90-90:0;30] latg2 [90-00;0;30]

Tableau 4.3. Balistiques étudiées, [angle du bngteade la table;pondération]

Une étude préliminaire, autant bibliographique pregique, nous a permis d’établir les
balistiques d’arcthérapie les plus aptes a se ootdr a la radiothérapie conformationnelle

tridimensionnelle.

VOL10->46Gy
Agauche AT-C
Adroite AT-NC

VOL2 46->76Gy
AT-C et AT-NC

Figure 4.7. Balistiques employées pour les deuthaudlogies d’arcthérapie

La prescription se décomposait en deux étapes, 46Gy le PTV1 puis 30Gy dans le
PTV2, avec des photons de 18MV. Dans les trois titédaalistiques, la mise en place du
collimateur multilames ne s’effectuait qu’automatgent, en tenant compte uniquement de
la pénombre physique des faisceaux. Celle-ci é@i®,7cm pour le mode fixe et de 0,4cm

pour le mode arc (augmentation du milieu diffudarg de I'utilisation des arcs).
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4.2.3.Résultats

Notre étude consistait en une comparaisotiinfieience que peut avoir la balistique
sur les parametres dosimétriques usuels. Les gienfimées pertinentes sont décrites dans le
Tableau 4.4. Les techniques AT-C et AT-NC choisless de I'étude, amélioraient
significativement la protection dosimétrique dutuec par rapport a la technique de référence
conformationnelle (dix faisceaux). Cependant, cén geemblait étre au détriment de
I’'homogénéité au sein du volume cible (PTV2).

Paramiires p3DRTCALC AlC ADRIC AI-NC pIDRTCAAT-NC
PIVIDYS <104 492 4 154 555 £ 205 535 4 782 0,63
PIVIDS <104 L& + 0,16 L1+ 0,5 1,5 4+ 0,00 <104
PIV2DOS <10t 72,1 £ 047 Tie £ 044 T L0224 0,004
RID2S <10t 60,7+ 29 678 + 2.51 62,6 + 254 0,001
RO <10t 356 4 33 632 4 283 S1T 4+ 267 <104
NTCP rectum <10 S8 062 05+ 1,28 04 + 128 00003
FEUTY recium <10 608 L 003 64 4 1,00 61,0 4 1,08 (0003
v <104 82 +373 30+ 360 4.1 £ 304 064
VIS 0,29 324 - 506 A2 4 5,12 32,9 4 441 002
BT vessic 0,031 457+ 274 463 + 263 459 £ 253 0,84
()] 0,006 1.9 4 1,06 24 1,37 534173 003
THDS% e 576+ 063 493 + 1,31 522 £ 1,76 0,02
NTCPTE =10t 2.5 4+ 094 [IRREVATS 0,3 4 0,30 0,26

TH: wéies fémorales ; PTVIS : dose regue par 95 % do volume cible prévisionnel ; RD2S et RDA0: doses regues par 23 % et 30 % du recoum ;, V2 vessie ; G intestin
gritle,

Tableau 4.4. Doses aux volumes cibles et aux osgamsque pour trois techniques
d’irradiation : 3DRTC, AT-C et AT-NC, dose en Gy tigpe moyenne £IC 95%, EUD en Gy
et NTCP en %

4.2.4.Conclusion

Actuellement, cette étude n’'a que tres peu dinté&t@nt donné que l'arcthérapie
présentée ici n'est plus utilisée et est devent@eiment obsoléete, malheureusement, au
moment de [I'étude, nous ne le savions pas encoréanalyse des résultats de cette
comparaison dosimétrique montre que pour une ocertaorphologie il paraissait intéressant
d’envisager l'arcthérapie. L’étude montre aussi goar des cancers « intermédiaires » (de
stades T2-T3a avec une concentration sérique deif8Aeure a 20ng/ml et un score de
Gleason inférieur a 7) et pour une prescriptio@@y avec une réduction du volume cible a
46Gy, I'arcthérapie préserve mieux le rectum quedanique conformationnelle de référence

(dix faisceaux). Il est toutefois a déplorer ungél® diminution de I’homogénéité au sein du
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PTV2 et une augmentation de la dose recue parétes fémorales. Les deux méthodes
étudiées (arcthérapie coplanaire et arcthérapiecoplanaire) ne sont pas, ou sont trés peu
spécifiqgues en termes de gain dosimétrique au nideagréle et de la vessie et les résultats
sont équivalents a une méthode classique. L'utitisade la méthode coplanaire semble
moins intéressante que la méthode non-coplanaireel® augmente la dose aux tétes
fémorales. La méthode d’arcthérapie non-coplanaaraissait donc intéressante pour irradier
un adénocarcinome de la prostate. Elle permettaibénéfice plus important au niveau du
rectum par rapport a la technique conformationneéderéférence (— 9% de dose recue par
30% du rectum ; RD30) sans trop dégrader 'lhomaoiggmies volumes cibles (pour la dose
recue par 95% du PTV2, 73,6Gy 0,44 avec la radiajhie conformationnelle
tridimensionnelle et 72,7Gy +0,24 avec l'arcthéeapion-coplanaire). La dose maximale
déposée au niveau des tétes fémorales était g8REXGy £1,76) mais reste dans les limites
tolérées avec une technique de radiothérapie aoataynnelle tridimensionnelle. De plus,
dans le cas ol I'on irradiait des volumes prosteigde moins de 75¢n©0% des cas), on
diminuait le niveau de la dose recue par les t&awrales, qui ne recevaient alors que
51,1Gy +1,69. L’analyse des résultats obtenus ragnqu’il était possible d’effectuer une
escalade de dose. En effet, en délivrant 78Gy (4GP TV1 + 32Gy sur PTV2), les organes
a risque restaient en dessous de leur seuil deitériet la dose au niveau des volumes cibles
permettait un meilleur contrdle tumoral. Les do&esent alors en moyenne de 74,7Gy pour
la dose recgue par 95% du PTV2 (PTV2D95), 62,9Gy p&WwD du rectum, 35,2Gy pour la
dose recue par 50% de la vessie (VD50) et 53,1Gy @ dose recue par 5% des tétes
fémorales (TFD5). Il est évident que I'on est ldies doses atteintes lors de traitement par
modulation d’intensité (RCMI ou VMAT) mais I'arctrepie aurait pu devenir une alternative

transitionnelle ou étre développée dans des ceoirés RCMI n’était pas encore disponible.

4.3. Incertitudes dosimétriques liées a I'élasticité des parois

vésicales et rectales : Adénocarcinome de la prostate

La derniére partie de cette thématique « recheclthigiue » concerne encore le cancer
de la prostate mais traite cette fois des consé@ggetosimétriques liées a une modification
des volumes vésicaux et rectaux au cours de |latreatapie. En effet, si la planification

dosimétrique est faite sur une acquisition CT ehutié@e traitement, il est important de
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vérifier que la dosimétrie initialement validéeteeadaptée aux modifications anatomiques
pouvant survenir durant les séances de traitenegite étude a donné lieu a un article

(Voyant et al., 2011a) et a été realisée en unéeaann

4.3.1. Introduction

La radiothérapie est un traitement important ducearde la prostate. Durant les
séances, les reéplétions rectales et veésicales diffiitiles a quantifier, une unique
tomodensitométrie initiale ne peut procurer catfermation. Des méthodes comme I'lGRT
(Image Guided Radiation Therapy) ou la DGRT (Dosed€d Radiation Therapy), ont pour
but de compenser cette perte d’information, ensatit des acquisitions CBCT périodiques
(Cheung et al., 2009). La finalité étant de propase radiothérapie adaptative plus réelle,
permettant de moduler en fonction de la positiod €&tat du patient, les faisceaux et les
doses prescrites. Ces techniques diminuent learsrokies au positionnement du patient et
assurent I'emplacement approprié des volumes cédiletes OAR. Dans I'étude proposée,
nous avions choisi de nous concentrer sur les qoesees dosimétriques induites par les
changements morphologiques de la vessie et dumedta premiere conséquence étant que
les marqueurs cutanés initiaux (souvent des pdmtstouages pour les traitements pelviens)
se retrouvent inadaptés et générent une perterdlmde la dose au niveau de la tumeur. Le
méme processus peut arriver aux tissus proches pistate. Les validations du médecin et
du physicien (isodoses, doses aux organes, DVIfhites en début de traitement et liées a la
toxicité des OAR ne sont plus adaptées a la rédlitdraitement. Les modifications qui
causent ces erreurs de positionnement du patiaheseentiellement liées a la réplétion de la
vessie et du rectum. Ces organes ont une élaspaticuliere qu’il est important de
quantifier et de contrdler afin d'augmenter l'edfidé thérapeutique de la radiothérapie.
L'élasticité est la propriété qu’a un objet de &éodmer sous l'effet d'une contrainte (gaz,
urine, matiére fécale), ainsi que celle de repersa forme originale lorsque la contrainte

appliguée disparait.
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4.3.2.Méthode

Nous avons évalués le mouvement (et la répléties) atganes de 54 patients, apres
avoir calculé la balistique initiale sur une noleetomodensitométrie (faite durant le
traitement). De nouvelles délinéations furent @tffées pour la prostate, la vessie et le rectum
afin de déterminer les déplacements occasionngsi, @ie les erreurs de doses générées sur

les différents organes. La méthodologie utiliséaducette étude est reprise sur la figure 4-8.

Virtual similation (c) Repositioning (g)
Y % . \ Y
/ 3 4 week later ) 4 :
T | Skin marks V Marksand | \ CcT
acquisition 1 | laser || acquisition 2
) J {0 ids coincidence (f) | / h)

(5) [

Pasitioning (a) Virtual similation/laser export ()

Fusion by matching the isocenter of the first
CT with fiducials markers of the second

A

Figure 4.8 . Méthodologie utilisée durant I'étude

Pour plus de détail sur le protocole expérimeritaipnvient de se référer a (Voyant et
al., 2011a). Pour finaliser une étude dosimétriguest nécessaire de trouver et d'utiliser les
parametres les plus pertinents et les plus obgeqifil soit. Dans notre cas, nous avons
sélectionné les criteres dosimétriques les plugusBment utilisés (dans notre unité) bien
que des criteres plus pertinents auraient certanemu étre utilisés a la place. Nous avons
choisi la dose moyenne, la dose équivalente undofBUD) et la dose au volume pour les
OAR (D30 et D50 respectivement pour le rectum etdssie). Pour le volume cible, nous
avons seulement utilisé la dose moyenne et la D@5t possible de déterminer I'EUD avec
certaines valeurs disponibles sur I'histogrammeedadume (HDV) du TPS Pinnacle, la

méthodologie est décrite dans (Voyant et al., 2D11a
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4.3.3.Résultats

Le premier type de résultat concerne les déplaceménesurés sur la seconde
acquisition CT) du barycentre de chaque organeleSkigure 4.9 on peut voir dans le cas de
la vessie ces derniers dans les trois directioasi@icaudal (C/C), ant-post (A/P) et droite-
gauche (D/G).

IR [P 1 PV

01 0342 0203 0304 0405 0B05 0507 Q1 01 0102 0207 O304 0405 %95 0807 OTAE 0,

patients

displacement (cm) displacement (cm) displacement (cm)

Figure 4.9. Déplacements de la vessie mesurég secbnd CT effectué

Le déplacement du barycentre de la vessie suikema déplacement supérieur oblique
antérieur. La Figure 4-9 montre que pour la vessgedéplacements sont trés importants dans
les directions C/C et A/P (> 0,8 cm pour un graodhbre de patients). La corrélation (R)
entre le rapport volumétrique de la vessie et aldge de son barycentre dans la direction
A/P est égale a 0,28 (p = 0,06) et 0,58 pour l@xe (p < 0,001). Le Tableau 4.5 montre

gu'une variation suivant I'axe A/P est souventisuitune variation dans I'axe C/C (p = 0,03).

Vessie Rectum Prostate
R p value R p value R p value
C/IC Vs R/L 0,08 0,55 0,02 0,89 0,004 0,98
C/IC Vs AIP 0,33 0,03 0,23 0,11 0,06 0,66
R/L Vs A/P 0,26 0,08 -0,14 0,32 0,1 0,47
Age Vs 3d_disp 0,23 0,12 0,11 0,42 0,29 0,05
Vol Vs R/L 0,24 0,11 0,03 0,79 0,03 0,78
Vol Vs A/P 0,28 0,06 0,06 0,69 0,04 0,79
Vol Vs C/C 0,58 <0,001 0,38 0,02 0,02 0,87
Vol Vs age -0,03 0,83 -0,11 0,44 -0,0004 0,99
Vol Vs 3d_disg 0,53 0,002 0,29 0,06 0,06 0,67

Tableau 4.5. Coefficients de corrélation des degpteents liés a la vessie, au rectum et a la

prostate
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Ces deux parametres sont liés, et étant donné aatietéristique, des instructions ont
été données a I'équipe de manipulation pour demaédelierement aux patients de venir a la
radiothérapie avec des vessies pleines. Un chanmdedeeréplétion suit une variation de
volume, qui entraine alors un déplacement du batgeealans les directions C/C et A/P. La
compliance de remplissage de la vessie doit astarstabilité du barycentre de la vessie.
Dans ce cas, le déplacement de l'isocentre samgirde 0,3 cm dans toutes les directions
(égal au décalage observé dans la direction R/Lntpst pas corrélé avec le volume de
l'organe). Le méme type d’étude a été effectués [msuautres organes et les résultats sont
disponibles sur (Voyant et al., 2011a). Nous allomsintenant exposer les conséquences
dosimétriques liées a une modification de réplétiénicale et rectale. Nous avons montré
gu'en refaisant 5% des dosimétries, il est possil®@éliorer la qualité de la radiothérapie. |l
est maintenant intéressant de trouver le lien datr®mbre de dosimétries a refaire et le gain
dosimétrique généré (D30, Dmoyenne ...). Premiéngnik est nécessaire de trouver les
parameétres (modification du volume ou déplacemantbdrycentre) qui sont les plus
fortement corrélés a une modification de 'EUD ptawvessie et le rectum. Les parametres
sélectionnés doivent étre strictement orthogonamome corrélés les uns avec les autres car ils
serviront de base a une régression linéaire. Nloasanous intéresser ici qu’au cas du
rectum pour faciliter la lecture, mais dans saivarsriginale, I'article traite tous les organes.
Les parameétres qui influent le plus sur 'TEUD detuen, sont le D30 (R = 0,85), la dose
moyenne (R = 0,84), le rapport volumiqu&t{o,c.tnm) €Ntre les deux CT (R = 0,57), le
déplacement 3-D du barycentre du rectum (R = 3% enouvement 3-D de la prostate
(3Dprostate: R = 0,31). On obtient une régression comme suit (Ee d'egalité de deux

variances : F =7,97) :

EUDrectum = 0.86(p < 0.001) + 0.05.3D,05tate (P = 0.05) + 0.144.7atioygcrym (p = 0.003)
(4-23)

L'utilisation de CBCT quotidien annulerait le coefnt 3-D de la prostate, qui tend

vers 0 lorsque le nombre de CBCT augmente, danas;da nouvelle relation devient :
EUD,ectym = 0.86 + 0.144.7atioyectym (4-24)

La Figure 4-10 montre que si I'on accepte 10% di&mdince entre 'EUD initialement

calculée et 'EUD réelle liée a la modification plétion rectale, 4% des dosimetres doivent
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étre refaites. Pour 5% du rapport EUD, 19% desndiétsies seront a refaire, et pour 1%, cela
reviendrait a reprendre 83% des dosimetres.

100 -

[o:]
o

(o2
(=]

40 -

20 +

Remade dosimetries (%)

0

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
EUD error (%)

Figure 4.10. Lien entre nombre de dosimétries @nekt gain au niveau de 'EUD

4.3.4.Conclusion

Le mouvement des organes est un aspect importantsidérer dans la radiothérapie du
21°™ sigcle. De nombreux auteurs ont déja étudié chlgme et ont développé le procédé
IGRT. Cette approche assure que le contréle demi@dr est maximal. Dans I'étude proposée,
I'approche était différente, a la fois le volumieleiet les organes a risque étaient étudiés, cela
s’apparente plus a une méthodologie appelée DG&diothérapie guidée par la dose). Ce
concept consiste a acquérir périodiqguement des CBC@& réévaluer la dosimétrie pour
éventuellement la modifier. La méthode proposée a@si basée sur I'estimation des
modifications volumétriques de la vessie et duumctsi cette variation est importante, la
dosimétrie doit étre corrigée. L'avenir de la réudoapie doit tenir compte des mouvements
d'organes, et des outils tels que le CBCT génatermiombreuses images qui doivent étre
interprétées. Notre méthodologie est dédiée alégtsgn des images utiles et qui nécessitent
d’étre importées dans le TPS. Le but étant d'éemioutes les manipulations inutiles liées a
I'utilisation du CBCT tout en garantissant un barsiionnement du patient et des volumes
cibles mais aussi en quantifiant les variationsirdégiques au niveau du rectum et de la
vessie. Les distributions de dose sont retravailtis que les volumes vésicaux ou rectaux
sont considérablement modifiés (limite fixée d'apla présente étude). Nous avons identifiés

que pour une tolérance de 10% concernant les EDDdarée a la valeur initiale établie sur
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le premier scanner), cela correspondait a 11% denddrie obsolete pour la vessie, et 4%

pour le rectum.

5. Réflexion sur le controle de qualité en Médecine nucléaire

Cette partie est plus relative & une réflexion népie qu'une étude de recherche a
proprement parler. Cette note technique a donmeéalian article dans le principal journal de
meédecine nucléaire francais (Voyant, 2010a) et damsincipal congres de la communauté
de médecine nucléaire francais (Voyant, 2010b)teCeote fut le fruit de cinq années
d’expertise dans le domaine du contrble de qua&iitémédecine nucléaire en essayant de
satisfaire les prérogatives relatives a la décisior25 novembre 2008. Méme si I'obligation
de maintenance et de controle de qualité en méeleninléaire existait depuis l'arrété du 3
mars 2003, la décision précise la nature et laufBge des contrbles a effectuer. Les centres
de médecine nucléaire pourvus en physiciens médicdalisaient déja la plupart de ces
contrdles (Bocher et al., 2000). Dans les autrareg, des mesures étaient parfois faites, ou
bien on comptait sur le constructeur pour les @éfieclors de maintenance, souvent rien
n'était formalisé, voire méme effectué. Notre eigrdce dans le domaine du contrdle qualité
en médecine nucléaire était récente au momenetel®, mais nous trouvions intéressant de
soulever quelques problémes qui nous sembleninégt notamment le temps que tous ces
contrdles nécessitaient, les délégations qui étemrisageables, les moyens a mettre en place

et les difficultés liées a leur application.

5.1. Introduction

Nous savons depuis longtemps qu’il est primordieifeictuer un contréle de qualité de
tout appareil d'imagerie. Cette notion entre dansddre global de l'assurance qualité, qui
peut se résumer comme suit : La condition sinenguepour que les exigences pour la qualité
soit satisfaites est lI'exigence d'une « maitrise ldequalité » et des bonnes pratiques
« meétier », permettant d’atteindre cet objectiftt€aotion laisse transparaitre I'idéologie
« du bon examen ». Cela regroupe les deux thénestigla technique et la pratique ; soit un
appareillage de qualité avec du personnel form@rét a faire évoluer ses pratiques si
nécessaire. Dans la présente étude, nous ne nousesoattardés sur lI'aspect technique de
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I'assurance qualité, et plus précisément sur ledatités de contréle qualité des installations
de médecine nucléaire a visée diagnostique (Décidin25 novembre 2008). La notion de
controle de qualité interne fait partit du curswes gphysiciens meédicaux, c’est pour cette
raison, qu'il leur est souvent demandé d’effecteette tache. Dans notre cas, une nouvelle
installation d’un imageur hybride (SPECT-CT ; Symlie Siemens) nous a poussé a nous
concerter et a entrevoir les différentes optiongsageables pour satisfaire la réglementation.
En se penchant sur cette problématique, on a pstaten qu’il existait un flou. En effet,
aucun organisme n’était encore agréé par I'AFSSP®RS effectuer les contrbles de qualité
(interne et externe). Il fallait donc bien fairgeation a la distinction entre maintenance et
controle qualité (CQ). Pour cette raison, nous avaollégialement choisi, de faire
I'intégralité du contréle interne, sans faire appealn organisme extérieur. Les maintenances
préventives proposees par le constructeur ne renpas dans le contréle qualité interne
défini par la décision. Effectuer le controle d’'imageur hybride fait cependant apparaitre
quelgues interrogations. Certains services de nigglericléaire sont pourvus en physiciens
meédicaux, dans ce cas, les contrbles et les mésaliexécution sont déja bien rodés. Dans
notre cas, qui représente une certaine proportem agntres francgais, des physiciens sont
présents sur le site de linstallation mais n’oas pégitimité au sein du service. De plus,
généralement ces derniers ont déja une activiténgpg plein en dehors du service de
médecine nucléaire, dans notre cas c’était la tladliapie. Nous allons commencer par un
bref descriptif des controles a effectuer et ex@pns comment nous les avons appliqués,
puis nous synthétiserons les taches de délégationlesquelles nous avons opté, et enfin le
temps nécessaire a I'application de la décisioR0is.

5.2. Principe du CQI en médicine nucléaire

Quel que soit la modalité contrélée, le controle glalité interne (CQI) d'une
installation d'imagerie doit étre initié de faconaégogue (Figure 4-11). Premiérement, il faut
retenir une ou plusieurs personnes référentesragdllation, et lister les contréles a effectuer
(textes faisant lois dans le domaine). Ensuitdfailt commencer a élaborer un planning
prévisionnel sur toute I'année, ce qui peut penmetiores et déja de vérifier la faisabilité du
contrle et d’estimer le temps nécessaire. Le [anprévisionnel est souvent soumis a

modification aprés avoir effectué les premiéres uress L'étape cruciale est la phase de
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contréle initial qui doit étre effectuée le plugpocement sur une machine en bon état de
fonctionnement. Les mesures vont servir de référanx différents controles périodiques. De
plus, il est préférable que le contrdle initialtsndépendant des mesures de recette faites par
un représentant du constructeur lors de linsialtatll faut maitriser les conditions initiales
de chaque mesures afin d’étre en mesure de lesdugpe lors des contrbles de constance.
est ensuite primordial de déterminer les tacheshdeun des intervenants et de proposer

celles qui peuvent étre deléguées.

P Délégations possibles —

< » Planning annuel définitif  »YZABLYION

Ce que l'on veut .
Formation et
planning prévisionné| — !

‘ Contrle initial CQl périodique
A qui la charge?

4 Matériel nécessaire —

1° Document finalisé 2° Document finalisé

Figure 4.11. Exemple de notre méthodologie pouanite en place du CQI en médicine

nucléaire

Une des premiéres choses a effectuer pour étrecemdaavec la décision de 2008 est la
tenue d'un inventaire des dispositifs soumis didjabon de contréle de qualité. Et pour
chacun de ces dispositifs la mise en place d'uistregles opérations de maintenance et de
contrdle de qualité. Cette phase du CQI est raatent laborieuse, mais elle n’est a effectuer
gu’'une seule fois, par la suite, seules les matifims ou le changement de matériel vont

induire des modifications.

5.2.1.Controles liés a la caméra a scintillation

En plus de la partie concernant I'état fonctionthel systéme, on peut retenir cing

thématiques a ce contréle de qualité :
- Contrdle sur les détecteurs DET ;

- Contrble de la rotation ROT ;
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Contrdle de la translation (balayage) TRANS ;

Contrdle sur le rendu de I'image planaire (Imt&aspatiale) PLAN ;

Contréle de I'image tomographique TOMO.

Outre les contréles périodiques, il est demandfiet'ier les contrbles adéquats aprés

chaque maintenance préventive ou corrective pouwasdifier un élément de la chaine

d’'acquisition. Sur le Tableau 4.6 nous avons détda liste des contrbles que nous

effectuions ainsi que le descriptif de la méthodmoque nous utilisions. Il est évident que

cette derniére est liée a la technologie dispor(Bigmbia de Siemens), et que cela ne reste

valable que pour la caméra présente au momenéug® dans notre service.

N° o Isotope ) | )
Type o, Périodicité Collimateur Méthodologie
chapitre
Acquisition extrinséque avec une galette au Cqii@itMcps) pour déterminer #calage du pi, analyse
. . . visuelle des imageobtenues sur les deux détecteansalyse quantitative de ces dernieres (moyenne
quotidienne Co-57 Basse énergie | 9 ) N o ) vee a o . (moy
écart type max et min), une derniére acquisitiarusie minute pour vérifier la valeur Beuit de fond des
6.2 détecteurs
' A partir d'une acquisition intrinseque le workflowalcule lespourcentages de non uniformité
Mensuelle Tc-99m Aucun ) P ) i q . P 9
différentielle et intégrale
DET A partir d’'une acquisition extrinseque le workflovalcule lespourcentages de non uniformité
Semestrielle Co-57 Extrinséque P ) i q a P 9
différentielle et intégrale
. . N Export au format texte du spectre obtenu pour chatgfitecteur (Tc), et utilisation d’'une routine r
6.5 Semestrielle Tc-99m Intrinséque P ) ) ,p o P atgs (Te) v
tirer lecentre du pic et 'indice de résolution
Pas Quantification dd'écart du pic en fonction de I'angle d'inclinaisondes détecteursDans notre cas nous
6.7 Tc-99m LEHR ! P gee dincinaisondes j
d’obligation avons opté pour une mesure tous les 45° et lelatdckindice de résolution en complément.
Etalonnage suivant les préconisations du consuuala centre de rotatior pour les trois angulations
ROT 6.3 Mensuelle Tc-99m Tous o 9 ) P P &
utilisées dans le service (180°, 90° et 76°)
PLAN 6.6 Annuel Co-57 LEHR Appréciation visuelle de ldistorsion spatialeliée & 'atténuation d’une mire de barre
Contréle visueld'une image tomographique d'un fantdme homogéne préalablement injecté. Octre
TOMO 6.9 Annuel Tc-99m LEHR contréle, nous avons choisi de vérifier aussi dasamétres objectifs tel homogénéité, uniformité et
résolution.
Apres avoir lancé 'acquisition d’ucorps entier sur la galette de Cobalt, il suffit de vérifieswvellement
TRANS 6.4 Annuelle Co-57 LEHR P d P ¢

la qualité des images

Tableau 4.6. Liste des contrdles qui sont effectizds le cadre du CQI en médecine

nucléaire liés a la caméra a scintillation. *numéuachapitre de la décision de 2008

Le contrdle de la gamma-caméra est la partie dul&€@lus longue et délicate. En effet,

la décision de 2008, laisse une part non négligealiappréciation visuelle des images. Pour

des intervenants sans grande habitude des imagesside gamma caméra, la validation de

ces contrbles peut s’avérer compliguée. Nous adons décidé de lever cette subjectivité en

utilisant des parametres objectifs de vérificatiomdétail de tous les outils utilisés est présent

dans (Voyant, 2010a). Tous les contrbles que lientwd’énoncer ne sont pas trés compliqués

a entreprendre, cependant, ils nécessitent untissesient important. Le temps nécessaire a
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la compréhension des différents phénoménes nepdsiétre négligé, dans notre cas ca a été
plus long que la réalisation du contréle initiattuéme. Ces contrdles nécessitent une bonne
compréhension des phénoménes. Pour notre part, amarss sollicité le support logiciel
Siemens pour comprendre a quoi correspondaierditi&sents parametres, et pour pouvoir
utiliser au mieux les workflows (nom des séquernttasquisition sur le logiciel Siemens). La
décision de 2008 est relativement flexible vis .dés conditions initiales, il faut souvent se

référer aux protocoles constructeurs pour lancemlesures.

5.2.2.Contrdles liés a la partie TDM

Le contrdle du TDM associé a une gamma-caméranggeu plus léger que le CQI d'un
scanner de radiologie. Il peut se caractériser cerlamsomme du contréle de qualité image
(IM), du contréle de qualité dosimétriqgue (DOS)det contrle de recalage (REC) entre les
deux modalités. Sur notre centre, nous avions anrgr de type double barrette (Symbia T2
de Siemens). Sur le tableau 4-7, sont recensélifiéwents controles a effectuer.

Type N° chapitre’  Périodicité Parametres CT Méthodologie

80, 110 et 130kV

. . Déterminer lenombre CT moyen de l'eausur une ROI centrale. Puis déterminer
trimestriel coupe 4mm

dans ces mémes ROIbeuit quiy est présent
acquisition 2x4mm

80, 110 et 130kV

. . Tracer des ROI périphériques dans l'image afinéfdier 'uniformité entre le centre
M 7.1 trimestriel coupe 4mm peripher 9

et la périphérie.
acquisition 2x4mm

80, 110 et 130kV
trimestriel coupe 4mm Vérifier visuellement qu'aucuartefact n'est visible sur limage

acquisition 2x4mm

Crane_fin , 130kV 2x5mm

initial et au
DOS 72 changement CranE_Epa|s , 130kV 2x1mm Effectuer des mesures @¥DI pondéré, et vérifier qu'il n'y a pas d'écart depte
’ g Body_fin, 130kV 2x1mm 20% vis a vis du contrdle initial, et que le rapgmte dose de 'examen est conforme
de tube RX -
Body_épais , 130kV 2x5mm
REC 7.3 semestriel Non effectué Non effectué

Tableau4.7. Liste des controles qui sont effectizds le cadre du CQI en médecine nucléaire

(TDM). *numeéro du chapitre de la décision de 2008

Pour effectuer les controles liés a la partie g@éale I'image, on se rend compte qu’une
simple coupe d’eau est nécessaire (tout commeldanmographique de la gamma-cameéra).
Cela signifie que les fantdmes les plus simples$ swoifisants pour satisfaire aux exigences de
la décision AFSSAPS. Dans notre cas, nous avotiséute fantéme constructeur. Pour
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effectuer les contréles qualité d'image de la dénigchapitre 7.1), la console de scanner est
suffisante, si celle-ci permet de tracer des ROIagt les statistiques basiques qui lui sont
rattachées (moyenne, écart type..). Concernantold@rale dosimétrique, comme nous

n'avions pas ou peu d’expérience dans le domaisecdméras hybrides, nous avons choisi
d’effectuer ce test plus fréquemment que ne leqgréa décision de 2008, et ce durant une
période de 1 année. Pour ce controle, l'investiesendans des fantdmes et une chambre
crayon est primordial, ou bien il faut déléguer oessures aux constructeurs s’ils le proposent
ou a un organisme tiers. N'oublions pas que laop@ité est faible, et qu’il est donc

envisageable d’acheter le matériel avec plusieengres, et ainsi réduire les frais avec une
disponibilité du matériel acceptable. Dans notnmetreg nous avons déja acces a du matériel
PTW pour effectuer ces contréles. Il est importd@tnoter que nous avons été obligé de
corriger les CTDI avec la largeur réelle du faisc€z0% du profil de dose) pour obtenir des
résultats conformes. Il est donc impératif de vé&rifa largeur de coupes (structure en Z dans
fantdme constructeur) ainsi que le profil de ddsét @vec films Gafchromics dans notre

centre).

5.2.3.Controles de I'activimetre

Les erreurs dosimétriqgues qui peuvent survenir danservice de médecine nucléaire
proviennent essentiellement d’'une erreur sur Nééti injectée. C’est pourquoi, il est
nécessaire de veérifier régulierement I'état detivametre. Les contrdles préconisés par
'AFSSAPS (Tableau 4.8) sont liés a la mesure d’'soarce de constance (CONS), a la
reproductibilité des mesures (REP), au volume désaibilité (1ISO), et a la linéarité (LIN).

Type N° chapitre” Périodicité Méthodologie
Quotidien Mesurertactivité d’une source de constance
CONS 5.2
Mensuelle Mesurer l'activité de deux sources de constance

Initial et apres  Efectuer 30 mesurages d'une des sources de coastancours ‘une journée : écart relatif <

REP 5.3 B
réétalonnage 1%
o, Déterminer les deux distances verticalesime d’iscsensibilité) pour lesquelles les mesures
ISO 5.4 Initial , ricalesh{ ) pour lesq
s'écartent de 2% de la valeur maximale
LIN 56 Initial et aprés  verifier Ia lingarité des mesures en mesurant la décroissance des mekure source

réétalonnage radioactive

Tableau 4.8. Liste des contrdles sur les activiesetmumeéro du chapitre de la décision de
2008
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Il n’y a pas de réelle difficulté pour effectuer @antrdle de qualité, il suffit, la plupart
du temps de suivre a la lettre les instructions troenées dans la décision de 2008. Nous
avons estimé, que dans notre cas et en fonctiomode contraintes de temps, c’était
typiqguement un contréle qui pouvait facilement &éégué comme nous allons le voir dans

le chapitre suivant.

5.3. Délégations

Il est évident que suivant le service et son pershnil est plus ou moins facile
d’effectuer le contr6le de qualité. Dans notre daétait impératif que ce contrdle ne prenne
pas trop de temps, car les deux physiciens étai¢amps plein en radiothérapie, et que le
planning des gamma-cameras était chargé. Apresedation, et parce que I'équipe de
manipulateurs du service de médecine nucléairé¢ étaiivée, nous avons opté pour une
délégation de certaines taches du contrble detqua&liette proposition de délégation est
survenue aprés nous étre rendu compte du tempprguoaient I'analyse et la formalisation
des résultats. De plus, il ne faut pas oublier qoeyme bon nombre de physiciens, nous
n'avions pas I'habitude de tous les contréles delende nucléaire. Dans notre cas, nous
avons convenu avec le service de médecine nugclépieenous allions proposer un plan de
délégation qui prendrait «peu» de temps aux nodatigurs. Nous voulions une
immobilisation du matériel et du personnel le plaible possible. Sur le Tableau 4-9 sont
représentées les délégations que nous avons pespes@ui ont été acceptées par I'ensemble
du personnel. Il est certain que ce n'est pas férantiel, mais bel et bien le fruit de notre

courte expérience

Modalité Paragraphe Intitulé Périodicité Par qui
Pic, uniformité extrinséque, bruit de . .
6.2 Quotidienne Manipulateur
fond
SPECT .
. . o Lors des maintenances L .
6.2 Pic, uniformité intrinseque 3 . Technicien Siemens
préventives

Contrdle préconisé par le constructeur . .
TDM ~ . - . Lo Quotidienne Manipulateur
mais non référencé dans la décision

5.2 Constance Quotidienne et Mensuelle Manipulateur

5.3 Reproductibilité Non défini Manipulateur
Activimétre . I e .

54 Volume d'isosensibilité Non défini Manipulateur

5.6 linéarité Non défini Manipulateur

Tableau 4.9. Les taches déléguées lors du comtedtpialité interne en médecine nucléaire
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L’intérét d'utiliser des protocoles d’acquisitiorrgghes, voir identiques a ceux du
constructeur, réside dans le fait que lors des tea@mces préventives, des mesures identiques
a celle effectuée lors du CQI sont effectuées. Roarcaméras, une mesure de pic (du spectre
de photons) et une uniformité intrinséque (6.2 mehs), sont effectuées a chaque
maintenance préventive par le représentant du ratstir. Nous utilisions donc ces dernieres
et ne refaisions pas les mesures. Avec plus destel@dgagé, il serait nécessaire et utile de
refaire ces mesures. Il faut faire attention eifiegrsi une calibration a été effectuée. En effet,
suite a une calibration de l'uniformité, son coletrést fait sur un systéme qui vient juste
d'étre remis en état. Il est alors impossible dé \apparaitre les dérives entre les
maintenances. En somme, l'utilisation des mesuaiesf lors des maintenances préventives
nécessite une grande vigilance de ce qui a ét@da#nt la maintenance. La délégation est
possible si tout est organisé, et protocolisé. eCétiape de protocolisation nous a pris
beaucoup de temps, mais nous voulions rendre lgsdbes quotidiens non pénalisants pour
I'équipe de manipulateurs. Nous avons essayé dhigtr par le biais de registres, de
procédures, et de programmes informatiques le temégsssaire a I'accomplissement des
différentes mesures. Concernant, I'activimétre, somtréle est relativement simple a mettre
en place. La partie quotidienne, était faite parmf@nipulateurs et prenait peu de temps et les
autres mesures étaient effectuées durant nos tEmngdr la camera. Dans le chapitre suivant

nous allons voir le temps que prenaient toutesreEsires, ainsi que le matériel nécessaire.

5.4. Temps et moyens impartis

Sur le Tableau 4.10 nous pouvons voir la liste @gténel nécessaire a la faisabilité du

contrble.

Nécessaire Facultatif

-Fantdéme SPECT de type Jaszczak
-Galette de cobalt ) R »
~ L -Soft d’'aide au contréle de qualité
-Fantdme de barre (linéarité) 3
) des caméras
-Coupe d’eau pour la partie MN ~
-Fantdme TDM de type Catphan pour

-Fantéme téte et tronc pour CT[ R i
des contréles plus poussés
-2 sources de constance ) ) »
i _ | -Soft d’aide au contrdle de qualité
-Chambre crayon et électromeétn

4]

) des scanners
-coupe d’eau pour la partie CT

Tableau 4.10. Liste du matériel dédié a I'acconsplisent du CQI en médecine nucléaire
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Le contr6le de qualité dans le service de médenim@éaire a un colt. Quand on
analyse ce qui doit impérativement étre achetéeorend compte qu’il 'y a que tres peu de
chose. Les sources comme la galette et les deuxesode constance sont impératives, la
coupe d’eau nécessaire au CQI mode SPECT néckssifaisition d’'un fantbme trés simple.
Le matériel de mesure de la dose (fantbme et chgnpleiut étre acheté en commun d’autres
services de médecine nucléaire ou de radiologiecdLgpe d’eau nécessaire au contrdle de
'image tomodensitométrique peut trés facilementfaiee avec le fantéme livré par le
constructeur. Dans sa partie facultative, deux sype matériels se dégagent, les fantomes
complémentaires permettant de faire des contrééssidoup plus précis que ce que ne
demande 'AFSSPS (dans notre centre ce n’est pas poorité vu le temps qui nous était
imparti), et la partie soft d’automatisation, gel® nous ne se justifie que s’il y a un gros
nombre de machines a contrdler. Si on consideresene machine (hybride par exemple), et
gue lI'on souhaite se conformer aux exigences di&d¢ision de 2008, c’était en fait le cas de
notre centre en considérant que I'on avait qu'wrd sellimateur utilisé en routine, la durée
d'immobilisation de la machine pour effectuer toles contrbles que l'on a présentés
précédemment était d’'une demi-journée par mois pEsimesures, et une demi-journée par
mois par l'interprétation et la tracabilité (parchae). Le contrdle initial et la prise en main
des différents appareils prend lui beaucoup plused®ps, et dépend tres certainement du

niveau d’expérience des intervenants.

5.5. Conclusion

Le but de la présente étude, n’était pas de dammeéférentiel pour le contrdle de qualité
en meédecine nucléaire, bien au contraire, l'idéantétplutdt de veérifier sous quelles
conditions, il est envisageable pour des PSRPMcesvdans ce type de contrble, de le
prendre a charge. Nous avons établi que pour &i@QI entier au sens AFSSAPS pour une
caméra hybride a deux tétes (1 seul collimatelufallait compter une immobilisation d’'une
demi-journée par mois, d’'une demi-journée de plug fanalyse et la tracabilité. Les centres
possédant plusieurs appareils peuvent utilisetdgieiels d’automatisation afin de faciliter
les différents contréles. Il est évident que taaijoe nous avons énoncé ne reste valable que
pour le matériel que I'on avait a disposition,st envisageable que cela ne soit plus vrai avec

d’autres technologies, ou d’autres constructeuesrguus n’avons pu tester.
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6. Prévision de la qualité de I'air

L’objectif de ce travail s'inscrit dans le cadres devaux de thése de M. Wani TAMAS au
sein de l'association agréée de surveillance degulalité de l'air (AASQA) en Corse :
« Qualitair Corse ». L'objectif était de réaliserautil informatique prédictif de concentration
de polluants atmosphériques, capable d’effectusrpdévisions du jour pour le lendemain.
Ces prévisions, effectuées par un modele statestignt localisées aux stations de mesure. A
termes, ce modele fut utilisé par Qualitair Corfie d'anticiper la formation de pics de
pollution et pour permettre l'information des ciemg et des autorités ainsi que la prise de

mesures préventives adaptées.

6.1. Introduction

La prévision de polluants est traditionnellemerdlis€e par des modeles de chimie-
transport (CTM pour "Chemistry Transport Model'ls sont proches dans le concept des
NWP (Olsson and Benner, 1999). Ce type de modelsediatmospheére en plusieurs « boites
», dans lesquels il calcule I'évolution de I'étahasphérique, grace a des équations décrivant
les réactions chimiques et le transport des pdifyayaz ou particules. Ces modeles classiques
de prévision de la qualité de I'air fonctionnentlraa Corse pour plusieurs raisons : le relief
de I'lle et son impact sur la prévisibilité métdogque, le manque de données cadastrales
d’émissions, I'absence de correction statistiquerdedéles existant mais aussi la position de
la Corse en bordure des domaines de prévision.i,Ales modeles statistiques reposant sur
un apprentissage automatique des données disppmbl€orse, apparaissaient comme une
solution permettant d’améliorer la prévision deglalité de I'air, tout en demandant peu de
ressources informatiques (Le and Cha, 2018). Commes allons le voir, les modéles

déployés étaient basés sur l'utilisation de rése@uneurones artificiels.

6.2. Données utilisées

Dans ces travaux, les données utilisées (voir Eigut2 et Tableau 4.11) étaient des séries
temporelles horaires de variables provenant deiquits sources. Qualitair Corse nous a
fourni les mesures de concentrations des polluahtzone (03), les particules fines de
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diametre aérodynamique inférieur aut® et 2.5um (PM10 et PM2.5), les oxydes d’azotes
(NO et NO2), le dioxyde de soufre (SO2).

Hauteur
Ville Stations Catégorie niveau moyen  Polluants mesurés
de la mer
Giraud Urbain 60 m NO2 O3 PM10 SO2
Montesoro périurbain 47 m NO2 O3 PM2.5
Bastia
St Nicolas Trafic 5m NO2 PM10
La Marana Industriel 15 m NO2 O3 PM10 SO2
Venaco Venaco Rural 653 m NO2 O3 PM10 PM2.5
Canetto Urbain 39m NO2 O3 PM10 SO2
Sposata périurbain 60 m NO2 O3
Ajaccio
Piataniccia Industriel 30m NO2 O3 PM10 SO2
Diamant Trafic 12 m NO2 PM10

Tableau 4.11. Descriptif des stations de mesuKease

Les variables météorologiques (direction et vitedgevent, précipitations, rayonnement
global, humidité relative, température, pressiorgvignnent soit des stations de Qualitair
Corse soit de stations de Météo-France.

Figure 4.12. Situation géographique des statiorsudeeillance en Corse (fournie par I'lGN)

Nous avons également utilisé des sorties de moddéegrévision météorologique,
principalement le modéele AROME de Météo-France,fquinissent les mémes variables que

celles disponibles en station sur plusieurs nive@lautres variables comme la nébulosité
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totale, la hauteur de la couche limite ou des sé@sgle vent verticales que fournit AROME
étaient disponibles. Certaines expériences nouamenées a utiliser des données fournies
par Air PACA, I'AASQA de la région PACA, d'ou peunt arriver des masses d'air en
situation de mistral. Air Paca gére également ulaefgorme de modélisation nommée
AIRES, qui fournit des prévisions de concentratiengolluants sur la Corse. Nous avons pu
récupérer les sorties de cette plate-forme, attiéser, soit pour alimenter notre modeéle, soit
a des fins de comparaison. La prévision s’est axiéeipalement autour de deux polluants :
'O3 puis les PM10. Les premiers modeles de préumigsle 'O3 permettent la prévision 24
heures a I'avance. lIs ont été construits en stillaméthodologie développée pour les séries
temporelles de rayonnement (Cf chapitre 3). Nousnsavainsi atteint une précision
intéressante, comparable avec celle qu'on peuwérodans la littérature pour ce type de
prévision statistique de I'ozone. Il outrepasse ldi@ la précision d’AIRES, le CTM
développé par Air PACA, basé sur le modéle méselciCHIMERE couvrant le domaine

de la Corse.

6.3. Résultats

Les deux figures suivantes (Figure 4.13 et 4.1d¥ktilent le résultat des prévisions sur

guelques jours, a Bastia et Ajaccio.

Giraud station

40

O3 concentration (ug/m3)

20 1

0 T T T T
08/21 08/22 08/23 08/24 08/25 08/26

Date

Figure 4.13. Concentration d'ozone observée (endlet prévue 24h a I'avance (en rouge)
en aout 2013 a la station Giraud (Bastia)
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Canetto station
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Figure 4-14. Concentration d’'ozone observée (end)let prévue 24h a I'avance (en rouge)

en aout 2013 a la station Canetto (Ajaccio)

La précision des prévisions de PM10 est moins baugecelle d’ozone, en raison de la
complexité de ce polluant. Sur le Tableau 4.12peut remarquer que RMSEest plus petite
dans le cas de PM10 a cause des valeurs de cataantiu polluant qui sont plus basses que
pour I'ozone. LanRMSEindiquent que les prévisions d’O3 sont meilleueg celles des
PM10. En effet, les particules fines ont une dymamicomplexe et sont plus difficiles a

prévoir, que cela soit avec des modeles statigiquedes CTM.

RMSE(ug.m3) NRMSE(%) MAE (pug.m3)
PM10 avec PMC 7.16 37.99 5.31
PM10 avec Aires 13.37 70.93 10.70
O3 avec PMC 17.85 20.38 13.33
O3 avec Aires 37.51 42.82 34.12

Tableau 4.12. Performances de la prévisidrrdl des modeles basés surPdsC et du
modele AIRES, pour I'O3 et les PM10

L’objectif de I'apprentissage dBMC par I'algorithme de Levenberg-Marquardt étant de
minimiser la MSE, le modele entrainé a une bonBeigion moyenne, mais est moins précis
lors d’événements rares avec des concentratiorgoluants importantes. Etant donnée la

nécessité d’anticipation des pics pour la santdiquidy la sous-estimation des pics reste un
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point faible de ces prédictions. La suite des &uske focalisera sur ce point. En effet, afin
d’obtenir de meilleurs prévisions des pics de gimhy nous avons travaillé sur des modéles
de classification, qui permettent de séparer lesnéles en différents groupes, chacun
représentatif d’'un régime atmosphérique particuligette approche est a rapprocher de la
technique d'hybridation de modéles présentée dangdvaux précédents sur le rayonnement
solaire. Avec cette classification, il est possitllentrainer unPMC pour chaque régime.
L’entrainement d’'urPMC uniguement sur les données correspondant aux e§gimopices
aux pics de pollution pourrait (c’'est ce que nowngons) améliorer la précision de
I'estimation des pics. La Figure 4.15 illustreprencipe qui permet ainsi d'avoir des modeles
spécialisés sur les réegimes qui favorisent les degollution, avec un gain de précision

attendu.

Modele et
Variables etlags  prétraitements
spécifiques spécifiques
h-1 h-3 X
h het [h-u N
Classification du hel =
Variables météo  régime météorologique Prénsion’h +7
et de pollution i
e h-1 .
Mesure \ h h-20 e F_
lluant [ .
:Jpo o= ',,f h+1 h+4 K O
" y Prévision h +30 Pévision de l'indice
iesure meteo
Y } . Q’\.) de la qualité de I'air
— alJ+1pour
Prédiction météo I'ozone
J N \ h  h-: e -les PM10
VA h+1 O
O
Prévisionh +7
“ :
h-1
h h-10 h-13 L ~
h+l h+2 Ko O
Prévisi;);\ h+30 J

Figure 4.15. Principe des modeéles prévisionnels alassification

La classification des régimes meétéorologiques pelie-méme se faire selon deux
méthodes. La premiére consiste a utiliser un modakdistique de partitionnement
(« clustering »), qui va diviser les jeux de dorméa différents groupes, chacun constituant
une classe. L’autre méthode se base sur les ceanaiss aérologiques de l'utilisateur

(expert), qui crée les difféerentes classes pouespondre aux régimes méteorologiques qu'il
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a identifié. Dans tous les cas, il est importantlideter le nombre de classes, pour qu'il
subsiste un nombre de données de chaque classmaisufiour assurer I'apprentissage de
chaque modeéle dans de bonnes conditions. Chaquelensgiecifique a une classe peut étre
construit differemment des autres. On peut utilisbes variables différentes, des
prétraitements différents et une architecture wbfiée afin de mieux adapter chaque modéle

aux interactions spécifiques entre les variables pon régime météorologique.

6.4. Conclusion

La méthodologie énoncée ci-dessus a été établilddng de détecter les pics de polluants,
nous avons combiné IeBMC avec difféerentes méthodologies issues de limetice
artificielle et de I'apprentissage automatique (&anet al., 2015, 2013, 2012). La premiere
étape a été de construire trois différdPMC aux caractéristiques différentes dans 'optique
de prévoir la concentration horaire de PM10, de @D3le NO, 24 heures a l'avance en
utilisant I'analyse en composante principale afnsimplifier les modéles en minimisant le
nombre de variables d’entrées. Les données (5 anrglatives aux polluants provenaient de
Corse (qualit'air Corse) et les mesures météorqlaeg étaient issues du modele NWP de
Météo-France AROME. Le premier modele utilisantdelité des données était doté d’'une
tres bonne précision de preévision. C’est en somngeutilisation classique deMC pour la
prévision de séries temporelles. Les deux autredetes peuvent étre qualifiés d’hybrides car
ils cumulent plusieurs méthodes d’'apprentissagenaatique. En effet, une phase de
« clustering » (partitionnement de données) inigi¢ant I'utilisation de$MC a été entreprise
afin de regrouper les données issues du set diajgsage ayant des caractéristiques
communes. Nous avons testé le « hierarchical clogte (avec distance Euclidienne et
critere de Ward) ainsi que I'approche classiquepd#ditionnement erk-moyennes. Pour
simplifier 'apprentissage mais en alourdissannkithodologie, le dernier type de RNA a été
construit en ajoutant a la phase de partitionnemeatméthodologie SOM (Self Organization
Map issues de lintelligence artificielle). Le diétde la méthodologie et des résultats sont
donnés dans (Tamas et al., 2015). Comme résuliguants, on peut noter que les modeéles
hybrides avaient une précision globale plus faibiajs ont montré une meilleure aptitude a
prévoir correctement les pics de concentrationrédeltat est a mettre en balance avec le
faible nombre de pic mesurés. Cette capacité despras de pics est la plus importante pour

la prévision opérationnelle de la qualité de I'aiutilisation des courbes ROC (receiver
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operating characteristic) a été nécessaire pourirdéle comportement des prédicteurs
hybrides et bien estimer le potentiel de ce typprégisions, mais le résultat reste malgré tout
mitigé. C’est ainsi qu’un résultat important deteeftude ne réside pas nécessairement dans
les valeurs de prévisions obtenues et les erressecaes mais bel et bien dans la
méthodologie de constructions des modéles et le#s cdéveloppés pour comparer les
prédicteurs entre eux. Outre ce résultat impomanpeut aussi noter que les approches liées
au partitionnement et a l'utilisation des SOM, smlativement efficaces mais compliquent
énormément la méthodologie elle-méme, la rendautt §tee inappropriée pour une utilisation
opérationnelle. Comme souvent et dans de nombreumaithes, lePMC classique est
certainement I'outil le plus simple a mettre encplanais aussi celui qui donne les meilleurs
résultats. Les deux processus de partitionnemedbdeées sont équivalents et permettent de
réduire considérablement la taille de I'ensemblapgdtrentissage, c’est sans doute cette
caractéristique qui devrait motiver le choix d'uele approche : quand les données sont trop
nombreuses et que leur nombre empéche ['utilisaties outils classiques (extraction de
connaissances a partir de données ; data minivgc 8ette derniére remarque, on entre dans
le monde et les problemes liés au big data, noossapeut-étre trouvé une solution quant aux
prévisions des pics de polluants nécessitant lapukation d’'un gros jeu de données. Nous
avons développé d'autres études qui n'ont malheereent pas encore été valorisées a ce
jour en testant nos approches sur d’autres pobluaint’autres lieux. Les résultats, qui sont
pour linstant prometteurs pour lile de la Reéunidlevraient permettre de généraliser

I'approche et la valider définitivement.

7. Conclusion

Dans ce chapitre, jai pu présenter les différerdagdes relatives au domaine des
sciences du vivant et plus particulierement dealatés auxquelles j'ai pu participer tout au
long de ma carriere. Ces activités de recherchsosé déroulées principalement sur une
dizaine d’années, il n’y eu pas une grande valthosat encore moins énormément d’article
qui en découlérent, mais comme je l'ai expliquérgroduction de ce chapitre, certaines de
ces recherches sont importantes pour moi, tanteparrésultats que par I'utilisation que la
communauté scientifique en a fait. C'est ainsi uéogiciel d’équivalent de dose que I'on
propose gratuitement en open source sur interest @trouvé dans bons nombres de centre

de radiothérapie ou encore que la perspective gubmtilisation de neutrons atmosphériques
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pour le traitement des cancers reste encore uh guyert que I'on verra peut-étre un jour
éclore. L'étude relative a la prévision des picspadutions reste un sujet d’actualité étant
donné que les modéeles et que le logiciel dévelgapdVani Tamas dans le cadre sa these de
doctorat, sont actuellement utilisés par 'AASQAséAciations Agréées de Surveillance de la
Qualité de I'Air) de Corse (Qualitair Corse). Camemt les études cliniques énoncées dans ce
chapitre, certaines sont devenues totalement dbsodle par les avancées technologiques et
I’évolution des moyens de traitement par radiotherdIGRT, VMAT, IMRT, cyberknife,
tomothérapie, etc.), c'est le cas notamment de déxharche sur [larcthérapie
conformationnelle ou encore (dans une moindre ned$wur le mouvement des organes. Par
contre, concernant I'apport de lymphoscintigraptaes l'irradiation des aires ganglionnaires
mammaires, il se peut que d’ici quelques annéegpeed’étude soit prorogée (en tout cas je
'espere !) pour éventuellement permettre d’augereliefficacité des traitements tout en
diminuant la radiotoxicité associée. L'analyse teéghe concernant le contrdle de qualité en
médecine nucléaire a sans doute servi a quelquasesene disposant pas de PSRPM
(personne specialisée en radiophysique médicaleinas plein. A ce jour j'ai eu quelques
retours concernant la valorisation de cette étu@dés m n’est pas évident de quantifier
précisément lI'impact de cette note technique, éesjucertain, c’est qu’'a ce jour, ce type de
contrdle est devenu classique et qu'il faut espguer de moins en moins de centre auront
besoin d’'une analyse explicative sur une décisialidee en décembre 2008. Dans les
prochaines années, je compte parfaire mes connaesalans le domaine de la recherche
clinique en radiothérapie notamment dans I'util@atdes techniques dites spéciales qui sont
proposées au public en 2019 dans le service dethgdapie de Castelluccio. J'espére que de
nouveaux projets seront entrepris et qu’'ils donmenaissance a de « belles » études utiles et

dans l'intérét des patients.
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Chapitre 4

Conclusion Générale

Au début de ce manuscrit, j’ai présenté assez smght mais aussi, je I'espere assez
correctement, le lien entre modélisation, simutatrmmeérique, intelligence artificielle et
apprentissage automatique. Toutes ces notionseowit de base aux différentes études que
jai présentées dans les deux chapitres qui suivaima recherche en météorologie puis en
science du vivant. Le premier chapitre était deali&@ études relatives a la prévision du
rayonnement solaire, c’est sur ce theme de recbeayubk j'ai passé le plus de temps depuis
ma thése : c’'est mon axe de recherche principahr@® nous l'avons vu, jai pu tester de
nombreux outils relatifs a l'intelligence artifitie et plus particulierement a I'apprentissage
automatique, en abordant des themes comme le gdbég» ou encore le « data mining ».
Dans le chapitre relatif & mes recherches en seidocvivant, les outils utilisés ne sont pas
exactement les mémes. En effet, méme si jai unyigisé de lintelligence artificielle, le
seul vrai axe commun avec la thématique précédmsttbaspect de simulation numérique et
la mise en place d’une modélisation adaptée. Déaututils tels que I'analyse de données, les
statistiques différentielles, les algorithmes dpetyMonte Carlo ou encore I'optimisation
analytique et numérique de probléemes en minimisanmaximisant une fonction sur un

ensemble (fonction-co(t ou fonction objectif) oté développés.

Dans la partie dédiée a la prévision de la resgosadaire, nous avons vu que les
meéthodologies ont évolué au cours du temps, nausngs partis de modéles simples de type
MLP et ARMA pour arriver a des méthodologies mélant de nomxboaitils mathématiques
(k-fold, information mutuelle, booststrap, etc.)petrmettant la génération d’intervalles de
prévision. Suite aux travaux postdoctoraux de Jaarent Duchaud et a la these d’Alexis
Fouilloy, ces outils ont pu étre testés et intégtéss 'EMS qui pilote I'optimisation de la
part ENR du projet TILOS (prototype de systeme ldgorde production et stockage
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d’électricité, couplant éoliennes, centrales pholiaiques et batteries de nouvelle
technologie). Outre I'aspect relatif a 'ensembke mtédicteurs, il nous faudra dans le futur
continuer ce que l'on a déja initié lors de I'étusler les NWP, en mixant apprentissage
automatique et sorties de modeles numériqgues (Me50A/RF, ECMWEF, etc.). Ce chapitre
retrace la partie la plus importante de ce queeffactué en recherche. Ces études m’ont sans
doute permis de comprendre la plupart des techsgiliges a I'intelligence artificielle et d’étre
capable de les utiliser dans n'importe quel domatientifique. Je me considére comme un
expérimentateur qui ne travaille pas sur une plateé expérimentale mais qui tente de
modéliser des phénomeénes physiques observablesisDewn doctorat, j'ai eu la chance
d’avoir la possibilité de travailler avec des clmenars travaillants dans de nombreux
domaines différents (finance, énergétique, radiobie, statistique, optimisation,
automatique). C’est avant tout une force d’avoir Ipeénéficier de leurs conseils et de
m’inspirer de leurs approches et de leur rigueigngifique. Grace a eux, je pense pouvoir
désormais développer et transférer l'intégralité datils exposés dans ce document dans
d’autres thématiques de recherche. Ce fut déjadeen médecine, en thermique du batiment,
en qualité de Il'air, en prévision de la vitessewdmt, de I'hnumidité, de la température...
J'espére que dans le futur, je serai amené a lervdans d’autres domaines scientifiques et
aurai l'occasion de pouvoir restituer ces connaisss acquises. J'aimerais aussi, dans la
suite de ma carriere, tenter de sortir de cet enmgment de prévisions et de seéries
temporelles pour essayer de travailler sur des ghénes plus physiques mélant l'outil
statistique et la physique expérimentale. De nombrgrojets sont en cours d’évaluation,
l'idée de me diversifier professionnellement m’'negse au plus haut point, espérons que
'avenir me permettra cette transition et que lesultats seront probants et utiles pour la

communauté scientifique.

Dans le chapitre lié a la simulation numérique eieree du vivant, j'ai présenté les
différentes études relatives a ce domaine et @uscplierement celui de la santé, auxquelles
jai pu participer tout au long de ma carriere. @esivités de recherche se sont déroulées
principalement sur une dizaine d’années, il n'y @ peu une grande valorisation ni
énormément d’articles qui en ont découlé, mais cenenl’ai expliqué dans le manuscrit,
certaines de ces recherches sont importantes pourtamt par leurs résultats que par
I'utilisation que la communauté scientifique enai.fC’est ainsi que le logiciel d’équivalent
de dose que I'on propose gratuitement (en operceaur internet) s’est retrouvé dans bon

nombre de centres de radiothérapie et que la peigpeguant a l'utilisation de neutrons
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atmosphériques pour le traitement des cancers eestere un sujet ouvert que l'on verra
peut-étre un jour éclore. L’étude relative a lavsi®n des pics de pollution reste un sujet
d’actualité étant donné que les modeles et quedieiel développé par Wani Tamas dans le
cadre de sa thése de doctorat, sont actuellemésésippar 'AASQA (Associations Agréées
de Surveillance de la Qualité de I'Air) de Corsaudf@air Corse). Concernant les études
clinigues énoncées dans ce chapitre, certainesdemenues totalement obsolétes de par les
avancées technologiques et I'évolution des thétapeas en radiothérapie (IGRT, VMAT,
IMRT, cyberknife, tomothérapie, etc.), c'est le castamment de la recherche sur
I'arcthérapie conformationnelle ou encore (dans moédre mesure !) sur le mouvement des
organes. Par contre, concernant I'apport de lymgphtigraphie dans lirradiation des aires
ganglionnaires mammaires, il se peut que d’ici que$ années, ce type d’étude soit prorogée
(en tout cas je l'espére!) pour éventuellementmatire d’augmenter l'efficacité des
traitements tout en diminuant la radiotoxicité a&sse. L'analyse technique concernant le
contrble de qualité en médecine nucléaire a sanged®rvi a quelques centres ne disposant
pas de PSRPM (personne spécialisée en radiophysigdieale) a plein temps. A ce jour j'ai
eu quelques retours concernant la valorisation efte étude mais il n'est pas évident de
guantifier précisément I'impact de cette note tégim, ce qui est certain, c’est qu'a ce jour,
ce type de contréle est devenu classique et quitl éspérer que de moins en moins de centres
auront besoin d’une telle analyse explicative. Diassprochaines années, je compte parfaire
mes connaissances dans le domaine de la rechdirtljee en radiothérapie notamment dans
I'utilisation des techniques dites spéciales quitgmoposées au public depuis 2019 dans le
service de radiothérapie de Castelluccio du Drr@éliantieri. J’'espere que de nouveaux
projets seront entrepris et qu’ils donneront naissa de « belles » études utiles dans I'intérét

des patients.

Outre l'aspect recherche, je ne pouvais conclurenaauscrit sans évoquer l'aspect
scientifique inhérent a mon travail en radiothéeapians une petite unité de physique
composée de 2 PSRPM (Katia Biffi et moi-méme) anhdlosimétriste (Jéréme Briangon). Le
travail du physicien médical ne consiste pas aldgper des algorithmes, ou a faire de la
recherche théorique. Il peut intégrer des centrgecation de recherche appliquée mais la
plupart du temps (et c’est notre cas au CHD Castab), il doit développer des bouts de
codes, utiliser une multitude de logiciels, effectudes mises a jour, faire appel a des
électroniciens, des spécialistes application, gésialistes LINAC,... afin de garantir que les

traitements soient délivrés correctement. Son doenadrrespond plus a de l'ingénierie et a
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du R&D. Durant les 15 années que jai passées diotherapie, jai pu participer a la
création d’'un nouveau service (1 scanner, 2 actéldérs Agility avec CBCT) avec tout ce
que cela entraine : recettes, modélisation TPSopeatection, mise en place de workflows
cohérents et sdrs, paramétrisation d’un secondilcdltM, de la dosimétrie in-vivo, du
R&V... autant de taches qui m'ont permis de réellenmaiépanouir professionnellement.
Que dire aussi de la joie de réaliser une dosimmétmplexe en multipliant les configurations
balistiques et de se dire que grace a ce temp® fpasfois plusieurs jours) le contrble
tumoral peut se retrouver amélioré ! Des heur@estheures de mesures, de modélisations et

de planifications dosimétriques, mais quelle récense !

Un autre point que je souhaiterai aborder en ¢ettde document est le fait que toutes
mes recherches n’ont jamais nécessité d'investissesi ce n’'est le support informatique
permettant de faire tourner mes codes. En effetppacipe, des le début de ma carriere, je
souhaitais proposer une recherche simple danslladedacteur financier n’intervenait pas.
En prévision de la ressource solaire et des pdbyarous n’avions besoin que de relevés de
mesures (la plupart étant accessibles gratuitementBNCT nous n’avions besoin que des
données gratuites de Los Alamos, en DGRT que daanrer que tous les centres de
radiothérapie possedent, l'arcthérapie ne nécésgites d'option payante, en médecine
nucléaire il n’y avait pas non plus besoin d’actkatmatériel. Notons aussi que la recherche
en radiobiologie n'a pas nécessité d’'achat de mehtét nous avons méme proposé une

solution logicielle accessible gratuitement.

C’est ainsi que je termine ce document, ce n’esja évident d’écrire un papier mais
écrire un texte sur ce que l'on a fait tout au lolegsa carriére est vraiment une tache qui au

début parait insurmontable mais qui a la fin preaum sentiment de félicité !
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