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Résumé— La thérapie photodynamique (PDT - Photodynamic Therapy)
est un traitement alternatif pour le cancer qui comporte l’administration
d’un agent photosensibilisant, qui sera ensuite activ́e par une lumière à
une longueur d’onde sṕecifique. La comparaison de l’activit́e cytotoxique
des agents photosensibilisants repose actuellement sur celle d’indicateurs
comme les param̀etres photophysiques. Ces param̀etres sont ǵenéralement
estimés à partir d’exp ériences in vitro, mais ils ne peuvent pas toujours
prévoir l’action cytotoxique in vivo. Jusqu’à présent, l’estimation des pa-
ramètres photophysiques,à partir des données in vivo, n’a été jamais
consid́erée comme un probl̀eme d’identification de syst̀eme. Cet article ana-
lyse l’identifiabilit é pratique locale des param̀etres d’un modèle des pho-
tor éactions intracellulaires induites par la PDT. Nous d́emontrons que les
paramètres photophysiques impliqúes dans le mod̀ele cińetique des pho-
tor éactions sont identifiables dans un cadre expérimental r éaliste compośe
d’un seul signal de mesure : intensit́e de fluorescence (proportionnellèa la
concentration intracellulaire de l’agent photosensibilisant) et un signal d’ir-
radiation carr é en guise de variable d’entŕee.

Mots-clés—thérapie photodynamique, identifiabilité pratique, méthodes de
classification, param̀etres photophysiques.

I. I NTRODUCTION

La thérapie photodynamique (PDT) [13], [9], [7] est une
thérapie pour les tissus dysplasiques tels que les cancers. Cette
thérapie implique l’administration d’un agent photosensibili-
sant (PS) qui s’accumule préférentiellement dans les tissus tu-
moraux plutôt que dans les tissus sains, suivie de l’activa-
tion du médicament par une lumière quasi monochromatique
de longueur d’onde appropriée. Cette phase d’activation du
médicament photoactivable implique une cascade de réactions
conduisant à la production d’espèces réactives de l’oxygène
comme l’oxygène singulet, principal responsable de la destruc-
tion des cellules cancéreuses.

Un des axes de développement de la PDT est la mise au
point de nouveaux médicaments photoactivables. Il existeplu-
sieurs façons d’évaluer leur efficacité, dont une concerne leur
activité photodynamique, c’est-à-dire leur capacité `a produire
de l’oxygène singulet. Cette caractéristique est généralement
évaluée à partir des mesures séparées de quatre macropa-
ramètres : (1) le coefficient d’absorptionσS du PS dans la région
spectrale de la lumière d’excitation ; (2) le rendement quantique
du PS à l’état tripletΦT ; (3) la durée de vie moyenneτT à l’état
triplet et (4) le rendement quantique de production de l’oxygène
singulet,Φ∆. Tous ces paramètres sont habituellement mesurés
séparément à partir de techniques et d’appareils différents. La

mesure du coefficient d’extinction molaire se fait généralement
par absorptiométrie (loi de Beer-Lambert) et les différents ren-
dements quantiques sont mesurés par des techniques comme la
photolyse éclair (ou photolyse flash), la mesure d’intensité de
luminescence ou la spectroscopie de luminescence résolueen
temps. Les résultats de mesurein vitro sont généralement très
dépendants du milieu biologique utilisé (méthanol, éthanol ou
solution salée physiologique). Selon Braun [4], la différence de
l’état d’agrégation du PS dans ces milieux explique ces écarts
de mesure. Cette variabilitéin vitro empêche tout extrapolation
précise au casin vivo.

Dans cet article, nous proposons une approche alternative
fondée sur un modèle paramétrique de la phase photoréactive de
la PDT. Ce modèle repose sur la description à base d’équations
différentielles des cinétiques des réactions de type-II spécifiques
à la PDT. Le modèle obtenu contient onze paramètres à estimer
correspondant pour la plupart à des constantes de réaction. On
montre que les quatre macroparamètres photophysiques utilisés
classiquement pour caractériser l’efficacité photodynamique
in vitro d’un PS dépendent explicitement des paramètres du
modèle différentiel. Ces derniers fournissent donc une descrip-
tion complète des propriétés photophysiques d’un PS et peuvent
aussi être utilisés pour discriminer l’efficacité photodynamique
de plusieurs agents photosensibilisants. L’approche proposée
étant fondée sur un modèle, l’estimation des paramètres à par-
tir de données expérimentales devient un problème d’identifica-
tion [19] qui nécéssite au préalable une étude d’identifiabilité
pratique. Les données expérimentales utilisées dans cette étude
sont imposées par les limites techniques du laser (source de
lumière utilisées pour déclencher l’action de l’agent photosensi-
bilisant) et par celles du spectrofluorimètre (appareil demesure
utilisé pour mesurer l’intensité du fluorescence générée par le
PS au sein de la tumeur). Dans ces conditions, nous cherchonsà
répondre aux trois questions suivantes :

– tous les paramètres du modèle sont-ils identifiables au
sens de la discernabilité de la sortie vis-à-vis des pa-
ramètres [10] ?

– si non, quel est le sous-ensemble des paramètres identi-
fiables en pratique ?

– est-il possible de classer les paramètres identifiables (du
plus au moins identifiable au sens d’un critère numérique `a



TABLE I

PRINCIPALES NOTATIONS MATHÉMATIQUES

Symb. Description Unité

vA Vitesse d’absorption des photons mM·s−1

uP Vitesse d’incorporation du PS mM·s−1

uO Vitesse d’incorporation d’oxygène mM·s−1

uL Irradiance mW·cm−2

y Intensité de fluorescence u.a.
[S0] PS intraC. à l’état singulet repos mM
[S1] PS intraC. à l’état singulet excité mM
[T1] PS intraC. à l’état triplet excité mM

[

3O2
]

Oxygène à l’état triplet repos mM
[

1O2
]

Oxygène à l’état singulet excité mM
[M] Substrat organique intracellulaire mM

TABLE II

RÉSUMÉ DES RÉACTIONS PHOTOCHIMIQUES

Réaction photochimique Constante Unité

1. S0 +hνA → S1 VA M ·s−1

2. S1 → S0+hνF kF s−1

3. S1 → S0 kCI s−1

4. S1 → T1 kCIS s−1

5. S1 +M → Photoproduits kSM mM−1 ·s−1

6. T1 → S0 +hνP kP s−1

7. T1 → S0 kTS s−1

8. T1 +M → Photoproduits kTM mM−1 ·s−1

9. T1 +3 O2 → S0 +1 O2 kT mM−1 ·s−1

10.1O2 +S0 →
3 O2 +S(O) kPb mM−1 ·s−1

11.1O2 →
3 O2 +hνL kr s−1

12.1O2 →
3 O2 knr s−1

13.1O2 +M →3 O2 +M (O) kox mM−1 ·s−1

définir) ?
Pour répondre à ces trois questions, nous proposons deux ap-
proches optimales locales qui peuvent être combinées entres-
elles. Elles reposent sur le calcul d’une matrice d’Informa-
tion de Fisher empirique et utilisent les critères de D- et E-
optimalité modifiés [6], utilisés classiquement pour laplanifi-
cation d’expériences [2], [19]. L’implantation logicielle de ces
approches est réalisée avec l’outil logiciel Diffedgec© pour la
dérivation symbolique des schémas-blocs dans l’environnement
de simulation Simulinkc©.

II. M ODÉLISATION DES PHOTOŔEACTIONS

A. Description du mod̀ele

Cette partie est consacrée à la modélisation des princi-
pales réactions impliquées dans le mécanisme de production
de l’oxygène singlet. Un résumé des notations utilisées par la
suite est donné dans Tab. I, et une liste de toutes les réactions
considérées dans cette étude de modélisation est donn´ee dans
Tab. II. [21] contient une liste complète de toutes les réactions
possibles.

La phase de photoréaction peut être décrite par un modèle

non-linéaire, défini comme suit






ẋ = f (x,u,t,Θ)
y = γ · [S0]
x(0) = x0

(1)

où x, u et y désignent le vecteur d’état, le vecteur d’entrée et la
variable de sortie (l’intensité de fluorescence) respectivement,
avecx = ([S0], [S1], [T1], [

3O2], [
1O2], [M])T et u = (uL,uP,uO).

x0 désigne la valeur initiale de la variable d’état ett est la va-
riable de temps.f (·) contient les équations d’état etγ est le
gain du système de mesure. La variable d’entréeuL correspond
à la puissance lumineuse générée par la source laser. Lavariable
de sortiey désigne l’intensité de fluorescence mesurée par un
spectrofluorimètre fibré. Tous les paramètres photophysiques du
modèle sont recueillis dansΘ. Les équations d’état correspon-
dant aux photoréactions définies dans Tab. II sont



























































































d[S0]
dt = uP (t)+ (kF +kCI) [S1]−kPb

[

3O2
]

[S0]
+(kP +kTS) [T1]+kT [T1]

[

3O2
]

−vA(t)
d[S1]

dt = vA (t)− (kF +kCI +kCIS) [S1]−
−kSM[S1] [M]

d[T1]
dt = kCIS[S1]− (kP +kTS) [T1]−kT [T1]

[

3O2
]

−kTM [T1] [M]
d[3O2]

dt = uO−kT [T1]
[

3O2
]

+(kr +knr)
[

1O2
]

+kox[M]
[

1O2
]

+kPb[S0]
[

1O2
]

d[1O2]
dt = kT [T1]

[

3O2
]

− (kr +knr)
[

1O2
]

−kox[M]
[

1O2
]

−kPb[S0]
[

1O2
]

d[M]
dt = −kox[M]

[

1O2
]

−kSM[S1] [M]
−kTM [T1] [M]

(2)

La vitesse d’absorption des photons,vA, dépend de la concen-
tration de PS intracellulaire à l’état repos. Conformément à [8],
vA peut être exprimé comme

vA =
σSuL

hνA
· [S0] = kA ·uL · [S0] (3)

avecσS le coefficient d’absorption du PS à l’état singulet repos,
h est la constante de Planck etνA est la fréquence de la lumière
incidente. Par conséquent, le vecteur des paramètres estdonné
par

ΘT =
[

kCIS kPb kl kf kp kA kox kTM kSM kT γ
]

aveckf = kF +kIC, kp = kP+kTS, kl = kr +knr etkA = σS
/

hυA.

B. Param̀etres photophysiques

Les relations liant les macroparamètres (coefficient d’absorp-
tion, rendements quantiques et durée de vie) et les paramètres
du modèle sont les suivantes :

kA = σS
hνA

⇒ σS = hνAkA

ΦT = kCIS
kCIS+kf

τT = 1
kCIS+kf

Φ∆ = ΦT ·φet =
kCIS

kCIS+kf
·

kT [3O2]
kT [3O2]+kp

(4)

avecφen, l’efficacité du transfert d’énergie.
Par conséquent, en déterminant les valeurs des paramètres

de Θ à partir de donnéesin vivo, nous pourrions comparer les
caractéristiques photodynamiques de différents photosensibili-
sants.



III. F ORMULATION DU PROBLÈME

Considéronsx(t,Θ) ∈ R
n, y(t,Θ) ∈ R, Θ ∈ P et u(t) ∈ U.

P et U sont deux ensembles ouverts dansR
p et R

q respecti-
vement, avecn = 6, p = 11 et q = 3. T est l’ensemble des
instants de mesure, défini parT = {t j}, j = 0, · · · ,N − 1. N,
p, q, n désignent les nombres d’observations, de paramètres,
de variables d’entrées et de variables d’état respectivement.
x0 = x(t0,Θ) est l’état initial connu et fixé.

Soit {u(t),y(t)} un ensemble de données résultant d’une
expériencein vivo avect ∈ T. Le problème classique de l’iden-
tification consiste à estimerΘ à partir des données observées (u
et y). Il s’agit d’un problème inverse qui, selon la structure du
modèle et les données disponibles, peut être difficile àrésoudre
soit parce qu’il est mal-posé (au sens de HADAMARD [17],
[11], c’est- à-dire s’il ne respecte pas les conditions d’existence,
d’unicité et de continuité de la solution), soit parce qu’il est mal-
conditionné. L’étude de ces propriétés conduit alors au concept
d’identifiabilité.

IV. I DENTIFIABILIT É PRATIQUE

A. Méthode

L’identifiabilité structurelle ou théorique [19] traitede la pos-
sibilité de donner une valeur unique à chaque paramètre d’une
structure de modèle mathématique. L’unicité de cette solution
est évaluée dans un cadre idéalisé ou théorique où le processus
et le modèle ont des structures identiques, les données nesont
pas bruitées, et où les signaux d’entrée et les instants de mesure
peuvent être choisis librement.

Cependant, dans la pratique, les conditions expérimentales
sont souvent soumises aux contraintes économiques et/ou tech-
niques qui peuvent parfois empêcher la réalisation de l’entrée
choisiea priori. De plus, en biologie expérimentale, le nombre
d’observations est souvent limité entre quelques dizaines et
quelques centaines de points dans le meilleur des cas. Dans
ce cas, même si un paramètre est globalement ou localement
théoriquement identifiable, il se peut que, en raison d’un manque
d’information dans les observations disponibles et en l’absence
d’informationa priori, qu’il ne soit pas identifiable en pratique.
Dans ce type de situation, on préfère étudier l’identifiabilité pra-
tique [19], [18], [6]. Outre la structure de modèle, l’identifiabi-
lité pratique inclut aussi la qualité des données disponibles pour
évaluer l’unicité des paramètres estimés.

L’identifiablilité pratique peut être définie au sens de la dis-
cernabilité de la sortie [10] pour un ensemble fini des obser-
vations{t j} et d’une expérience donnée(x0,u). Une condition
suffisante pour l’identifiabilité pratique peut alors être énoncée
comme suit : étant donné une structure de modèle dotée d’un
ensemble de paramètresΘ, d’un vecteur d’entréeu et d’un état
initial x0,

y(t j ,Θ,x0,u) = y(t j ,Θ∗,x0,u) ⇒ Θi = Θ∗
i , (5)

∀i ∈ {1, · · · , p}, ∀t j ∈ T et ∀Θ ∈ V(Θ∗) ⊂ P. Θ∗ désigne
le vecteur des paramètres ’vrais’ du phénomène, si tant est
qu’ils existent. Si dΘ ∈ V(Θ∗) avec Θ = Θ∗ + dΘ, alors
un développement du premier ordre de Taylor dey(t,Θ∗ +
dΘ,x0,u) est donné par

y(t,Θ∗ +dΘ,x0,u) ≈ y(t,Θ∗,x0,u)+
p

∑
i=1

∂y
∂Θi

∣

∣

∣

∣

Θ∗
i

dΘi . (6)

etV(Θ∗) désigne un voisinage autour deΘ∗. Une approximation
locale de la condition associée à l’identifiabilité pratique, définie
en (5), est alors donnée par

p

∑
i=1

∂y
∂Θi

∣

∣

∣

∣

Θ∗
i

dΘi = 0⇒ dΘ = 0, (7)

ou
p

∑
i=1

sy/Θi
(t,Θ∗,u)dΘi = 0 =⇒ dΘ = 0. (8)

sy/Θi
(t,Θ∗,u) = ∂y(t,Θ,u)

∂Θi

∣

∣

∣

Θ∗
est la fonction de sensibilité de

la sortie y(t,Θ∗,u) par rapport au paramètreΘi dans le voi-
sinage deΘ∗ et pour l’entréeu donnée. L’équation (8) ex-
prime l’indépendance linéaire des fonctions de sensibilité
sy/Θi

(t,Θ∗,u). En d’autres termes, étant donné les conditions
expérimentales de l’étude, les paramètres sont localement pra-
tiquement identifiables s’il existe une seule relation (injection)
reliant l’espace de paramètre aux sorties [10]. Posons,

sT
y (tj ,Θ∗,u) =

(

sy/Θ1
(t j ,Θ∗,u) · · · sy/Θp(t j ,Θ∗,u)

)

(9)

ST
y (Θ∗,u) =

(

sy(t0,Θ∗,u) · · · sy(td−1,Θ∗,u)
)

(10)

=







sy(t0,Θ∗
1,u) · · · sy(td−1,Θ∗

1,u)
...

. . .
...

sy(t0,Θ∗
p,u) · · · sy(td−1,Θ∗

p,u)






, (11)

respectivement le vecteur de sensibilité à l’instantt j de la sor-
tie par rapport aux paramètres du modèle et la matrice de sen-
sibilité de la sortie par rapport aux paramètres aux instants
{t j | j = 0, · · · ,d−1}, avecsy(tj ,Θ∗,u) ∈ R

p, Sy(Θ∗,u) ∈ R
d×p

etd > p. L’identifiabilité pratiquelocale d’une structure revient
à étudier la singularité de la matrice de sensibilité dela sor-
tie vis–à–vis des paramètres. On peut qualifier cette identifia-
bilité pratique d’étude qualitative car le paramètre oula struc-
ture de modèle est ou n’est pas identifiable. Toutefois, puisque
la dépendance linéaire est un critère quantitatif, il est possible
de quantifier aussi bien l’identifiabilitéthéoriqueque l’identi-
fiabilité pratique. Deux critères numériques peuvent être mis en
oeuvre pour calculer un tel degré d’identifiabilité.

1. Un premier degré d’identifiabilitéthéoriquelocal possible est
le conditionnement deSy(Θ∗,u) défini comme étant le rapport
de la plus grande valeur singulière deSy(Θ∗,u) sur la plus pe-
tite. Ainsi, une structure ayant une matrice de sensibilit´e avec
un conditionnement élevé sera moins identifiable qu’une autre
ayant une matrice de sensibilité avec un conditionnement plus
faible au sens où la première est plus proche de la singularité
que la seconde.

2. Un second moyen de quantifier l’identifibailité locale ausens
de la singularité de la matrice de sensibilité consiste àcalculer
le déterminant deSy(Θ∗,u). Si le déterminant numérique est nul
alors le modèle n’est pas identifiable. Il sera d’autant plus iden-
tifiable (au sens de la minimisation du volume des ellipsoı̈des
de confiance asymptotiques sur les paramètres) si la valeurde
ce déterminant est grande.

Ces deux critères correspondent respectivement aux deux
critères d’optimalité D et E modifié, utilisés dans l’élaboration
des plans d’expériences optimaux [2], [19]. Dans les deux cas,
le calcul des fonctions de sensibilité des sorties du modèle vis-
à-vis des paramètres constituent un point primordial de l’étude.



Fig. 1. Schéma-bloc des photoréactions

B. Analyse de sensibilité des sch́emas fonctionnels

L’équation (8) montre le rôle crucial de l’analyse de sen-
sibilité dans l’évaluation locale de l’identifiabilitépratique.
Une approche symbolique qui élimine les inconvénients des
approximations de différence-finie et de la complexité dela
différentiation automatique est proposée et implantéedans un
logiciel : Diffedgec© (http ://www.appedge.com/). Ce
logiciel combine le calcul formel et les schémas fonctionnels
pour calculer les dérivées des sorties d’un schéma-blocimplanté
dans Simulink par rapport à ses paramètres.

C. Application au mod̀ele de photoŕeaction

La figure 1 représente le schéma fonctionnel équivalent `a
l’équation (2), implanté dans l’environnement de simulation
Simulink c©. Les valeurs initiales des états sont tirées de [8].uL

est un signal carré (d’une période 1 min, de rapport cyclique 1/2
et de longueur 40 min),uP = 0 mM · s−1, et uO = 1.66· 10−5

mM·s−1. Les valeurs nominales des paramètres physiques dans
Θ correspondent aux valeursin vitro obtenues dans [8], [3]. Soit
F une matrice proportionnelle à la matrice d’information deFi-
sher, définie par

F = Sy(Θ∗,u)TSy(Θ∗,u). (12)

Son rang numérique est égal à 11 ce qui implique que tous
les paramètres du modèle de photoréaction sont identifiables
en pratique. Ils peuvent donc tous être estimés à partir d’une
seule expériencein vivo mais la précision d’estimation liée aux
conditions expérimentales peut varier très sensiblement d’un pa-
ramètre à l’autre. Il importe donc d’étudier le classement des
paramètres en fonction des critères numériques d’identifiabilité
pour déterminer quels sont les paramètres les plus incertains. En
effet, plus un paramètre est identifiable en pratique, plusprécise
sera son estimation.

V. M ETHODES DE CLASSIFICATION DES PARAM̀ETRES

PHOTOPHYSIQUES

A. Choix des crit̀eres de classification

Il existe des liens directs entre les deux degrés d’identifiabilité
présentés dans la partie précédente et certains critères utilisés
en planification d’expériences optimales [16]. La covarianceRΘ
de tout estimateur non biaisé vérifie l’inégalité matricielle de
Cramér-Rao, définie par [19]

RΘ ≥ FIM−1(Θ∗), (13)

où FIM désigne la matrice d’information de Fisher etΘ∗ le
vecteur des paramètres vrais. Les démarches de planification
d’expériences visent à rechercher les conditions expérimentales
permettant d’obtenir la meilleure précision sur les estimées des
paramètres [20], [12]. La figure 2 fournit une interprétation

Fig. 2. Trois critères d’optimalité en planification d’expériences

géométrique de trois critères d’optimalité en planification
d’expériences, intitulé D, E et E-modifié. L’ellipse grisée
représente le domaine d’incertitude sur les paramètres estimés.
D correspond à l’aire de l’ellipse. Les trois critères sont définis
comme suit

– critère D : det(RΘ)1/p

– critère E : max{vp(RΘ)} ou min{vp(FIM(Θ∗))}
– critère E modifié (orienté conditionnement) : cond(RΘ),
où vp(M) désigne les valeurs propres deM. Dans la suite,

la matriceF ou une de ses sous-matrices (selon les paramètres
considérés) sera utilisée comme estimation deFIM à un coeffi-
cient linéaire près.

B. Classification selon un critère D-optimal

La première classification consiste à ordonner les param`etres
selon leur influence sur le critère D-optimalJD défini par

JD(k) = det(ΣT
k Σk), (14)

où Σk = [Sy (pk)] est constitué dek fonctions de sensibilité
sélectionnées parmi lesp existantes au départ, aveck ≤ p. Au-
trement dit,Σk est une sous-matrice deSy et ΣT

k Σk est une es-
timée à un gain prés d’une matrice d’information de Fisher
de dimensionk. pk est un vecteur constitué dek paramètres
sélectionnés parmi lesp paramètres du modèle.k correspond
à l’indice d’itération de l’algorithme de sélection. Cedernier
est présenté dans le tab. III. La figure 3 présente dans une
représentation semi-logarithmique toutes les valeurs ducritère
en fonction dek. Pour chaque valeur dek, seule la valeur maxi-
male deJD(k) est retenue pour la classification finale présentée
à la figure 4. Le résultat de l’algorithme est contenu dansv, vec-
teur des paramètres rangés dans un ordre optimal au sens dela



TABLE III

ALGORITHME DE CLASSIFICATION ASCENDANTE DES PARAM̀ETRES

IDENTIFIABLES SELON LE CRITÈRE D-OPTIMAL

Pas 1 : Initialisationk = 1, pk = [], Σk = [] et v = [].
Pas 2 : Trouver toutes les combinaisons de sous-vecteurs

dek paramètres,pk.
Calculer les matricesΣk = Sy (pk) associées.
Calculer le déterminant det

(

ΣT
k ·Σk

)

.
Pas 3 : Choisir le sous-vecteurpk qui maximiseJD.
Pas 4 : Sik = 1, on initialisev(k) = p1.

Si k≥ 2, le k-éme élément du vecteurv est obtenu
en comparant les sous-vecteurspk−1 et pk.

Pas 5 : k = k+1
Pas 6 : Sik≤ p aller au Pas 2.
Pas 7 : Sik = p+1 fin.

maximisation deJD. Il résulte quekp est le paramètre le plus si-
gnificatif, tandis queγ est le paramètre le moins significatif, dans
le sens de la maximisation du déterminant. Une autre alternative
à l’algorithme proposé ici, est de construire le sous-vecteurspk

(correspondant au Pas 2 du Tab.III) de la manière suivante :

pk = [pk−1,Θi ]

avecΘi un paramètre qui n’est pas inclus danspk−1. Dans notre
cas, cette alternative a été testée et a donné le même r´esultat.
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Fig. 3. Valeurs du critère D-optimal, aveck la dimension de sous-vecteurs de
paramètrespk

C. Seconde classification ascendante selon un critère E-optimal
modifíe

Dans une deuxième étape, une nouvelle classification ascen-
dante est réalisée, fondée sur la minimisation du critère JE (dit
aussi E-modifié) défini par

JE(k) = cond(ΣT
k Σk). (15)

L’algorithme de classification est présenté au Tab IV. Cetal-
gorithme est initialisé en sélectionnant le premier paramètre
ΘDmaxobtenu à partir de la classification D-optimale précédente.
La figure 5 montre les valeurs du conditionnement de la ma-
trice ΣT

k Σk en fonction dek pour toutes les combinaisons des
paramètres. Au final (au bout dep itérations), le vecteurpp
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Fig. 4. Classification D-optimale

contient les paramètres rangés dans un ordre optimal au sens
de la minimisation deJE. La figure 6 présente le diagramme des
valeurs de conditionnement minimales. La classification finale
des paramètres est donnée par l’axe des abscisses de ce spectre
(du plus identifiable au moins identifiable au sens de la minimi-
sation deJE).

En comparant les deux spectres de classification des figure 4
et 6, on observe quelques changements dans le classement des
paramètres. Par exemple,kA est le troisième paramètre le plus
identifiable au sens du critère D mais il est avant-dernier dans le
classement du critère E-modifié. Cela sous-entend quekA par-
ticipe significativement à la minimisation des incertitudes sur
les paramètres (au sens du volume des ellipsoı̈des de confiance
sur les paramètres) mais en revanche influence faiblement,
comparativement aux autres paramètres, le conditionnement du
problème d’estimation. Toutefois, on observe égalementque les
deux premiers et dernier paramètres de ces deux classements
sont identiques. On en conclut en particulier que pour les valeurs
initiales choisies,kP et γ sont respectivement les paramètres les
plus et moins identifiables dans ce contexte expérimental im-
posé.
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VI. CONCLUSIONS

Cet article traite de l’identifiabilité pratique des paramètres
photophysiques d’un modèle des photoréactions intracellulaires
induites en thérapie photodynamique. Dans cette étude, nous
avons simulé le protocole expérimental sous les contraintes in
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TABLE IV

ALGORITHME DE CLASSIFICATION DE PARAMÈTRES IDENTIFIABLES SELON

LE CRITÈRE E-MODIFIÉ OPTIMAL

Pas 1. Initialisation :k = 1, pk = ΘDmax, etΣk = Sy (ΘDmax).
ΘDmax= argmaxΘi det[Sy(Θi)

TSy(Θi)]
i ∈ {1, · · · , p}.

Pas 2. k = k+1.
Constituer les vecteurs dek paramètrespk,
pk = [pk−1,Θ j ] Θ j /∈ pk−1
ConstruireΣk = [Sy (pk)]
Calculer cond(ΣT

k Σk)
Pas 3. Choisir parmi lesp−k+1 vecteurpk possibles

celui qui minimiseJE(k)
Pas 4. k = k+1.
Pas 5. Sik < p aller au Pas 2.

Sinon fin.

vivo suivantes : (i) l’irradiance est un signal carré de période
1 min, de rapport cyclique 1/2, et d’une durée de 40 min, (ii) on
ne dispose que d’une seule variable mesurée pour six variables
d’état, et (iii) la mesure est réalisée uniquement pendant la phase
d’extinction du laser au rythme d’un prélèvement toutes les 10
secondes. Dans ces conditions, on démontre que les onze pa-
ramètres du modèle sont identifiables. Ce résultat ouvrede nou-
velles perspectives au sujet de l’évaluation des paramètres pho-
tophysiques de la PDT. L’avantage principal de l’approche pro-
posée est une réduction significative du coût expérimental. En
effet, les onze paramètres photophysiques sont estimés `a partir
d’une expérience ’dynamique’ au lieu des plusieurs experiences
’statiques’, comme c’est habituellement le cas pour l’évaluation
des rendements quantiques. L’autre avantage principal d’une
telle approche est d’estimer directement les paramètres photo-
physiques à partir des conditionsin vivoalors que les approches
traditionnelles sont limitées aux casvitro.

VII. PERSPECTIVES

Cette étude implique au moins trois principales perspectives.
La première est d’étendre cette approche locale au cas global,
c’est-à-dire sur l’ensemble du domaine d’étude des paramètres
et pas seulement au voisinage d’un point. Deuxièmement, si
l’estimation de l’ensemble des paramètres photophysiques du

modèle est, d’après cette étude, possible dans des conditions
expérimentales réalistes, il reste à estimer ces param`etres à par-
tir de données à recueillirin vivo et de comparer ces résultats
par rapport aux mesuresin vitro obtenues par les techniques
traditionnelles. Enfin, un autre point important est l’optimisa-
tion du protocole expérimental, par exemple au sens des deux
critères D et E-modifé mis en oeuvre dans cette étude. Cette
dernière perspective nécessite toutefois la réalisation d’une pla-
teforme d’expériences permettant de modifier plus librement le
signal d’irradianceuL et d’augmenter sensiblement la période
d’échantillonnage du système de mesure.
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