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Résumé

Ce travail s'insére parmi les travaux du groupe de culture de ceilules de plantes de
Biopro. L'objectif de ce mémoire est de modéliser la phase de croissance de cellules
d’Eschscholtzia californica en vue d’une maximisation de la production de
sanguinarine. La méthodologie en deux étapes, adaptée d’une approche développée
pour des cellules animales et appliquée pour la premiére fois a des cellules végétales,
consiste dans un premier temps a construire et a valider des schémes réactionnels
macroscopiques. Chaque schéme est converti en un ou plusieurs modéles stoechio-
métriques qui sont résolus a l'aide de régressions multilinéaires. Les coefficients de ces

schémes réactionnels sont analogues aux coefficients de rendements de modéles simples.

La seconde étape est la modélisation des cinétiques de croissance. La méthodologie
repose sur la construction de modéles polynomiaux. Cette étape permet de décrire la
cinétique de croissance de la biomasse en fonction de nutnments choisis. Les
parametres utilisés pour la modélisation sont les sucres, 'ammoniac, le nitrate et le
phosphate. De plus, deux indicateurs susceptibles d’influencer la cinétique de croissance
ont été construits . un indicateur du phosphate intracellulaire, et un indicateur du taux

d'accumulation d'ammoniac.

Pour les deux étapes, l'obtention des paramétres recherchés passe par une transforma-
tion de bilans de masse en systémes matriciels sous la forme d'équations multilinéaires.

La solution de ces équations est obtenue par la méthode des moindres carrés.
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Les cultures sont réalisées en flacons agités et en bioréacteur de 6 1. Le bioréacteur
consiste en un cylindre muni d'un agitateur a double ruban hélicoidal. La concentration

en oxygene dissous est controlée a 60 % de la saturation.

Seuls les modéles stoechiométriques a 2 ou 3 paramétres présentent une performance
satisfaisante lors d'une validation croisée sur des cultures n'ayant pas servi a I'évaluation
des parametres. Par ailleurs, I’analyse des intervalles de confiances ne permet pas
d'estimer avec satisfaction la valeur des coefficients pseudo-stoechiométriques ou des
coefficients de rendements recherchés. Ces résultats découlent de deux facteurs : une
variabilité entre les cuitures reproduites dans des conditions similaires, et I'assimilation

simultanée des nutriments mesurés qui entraine une colinéarité des variables.

Des modeéles cinétiques polynoémiaux ont été évalués jusqu'a une complexité égale a un
polyndme d'ordre 4, a 5 termes. Les résultats obtenus d'un modéle a l'autre sont
cohérents pour le domaine expérimental ou se retrouve la majorité des données. Pour
I'extrapolation a l'extérieur de cette zone, les comportements varient d'un modéle a
l'autre. Pour ce qui est des nutriments les plus importants pour la croissance de la
biomasse, le phosphate intracellulaire est celui qui domine. Il est présent dans la
majorité des modéles. Le sucre, substrat qu'on retrouve i la base de tous les modéles de
la littérature, semble avoir une influence marginale sur les taux de croissance. Sa
présence est nécessaire mais sa concentration ne semble pas influencer la croissance de

fagon significative.
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Abstract

This work is part of the research done by the Plant Cell Culture Group of Biopro. The
objective of this master’s thesis is the modelling of the growth phase of Eschscholtzia
californica cell cultures in order to maximise sanguinarine production. A two-phase
methodology adapted from an approach used for animal celis was applied for the first
time to plant cell culture. The first phase consist of building and validating reaction
networks. These networks are then translated into stoichiometric models that are solved
through multilinear regressions. The coefficients of reaction networks are similar to

yield coefficients of simpler models.

The second phase consists of modelling the growth kinetics. This methodology relies on
the construction of polynomial models. Through this step, the biomass growth kinetics
are described as a function of the main nutrients. The parameters used in the modelling
are sugars, ammonia, nitrate and phosphate concentrations. Furthermore, two indica-
tors suspected of having an influence on growth are developed: an intracellular phos-

phate indicator and an ammonia absorption rate indicator.

For both phases, parameters are obtained through the transformation of mass balances
into a matrix system of multilinear equations. The system is then solved with a least

square method.

The cultures were grown in shake flasks and in a 6 liter bioreactor. The bioreactor was

equipped with a helical ribbon impeller that minimises shear stress to the cells. Dis-
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solved oxygen concentration is controlled was 60% of saturation.

The stoechiometric models containing 2 or 3 parameters present a satisfying perform-
ance after a cross validation with cultures not used for the parameter estimation. Large
confidence intervals prevent estimation of stoechiometric-like coefficients or yield coef-
ficients of the models. This originates from 2 possible causes: a large variability be-
tween cultures grown under similar conditions and a simultaneous absorption of various

nutrients that results in the colinearity of the variables.

Polynomial kinetic models were tested up to a complexity equal to a four term fourth
order polynomial. Results are coherent between models in the range where most data is
concentrated. For extrapolation outside that zone, features differ from one model to the
other. Intracellular phosphate is the dominant nutrient in growth kinetic modelling. It is
found in a majority of models. However, sugar, the basis of all models found in the lit-
erature, seems to have little influence on growth rates. Sugar is required but its con-

centration does not seem to influence growth.
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Nomenclature

Générale

Symbole Définition

a; Coefficients des termes des polyndmes

kx Coefficient de régression

ks Coefficient de régression

kx Coefficient de régression

kns Coefficient de régression

kxv Coefficient de régression

k, Estimation du coefficient de régression i

ms Taux d’entretien cellulaire

Pii Coefficient des termes d’un polynéme

Qproduits Taux de production spécifique de métabolites
Gs Taux de consommation spécifique de sucre
qo Taux de consommation spécifique de ’oxygéne
qx Taux de production de biomasse spécifique

Ti Taux de réaction de production ou de consommation
i Taux de réaction pseudo stoechiométrique
p,n,m Coefficients pseudo-stoechiométriques

s, 81,52  Coefficients pseudo-stoechiométriques

C Concentration d’un nutriment corrigée

C Concentration d’un nutriment mesurée

unités

g h',mmolh™
gl'h®

mmol g™
gs"

g, mmol I"

g I'!, mmol I



Symbole

Définition

Taux de dilution

Erreur quadratique résiduelle de modélisation
Débit d’alimentation entrant au bioréacteur
Débit de milieu sortant du bioréacteur
Paramétre de I’équation de Monod
Concentration en nitrate de 1’alimentation
Nombre de cultures utilisées pour la régression
Concentration en ammoniac de I’alimentation
Nombre d'échantillons dans la q-iéme culture

Concentration intracellulaire en phosphate en début de
culture

Volume des cellules compressées (Packed cell volume)
Production ou consommation

Concentration en sucre dans I’alimentation

Volume de milieu

Volume d’un échantillon

Concentration de la biomasse

Estimé de la concentration de la biomasse

Produit concentration de la biomasse*volume
Rendement en biomasse par rapport a I’oxygéne
Rendement en biomasse par rapport au sucre

Degré de réduction généralisée de la biomasse

unités

g, mmol
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Symbole
Ys
Gi
n

u

]»lma.t

b

Définition unités
Degré de réduction généralisée du sucre

Param. mesuré ou calculé influengant le taux de croissance
Vecteur solution de la régression linéaire de la cinétique

Taux de croissance spécifique de la biomasse ht
Taux de croissance spécifique maximal de la biomasse ht
Coefficients des termes d’un polyndmes

Mondéme construit & partir des paramétres &

Nombre de régresseurs construits a partir de £

Nombre de paramétres pour modéliser le taux de
croissance

Nombre de termes d’un polynéme
Nombre de familles de modeéles a évaluer

Nombre de termes d’un polynéme.

Ammoniac assimilé mmol
Nitrate assimilé mmol
Sucre consommé g
Biomasse produite g

Matrice des coefficients de régression linéaire 3

Matrice des coefficients correspondant au n iéme
polyndome

Matrice des monomes

Matrice des régresseurs linéaires pour la cinétique



Schémes

Symbole Définition
p,n,m  Coefficients pseudo-stoechiométriques

s,s1,52  Coefficients pseudo-stoechiométriques

M. Nitrate extracellulaire

M; Phosphate intracellulaire

N. Ammoniac extracellulaire
N; Phosphate intracellulaire

P. Phosphate extracellulaire
P; Phosphate intracellulaire

S, Se Sucre extracellulaire

Si Phosphate intracellulaire

X Biomasse

Statistique

Symbole Définition

b Vecteur des éléments inconnus (k ou )
b Vecteur des éléments inconnus (k ou @) estimés
b; Eléments inconnus (paramétres estimés, k; ou 9)

Cij Elément de la diagonale de [X' X"

mmol g'l
mmol g’
mmol g
mmol g
mmol I
mmol g
gl

mmol g

XXii



Symbole
s(b;)
s%(b;)

te2

SCE
SCT

Définition

Estimateur de I’écart-type de b;

Estimateur de la variance de b;

distribution de Student au niveau de signification o
Erreur de modélisation d’un échantillon

Nombre d’échantillons

Nombre de régresseurs

Nombre de cultures

Vecteur solution constitué des valeurs de biomasse (AX)
Paramétre mesuré ou calculé

Valeur moyenne des paramétres mesurés ou calculés
Parameétre estimé

Coefficient de détermination multiple empirique

Coeflicient détermination multiple empirique ajusté

(CDMEA)

Estimateur de la variance de I’erreur
Somme des carrés des erreurs
Somme des carrés

Matrice des variables explicatives (A£ ou )

xxiii



La nomenclature qui suit est celle utilisée specifiquement pour le Tableau 2-2 et peut

différer de celle utilisée dans le reste du document

Biomasse (Tableau 2-1)

Symbole Définition

B Biomasse structurelle

X Biomasse totale

X¢ Biomasse humide

X Biomasse viable

Xog Biomasse non viable

Xi Masse d’une vacuole

Xa Cellules actives en division
Xr Cellules au repos

Nutriments (Tableau 2-1)

Symbole Définition

G. Glucose extracellulaire

H Hormones

N Nutriments non glucosés

P. Phosphate extracellulaire

Ps Phosphate intracellulaire libre

P Phosphate intracellulaire



Symbole Définition
0O, Oxygéne
S, Se

Sucre ou glucose extracellulaire

Métaboilites, produits (Tableau 2-1)

Symbole
C

CO;

o
3

P
P¢

Px

T*

Définition

Amidon intracellulaire

Dioxyde de carbonne

Meétabolites secondaires

Métabolites secondaires extracellulaires
Produits de lyse de métabolites secondaires
Métabolites secondaires libérés dans le milieu
Produits de lyse de métabolites

Produits de lyse de biomasse

Métabolites intermédiaires

Meétabolites intermédiares structurels

Métabolites intermédiaires extracellulaires



Constantes et coefficients (Tableau 2-1)

Symbole Définition

a Coefficient de production de métabolites associés a la
croissance (Luedeking-Piret)

B Coefficient de production de métabolites non liés & la
croissance (Luedeking-Piret)

ka Coeflicient d'hydrolyse du sucrose

kq Coefficient de mortalité cellulaire

ke Coefficient de fuite de métabolites

ms Coefficient de maintenance cellulaire

K4 Coeflicient de dégradation des métabolites secondaires
\% Viabilité cellulaire

Z Coeflicient d'expansion cellulaire

Kmortalité Coefficient de mortalité cellulaire

x ratio poids humide/poids sec
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1. Introduction

1.1 Culture de cellules de plantes

De tout temps, 'Homme a su utiliser les plantes pour améliorer sa qualité de vie. Que
ce soit pour se nourrir, se vétir, s’abriter, se chauffer ou se soigner, les plantes
constituent encore de nos jours un apport inestimable au développement de l'étre
humain. Entre autres, les plantes sont une source importante de produits médicinaux
pour tous les peuples. De nouvelles molécules actives sont régulierement découvertes
ou redécouvertes. Plusieurs substances ont un potentiel médical important. Ces
substances phytochimiques sont souvent présentes en concentrations infimes chez des
espéces exotiques croissant dans des environnements fragiles. La récoite a grande
échelle de ces plantes pour en extraire quelques milligrammes de substances utiles est

rarement réalisable au point de vue écologique ou économique.

Une voie de production est la synthése chimique, compléte ou partielle, des molécules
actives recherchées. Malheureusement, cette solution est trop souvent irréaliste a cause
des cofits reliés au grand nombre de réactions impliquées dans la synthése de molécules
complexes. L'utilisation de micro-organismes recombinants n'est pas actuellement

envisageable a cause de la complexité des molécules phytochimiques recherchées.

Une alternative intéressante consiste a produire les substances recherchées au moyen de
cellules de plantes cultivées en bioréacteurs. Ce procédé permet d’obtenir la substance

recherchée dans un volume restreint et dans un environnement controle.



Cette technique étudiée depuis des années présente d’importants défis technologiques
qui doivent étre relevés avant d'envisager une production industrielle. II y a également
place a I'amélioration des taux naturels de production par sélection des lignées et par

contrdle des conditions de culture.

Les techniques de culture mises en oeuvre s'apparentent a la culture de micro-
organismes. Cependant les taux de croissance faibles et, par conséquent, les longues
durées de cultures (par rapport aux cultures bactériennes) exigent des précautions beau-
coup plus importantes au niveau de la stérilité. La taille et la fragilité¢ de ces cellules

exigent également des conditions de mélange particuliéres.

Au niveau biologique, des problémes importants demeurent au niveau de la sélection et
du maintien de lignées cellulaires productrices stables. De nombreuses inconnues persis-
tent concernant les mécanismes de croissance et de production. Il y a encore place pour
l'amélioration de la croissance et de la production par le suivi et le contrdle des condi-
tions de culture. La compréhension des divers mécanismes de croissance et de produc-
tion en est encore & ses débuts. En ce sens, quelques efforts de modélisation ont été
réalisés mais il n'existe pas encore de modéles biologiques complets et satisfaisants per-
mettant de modéliser la croissance de cellules végétales et la production de métabolites

secondaires.

1.2 Cadre du projet

Dans ce contexte de développement d'un procédé de production de substances phyto-

chimiques par la culture de cellules végétales en bioréacteur, les travaux initiés en 1989
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au laboratoire de culture de cellules de plantes du groupe Biopro de I'Ecole Polytechni-
que de Montréal sont extrémement pertinents. Entre autres sujets de recherche, on a
étudié des cellules d’Eschscholtzia californica pour la production de sanguinarine, un

alcaloide benzophénanthridine, comme systéme modéle.

Aubry (1995) a établi un systéme de culture de cellules d’ Eschscholtzia californica et de
production de sanguinarine en bioréacteur. Celui-ci est constitué d’un bioréacteur a
double ruban hélicoidal de 6 i opérés a I’aide d’un systéme d'acquisition et de contrdle.
Un autre bioréacteur du méme type d'un volume de 2 | est également utilisé. La pro-
duction de sanguinarine est réalisée en deux phases: une premiére phase de croissance
de la biomasse, sans présence détectable de sanguinarine et une seconde phase de pro-
duction, induite par élicitation. Les travaux présentés dans cette étude constituent une

suite aux travaux de Aubry et s'appuient sur les systémes de culture mis au point par ce

dernier.

1.3 Objectifs

La revue de littérature montre qu'il y a encore place a l'originalité et a 'amélioration dans
le domaine de la modélisation de la croissance de cellules végétales. Les modéles déve-
loppés dans ce travail présentent une approche nouvelle qui permet de valider plusieurs

modéles simultanément afin de sélectionner les meilleurs d’entre eux.

L'objectif principal de ce travail est de modéliser la phase de croissance de cellules végé-
tales, en l'occurrence des cellules d'Eschscholtzia californica, lignée EC6 déve-loppée et

maintenue par le Dr Robert D. Williams de I'Ecole Polytechnique de Montréal.



Cet objectif sera réalisé en deux phases qui répondent aux objectifs suivants

0 Etablir et valider divers schémes réactionnels décrivant l'évolution de la concentration

en biomasse en fonction de divers nutriments dans le milieu.

O Proposer et valider divers modéles cinétiques de croissance reliant la croissance de la

biomasse aux nutriments du milieu de croissance.

La définition des schémes réactionnels est donnée a Ia section 3.1 du chapitre traitant de

la méthodologie employée

1.4 Approche de modélisation

La modélisation consiste a estimer ['‘évolution de la concentration de la biomasse dans un
bioréacteur en fonction de divers paramétres du milieu de croissance et des cellules.
Ainsi les concentrations extracellulaires ou intraceflulaires des principaux nutriments
(sucre, phosphate, ammoniac, nitrate) sont utilisées dans les modéles. Plusieurs études
(Rho et André, 1991; van Gulik et al., 1989) associent un ou plusieurs de ces paramé-
tres a la cinétique de croissance. Ces paramétres ont ['énorme avantage d'étre mesura-

bles ou calculables par bilans de masse.

Le cadre de travail dans lequel s'insérent ces travaux est celui d'une école d'ingénierie et
d'un laboratoire axé sur la mise a l'échelle de bioprocédés. En ce sens, les aspects de
controle sont trés importants. Pour le contrdle d'un procédé, la précision et le détail des
modéles sont, jusqu'a un certain point, sacrifiés en faveur d'une rationalisation permet-

tant de définir I'état d'une culture par un nombre restreint de parametres. Dans ce cadre,
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les modéles développés dans le présent travail visent la simplicité plut6t qu'une descrip-

tion exhaustive des phénomeénes et réactions impliqués.

Les schémes réactionnels proposés ne tiennent pas compte de la phase de stagnation ou
de mortalité qu'on retrouve a la fin de cultures en flacons car cette phase se produit
apreés [’étape de production de biomasse du bioprocédé. De méme, la phase de latence

n'est pas explicitement modélisée quoique les modéles cinétiques s'y ajustent.

Ces objectifs sont réalisés par I'application a des cultures de cellules végétales de la mé-

thodologie de modélisation développée pour des cellules animales par Chotteau (1995).

1.5 Structure du mémoire

Le mémoire est divisé en sections qui correspondent aux divers volets de la méthodolo-
gie. Larevue de la littérature présentée au chapitre 2 est centrée sur la stoechiométrie et
la cinétique des différents modéles publiés. Le chapitre 3 exprime de fagon plus détaillée
la méthodologie suivie pour [’obtention des coefficients de rendements et des modéles
cinétiques polyndmiaux. Le chapitre 4 introduit la méthodologie de culture ainsi que le

matériel utilisé de la réalisation de la phase expérimentale de I’étude présentée ici.

Les deux chapitres suivants décrivent et appliquent la premiére phase de la méthodolo-
gie : I’étude de la stoechiométrie. Le chapitre S présente les schémes réactionnels choi-
sis ainsi que les équations de régression linéaire qui permettent d’obtenir les coeflicients
de rendements ou pseudo-stoechiométriques recherchés. Dans ce chapitre, les critéres

de sélection des différents schémes sont décrits tout comme la construction des interval-
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les de confiance autour des valeurs obtenues. Le chapitre 6 présente et discute des ré-

sultats obtenus suite au traitement des données expérimentales.

Les chapitres 7 et 8 traitent de la modélisation de la cinétique. Le chapitre 7 décrit les
modéles polyndmiaux utilisés pour obtenir des équations de cinétique ainsi que la mé-
thode de construction des polynomes et les critéres de sélection des meilleurs modéles.
Le chapitre 8 est consacré a I’analyse des modéles obtenus a partir des données expéri-

mentales. Le chapitre 9 présente la conclusion du travail et certaines recommandations.



2. Revue de la littérature

Cette revue porte d’une part sur la stoechiométrie et l'obtention de coefficients de
rendements de systémes biologiques et, d’autre part, sur les modéles cinétiques de

croissance de cellules végétales.

Avant de présenter la revue comme telle, la littérature traitant des configurations de
systémes de culture ainsi que des modes de production de métabolites secondaires est
recensée. Ces éléments sont utiles a la compréhension de la problématique de ce type de

bioprocédé.

2.1 Systémes de culture de cellules végétales

Les modes de cultures de cellules en suspension se regroupent en deux catégories
principales: les cultures en flacons agités et les cultures en bioréacteurs. Ces deux
catégories se distinguent principalement par les volumes de cultures, par la complexité

des systémes et par le suivi et le contrdle possible des paramétres de la culture.

Le systéme le plus simple, le flacon agité, est le plus utilisé pour la culture de cellules de
plantes. Ce systéme consiste en un flacon de volume variant entre 50 ml et 1 1 placé sur
un agitateur horizontal. Qutre la composition initiale du milieu, la concentration de
l'inoculum, la température et l'illumination, peu de paramétres peuvent y étre mesurés ou
contrdlés en continu. Les interventions externes sur le systéme consistent 4 prélever un
échantillon, a ajouter un volume correspondant de milieu, et parfois 4 ajouter certains

nutriments au milieu de culture (Huang, 1993; Pielh, 1988, Schiel et al., 1984). Ony



retrouve parfois une sonde a oxygéne (Pépin, 1995; Pielh, 1988) permettant de suivre

l'évolution de la concentration en oxygéne dissous.

La seconde catégorie regroupe tous les autres types de bioréacteurs a agitation pneuma-
tique (Payne et al., 1990; Smart et Fowler, 1984; Taticek et al., 1990) ou mécanique
(Drapeau et Pareilleux, 1986; Ducos et al., 1986; Taticek et al., 1990; van Gulik et al.,
1989, Kamen et al., 1992). Parmi ces derniers, on retrouve le bioréacteur a rubans héli-
coidaux (HRI). Ceux-ci possédent des propriétés de mélange recherchées en cultures de
cellules fragiles. Pour la méme qualité de mélange et de transfert d'oxygeéne, le cisaille-
ment est beaucoup plus faible (Kamen et al., 1992) que pour des bioréacteurs conven-
tionnels a hélice ou a turbine. Pour cette raison un bioréacteur de type HRI a été utilisé

pour réaliser les travaux présentés ici.

Par rapport aux flacons agités, les bioréacteurs offrent une plus grande flexibilité de
suivi et d'intervention de la part de I'opérateur sur divers paramétres de croissance. On y
mesure et controle généralement la conceniration en oxygéne dissous. On peut mesurer
en continu le pH et la conductivité du milieu, [a consommation d'oxygéne et la produc-
tion de CO; par ['analyse des gaz d'entrée et de sortie. On contrdle souvent la vitesse
d'agitation, le débit et plus rarement la composition des gaz d'alimentation en surface ou
en bullage. Gréice aux grands volumes disponibles, la fréquence d'échantillonnage pour

analyse peut étre plus élevée qu'en flacon agité.
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2.2 Modes d'alimentation employés en culture de cellules végé-
tales

Plusieurs types de manipulation peuvent influencer le déroulement d’une culture de cel-
lules. Les méthodes et stratégies d'intervention dépendent du type de bioréacteur et des

objectifs définis par I’opérateur.

La non-intervention est une possibilité. Les cultures en systéme fermé pour lesquelles la
composition du milieu n'est pas modifiée sont dites en cuvée. C'est généralement le cas
des flacons agités et des bioréacteurs. Le systéme n'a pas d'échanges de matiére avec

l'extérieur, sauf pour les gaz et pour les prélévements lors d'échantillonnage, le cas

échéant.

Une seconde stratégie, la cuvée alimentée (Huang et al., 1993; Pielh et al., 1988; Schiel
et al., 1984), consiste 4 ajouter une solution de certains nutriments durant la croissance.
Ces ajouts peuvent étre faits pour alimenter un nutriment qui serait toxique s'il était pré-
sent en trop grande concentration ou, d'une fagon plus générale, pour contréler la con-
centration de certains nutriments dans le milieu. Cet ajout peut étre fait de fagon
ponctuelle ou graduelle. La méthode habituellement utilisée consiste en I'ajout en une
ou plusieurs étapes d'un volume connu d'une solution de nutriments. L'ajout graduel
d'une solution de nutriments, selon un parcours programmé ou contrdlé en rétroaction
par I'état de la culture, n'a pas encore été réalisé pour des cellules végétales. Aucun ré-
sultat présentant l'ajout en boucle fermée a partir de données acquises en continu n'a
encore été publié. Seul Pielh (1988) présente le cas d'un ajout de sucre aprés échan-

tillonnage et, analyse de la concentration en sucre dans le milieu.
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Il est également possible d'opérer un bioréacteur sur une plus grande période. Le che-
mostat (de Gucht et van der Plas, 1995; van Gulik et al., 1989) en est un exemple. Un
taux de dilution constant et une alimentation en milieu frais de composition constante
sont les caractéristiques principales de ce mode d'opération qui permet d'obtenir un ré-

gime établi et un taux de croissance constant sur de longues périodes.

La culture en semi-continu (Guardiola et al., 1995; Quinlan, 1986; Schnapp et al., 1991)
consiste en prélévements réguliers de volumes connus et leur remplacement par la méme
quantité de milieu frais. Cela a pour avantage de répéter certaines conditions de crois-

sance et d'obtenir des valeurs moyennes pour les conditions de croissance.

2.3 Modélisation : Stoechiométrie et coefficients de rendement

L’objectif de la modélisation est de formuler sous forme de relations ou d’équations, les
interactions entre diverses composantes des cellules et de leur milieu. Dans le cas pré-
sent, seules les interactions macroscopiques entre ia biomasse et les nutriments sont pri-
ses en compte. Bien que fondamentales pour la compréhension des mécanismes de
croissance réels des organismes étudiés, les interactions biochimiques plus complexes ne
sont pas abordées car elles sont peu utiles en regard des objectifs de modélisation en vue

du contréle d’un bioprocédé.

En biotechnologie, les coefficients de rendement indiquent les rapports entre les nutri-

ments et la biomasse dans une réaction globale qui est la synthése de cette biomasse.

Les coefficients de rendements décrivent la quantité d'un compos€ consommé ou produit



(a

11

lors de la synthése d'une quantité de biomasse. Ces coefficients peuvent étre obtenus a
partir de bilans massiques, de bilans énergétiques, de bilans de potentiel d'oxydoréduc-
tion. Ces paramétres sont trés utiles pour suivre I'évolution d'une culture. En effet, si
ces coefficients demeurent constants tout au long d'une culture, il suffit de connaitre la

variation d'un nombre restreint de nutriments pour estimer l'évolution de la culture.

Lorsque les systémes de réaction sont complexes, on peut des utiliser coefficients pseu-
do-stoechiométriques qui sont similaires aux coefficients stoechiométriques des réac-
tions chimiques (Chotteau, 1995, Dochain et al, 1990). Les coefficients pseudo-
stoechiométriques permettent d'établir des relations plus complexes entre la biomasse,
les nutriments, les produits, et les divers métabolites intermédiaires que nécessitent les
modeles choisis. Dans tous les cas, cela demeure une simplification extréme de réac-

tions biochimiques trés complexes ayant lieu dans les cellules vivantes.

La revue de littérature a permis d'identifier deux équations décrivant les coefficients de
rendement. Dans un premier temps, on peut définir un rendement global par :
v (&%
X/s —
(AS) (2-1)
Cette définition de rendement (Bailey, 1986) correspond au modéle stoechiométrique le

plus simple n'impliquant qu'un substrat et la biomasse.

sS—->X (2-2)

ou le coefficient pseudo-stoechiométrique s correspond au coefficient de rendement
Yys.
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Ce rendement représente un rendement global qui repose sur I'hypothése que tout le
substrat S consommé est utilisé pour la production de biomasse. Cette définition est
satisfaisante si la disparition du substrat du rnilieu est associé uniquement a la production
de biomasse et son assimilation se fait au fur et a mesure des besoins c'est-a-dire qu'il n'y
a pas d'accumulation. Pour les nutriments accumulés ou consommés comme source
d'énergie, le rendement, selon cette définition, varie en fonction des conditions d'opéra-

tion et particuliérement selon le taux de croissance.

Ainsi, les hydrates de carbone et 'oxygéne ont une utilisation variée par les organismes.
Pour en tenir compte, on définit le rendement d'une culture en séparant le terme de
croissance Ygsx d'un terme de maintien ms qui correspond & une consommation pour les
besoins énergétiques de survie des cellules. Dans ce cas, la consommation de substrat
est représentée par le taux de consommation spécifique "qs" défini par I'équation de Pirt

(1965):

+ Mg
Yus , (2-3)

Cette équation, développée pour des systémes bactériens a été appliquée avec succes,
avec ou sans les modifications présentées a I’équation 2-5, a des cultures de cellules de
plantes. La plupart des études publiées ont été réalisées sur des cultures en chemostat
ou en semi-continu avec divers taux de croissance car les cultures en cuvée ne permet-

tent pas d'évaluer séparément Y et m.

Dans ce cas, le paramétre Yys, est également un coefficient pseudo-stoechiométrique
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d'un modéle de croissance & deux équations qui peut étre représenté par le schéme réac-

tionnel suivant:

sS— X
5,8+ X=X (2-4)

ou s; est le terme de rendement Yxs et s; est associé au terme de maintenance ms.
Le Tableau 2-1 (p. 15) présente une synthése de I’information relative au calcul des ren-
dements des modéles recensés dans la littérature ainsi que de la méthode de calcul des
rendements employée. Schnapp et al. (1991) présentent une étude sur N. tabacum en
semi-continu. Le systéme de culture utilisé consistait en un flacon d'un litre contenant
200 ml de milieu. Toutes les 24 heures, un certain volume de milieu était remplacé par
du milieu frais riche en glucose. Ils ont ainsi pu établir plusieurs régimes pseudo-
permanents & divers taux de croissance () et calculer les taux de consommation de su-
cre correspondant pour ainsi déterminer Ygx et ms pour le glucose a partir de I'équation

de Pirt.

Pour estimer les rendements de cultures de cellules de Catharanthus roseus et Nicotiana
tabacum, van Gulik et al. (1992) ainsi que de Gucht et van der Plas (1995) incluent a
leur modéle la production de polysaccharides et autres métabolites qui comptent pour 6
a 8% de la biomasse selon van Gulik et al. (1992). Supposant que la composition élé-

mentaire de ces métabolites est la méme que celle de la biomasse, ils ont modifié l'équa-

tion de Pirt qui devient
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QSqux +mg, ou Q;(=D+qpod:iu
xS . (2-5)

Ol Qproduits €St le taux de production spécifique de métabolites et D le taux de dilution.
Une équation similaire est utilisée pour les rendements en oxygeéne Yox. Dans les deux
cas, une correction statistique des données est effectuée en appliquant l'algorithme de
Wang et Stephanopoulos (1983). Les bilans sont complétés par un bilan sur le potentiel

d'oxydoréduction des composants impliqués:

Ii‘ls = k‘l:: +q0

4 4 (2-6)

ou Yx et vs sont les degrés de réduction généralisés de la biomasse et du sucre res-
pectivement, et go est le taux de consommation spécifique d'oxygéne.

Le rendement en biomasse par rapport au sucre fait intervenir un ensemble d'équations

pseudo-stoechiométriques qui sont présentées au Tableau 2-2 (p. 16).

Par ailleurs, quelques auteurs traitent des nutriments autres que le sucrose ou le glucose.
Les nutriments modélisés sont le phosphate (Curtis et al., 1991; van Gulik et al.,, 1993)
ou l'oxygéne (Drapeau et al., 1986; Taticek et al.,, 1990; van Gulik et al,, 1992). Le
phosphate est utilisé pour la modélisation de la cinétique. L’oxygéne introduit une re-
dondance d’information sur les rendements et la cinétique qui permet de réduire les er-

reurs statistiques sur les paramétres.

La colonne intitulée Calcul des rendements du Tableau 2-1 présente les différentes dé-
finitions de rendement utilisées. Les auteurs semblent utiliser avec une égale satisfaction

l'une ou l'autre des approches ou alors ils n’abordent pas I’aspect des rendements dans
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{eurs travaux (Bailey et Nicholson, 1989; Shibasaki et al., 1993; Hooker et Lee, 1992).

Par ailleurs, personne n'a comparé les équations entre elles sur un méme ensemble de

données.

Tableau 2-1 Synthése des différents modéles de culture de cellules végétales cités dans la lit-

térature
Auteurs Bioréacteur Type de cul- Type de modéle Calcul des ren-
ture dements
Drapeau et al. Chemap 141 cuvée simple -
(1986)
Bailey, Nicholson flacons cuvée structuré a 5 complexe
(1989) composantes
Frazier (1989) flacons cuvée structure AX/AS
Taticek et al. bioréacteur agité cuvée simple Pirt (0,,9)
(1990) 11, gazosiphon 1
de Gunst et al. bioréacteur a cuvée avec ségrégation Pirt
(1990) turbine 3 |
Schnapp et al. flacons 1 1, cuvée, simple Pirt
(1990) semi-continu
Curtis et al. flacons 500 ml  cuvée avec ségrégation AX/AS
(1991)
Hooker et Lee flacons cuvée structuré -
(1992)
van Gulik et al.  bioréacteur & chemostat simple Pirt corrigé
(1992) turbine 2 | pour produits
van Gulik et al.  bioréacteursa  chemostat,  structuré Pirt + lyse
(1993) turbine 2 let 121 cuvée
Shibasaki et al. flacons cuvée structuré complexe
(1993)
Guardiolaetal.  flacons 250 ml  cuvée, simple Pirt, production

(15995)

semi continu

de métabolite




|

16

Tableau 2-2 Schémes découlant des différents modeéles cinétiques de culture de cellules
végeétales recensés dans la littérature

Référence Type de réaction Schémes Paramétres
cinétiques®

Drapeau (1986) et croissance S+, X 5

Taticek (1990) maintenance S+, +X=2X mg, Mey

Bailey(1989) croissance et production lie SoXy+Xi+M SV.a
production non liée Xag > Xy +M B
augmentation biomasse humide X4 Xu+ X z
mortalité b EED Konortalts* X,
lyse Xoa = Py kg

Frazier (1989) synthése métabolite intermétiaire S —» T S
production de biomasse T-»X T
relargage de métabolite ToT, T

de Gunst (1990) croissance S Xa H, S
changement d'état Xa = Xr H

Curtis et al. assimilation de phosphate P.— P; instantanée

(1991) croissance de la biomasse S+P>X Py

Hooker et Lee (1992) hydrolyse du sucre S.—-G. k,S
assimilations des nutriments G.+N.»T G+N
fabrication d’interméd. structuraux T — T* T, T*
biomasse structurelle ™ —>B T*
respiration endogéne B-R ky
maintenance T->R G.
production de métabolite sec. T > M T.T*
relargage de métabolites M-M, k.

van Gulik et al. synthése de biomasse S+ O » X+COn S

(1992) production de métabolite S-M S,
prod. endogéne de métabolite X->M S,
maintenance S+X-X S, mg
maintenance endogéne X+X—=+X S, ms

van Gulik et al. assimilation du phosphate P.»P P.

(1993) synthése des précurseurs S+P->E P, S
synth. de Ia biomasse structurelle S+E —B P, S
accumulation de 1'amidon So»C P, S
décroissance et lyse B—-Px
maintenance S+B->B mg, C
maintenance C+B—>B ms, C

Shibasaki et al. croissance S Xs S,

(1993) accum. de produit dans vacuole Xy X, +Xi+M Z
mortalité, éclatement du vacuole Xg+Xi+M—=>Xa+M:  Koormmis*X

__lyse Xoa + M = My kg

Guardiola (1995) croissance S-X S
production de métabolites S-oM s
maintenance S+X X ms, S
maintenance (dégradation) S+X—Py S
dégradation du métabolite M- P, K4

* Toutes les réactions de croissance, de production et de lyse sont catalysées par la biomasse (séche,
viable ou nombre de cellules) et incluent implicitement ce terme dans 'équation cinétique,
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2.4 Modélisation de la cinétique de croissance de la biomasse

Un modéle cinétique est une représentation mathématique d'un systéme réel. La struc-
ture d'un modéle est choisie de fagon a faire ressortir certaines informations. La forme
que prend un modéle dépend donc des objectifs poursuivis. Les modéles existants en
biotechnologie sont basés sur une interprétation simplifiée de phénoménes observeés. En
effet, chaque cellule est une usine ou des centaines de réactions interdépendantes et au-
to-régulantes ont lieu simuiltanément. Un modéle tente de saisir les tendances principa-
les et de les résumer en quelques équations basées sur des bilans de masse

macroscopiques.

Bailey et Ollis (1986} classifient les modéles biologiques selon divers critéres proposés
initialement par Tsuchiya et al. (1966) qui sont expliqués dans les sections suivantes.
Ces regroupements englobent les modéles cinétiques de tous les micro-organismes et
s'appliquent assez bien aux modéles de croissance de cellules de plantes qu'on retrouve

dans la littérature.

2.4.1 Structure et ségrégation d’un modéle

Un modéle peut étre structuré ou non structuré. Un modéle cinétique structuré repré-
sente une cellule comme un ensemble hétérogéne d'entités distinctes. Ces entités peu-
vent étre des structures physiques (cytoplasme, vacuole, paroi) ou des métabolites
(phosphate, métabolites structuraux). Le modéle non structuré considére chaque cellule

comme un tout uniforme.
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Un modéle peut présenter ou non une ségrégation. Un modeéle avec ségrégation repre-
sente une population comme un ensemble hétérogéne d'individus. Un modéle sans sé-
grégation considére seulement une composition moyenne des cellules. Les modéles
structurés avec ségrégation s'approchent le plus de la situation réellement observée.
Dans la suite du document, le terme modéle simple est utilis€é pour décrire les modéles

non structurés et sans ségrégation.

2.4.2 Régime permanent (croissance équilibrée) et état transitoire

Différents modes de culture permettent différents types de croissance cellulaire. Dans le
cas d'une culture en cuvée simple, un régime pseudo-permanent n'existe que pour de
courtes périodes. On y observe typiquement quatre étapes soit une phase de latence, une
phase de croissance exponentielle, une phase de stagnation et une phase de déclin. La
composition cellulaire, la morphologie des cellules et le type de réactions observées
changent significativement tout au long de la cuvée. Cette transition doit étre prise en

compte lors de la modélisation de tout le profil de croissance.

Pour un systéme de culture en continu, ['état du biosystéme peut &tre constant : les fac-
teurs physiques et chimiques (concentration en biomasse et en nutriments dans le milieu)
s’ajustent en conséquence et demeurent stables. On peut s’attendre 4 un régime perma-
nent et a une croissance équilibrée, c'est-a-dire 2 composition cellulaire constante. La
cuvée alimentée est un cas particulier car les paramétres d'opération ne sont pas cons-

tants mais ou 'hypothése d'une croissance pseudo-équilibrée est parfois justifiée.
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2.4.3 Production de métabolites secondaires

La présence de métabolites associés 4 la croissance influence également la structure d'un
modéle. Lorsque la production de métabolite est associée a la croissance, un modéle
cinétique de production de métabolite secondaire cherchera a reproduire le profil de

production de ce composé.

Luedeking et Piret {(1959) ont proposé un modéle générique ou la production de méta-
bolite procéde de deux modes: le premier est associé a la croissance, le second en est

indépendant. Le modéle proposé est de la forme

qp =L +BX (2_7)
ou qp représente le taux de production d’un métabolite secondaire, o représente un
coefficient indiquant la production liée 4 la croissance, et f le coefficient décrivant la

production de métabolite non liée a la croissance mais dépendant de la concentration
en biomasse.

Ce type de modéle est recensé dans la littérature de culture de cellules végétales (Bailey

et Nicholson, 1989) mais n’est pas employé dans cette étude.

2.4.4 Entretien cellulaire et mortalité

Dans certains cas, I'utilisation du sucre ou de I’oxygéne est modélis€e en tenant compte
de 'énergie requise pour les activités d’entretien cellulaire (maintenance). Geénérale-
ment, l'entretien cellulaire est décrit par l'équation 2-3 (Pirt 1965) présentée précédem-
ment. Parfois le taux de mortalité cellulaire est pris en compte, surtout pour la

modélisation de cultures en cuvée qui se poursuivent au-dela de la phase de stagnation.
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2.4.5 Modéles cinétiques recensés dans la littérature

Les caractéristiques des modéles recensés varient selon les buts poursuivis et les modes
de culture des cellules étudiées. Tous ces modéles, ainsi que ceux qui sont développés
dans cette étude, sont basés sur la croissance de la biomasse. Le Tableau 2-1 présente
les principales caractéristiques des modéles recensés en culture de cellules végétales. Le
Tableau 2-2 présente des schémes réactionnels proposés pour exprimer les modeéles re-
cencés ainsi que les paramétres employés pour la modélisation des cinétiques de crois-
sance et de production. Dans un effort d'unification, la nomenclature de certaines

variables a été changée par rapport a la nomenclature originale.

Drapeau, Blanch et Wilke (1986) ont étudié la cinétique de croissance de cellules de
Dioscorea deltoidea et de Catharanthus roseus en cultures en cuvée dans un bioréac-
teur Chemap de 14 | agité mécaniquement. Leur modéle simple relie le taux de crois-
sance spécifique a la concentration en sucre du milieu. Ils constatent un lien entre la
production de métabolites et les concentrations en sucre, en phosphate et en acide 2,4~
dichloro-phénoxyacétique du milieu initial sans formuler de relation mathématique entre

ces éléments.

Le modéle proposé par Taticek et al. (1990) est un modele logistique appliqué a la
croissance de cellules de Eschscholtzia californica en bioréacteurs agité mécaniquement
et de type gazosiphon, tous deux d'un volume de 1 1. Ces deux premiers modéles se
basent sur le schéme réactionnel simple présenté au Tableau 2-2. Ce type de modele est

difficilement utilisable pour des procédés qui ne sont pas en cuvée simple. En effet, un
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modéle logistique cache l'effet d'une limitation en un nutriment non identifié. L'ajout de

nutriments au milieu modifiera donc I'allure sigmoidale de la courbe de croissance.

Les travaux sur des cellules de Vitis vinifera cultivées en cuvée et semi-continu réalisés
par Guardiola et al. (1995) ont permis de valider un autre modéle simple pour suivre le
profil de croissance de la biomasse et de la production d'anthocyanes. Pour ces deux
types de cultures, les cellules passent par un stade d'épuisement en sucre et par un méta-
bolisme endogéne. Les cinetiques de croissance de biomasse, de production de méta-
bolite et la consommation de biomasse pour l'entretien cellulaire sont basées sur un
modéle de type Monod. Les rendements de conversion du sucre en biomasse et en an-
thocyanes sont calculés simultanément avec les autres parameétres du modéle. Les
constantes de Monod obtenues pour les différents taux de croissance et de production
sont de 0,1 ou 0,4 g/l. D'une part, ces résultats indiquent qu'en absence de sucre la
croissance cesse, ce qui est conforme aux observations. D'autre part, ces valeurs indi-
quent plutdt une dépendance d'ordre 0 face au sucre puisque, pour toute concentration
en sucre supérieure a 1 g/l, la valeur maximale du taux de croissance ou de production
est atteinte. Pour une culture en cuvée, la concentration est supérieure a 1 g/l pour
presque toute la durée de la phase de croissance, jusqu’a peu avant son épuisement
quand la concentration diminue rapidement; la zone de transition est trés courte. Ces
résultats indiqueraient que le sucre est essentiel a la croissance mais que, lorsqu’il est

présent, sa concentration n'influence pas les taux de croissance ou de production.

Curtis et al. (1991) constatent I'absence de phase de croissance exponentielle de la bio-
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masse pour leurs cultures de cellules de Papaver somniferum en cuvée. Diverses cultu-
res croissant sur des milieux ayant subi des modifications de la concentration en phos-
phate par rapport au milieu MS standard les ont amenés a formuler un modéle du taux
de croissance basé sur une fonction linéaire des réserves intracellulaires de phos-phate.

Ces résultats sont comparés aux résultats de la présente étude a la section 7.5.1.

Les expériences de Bailey et Nicholson (1989) sur des cellules de C. roseus en flacons
agités les ont amenés a développer un modéle structuré basé sur 5 composantes soit la
masse séche des cellules viables (X.), la masse séche des cellules non viables (Xa..), la
masse humide (X¢), la concentration en métabolites secondaires (M, ajmalicine et ser-
pentine) et la concentration en substrat limitant (S, sucre, non mesuré). Dans ce mo-
déle, la perte de viabilité est associée a I'augmentation du rapport de la biomasse humide
sur la biomasse séche qui est un indicateur de la taille des cellules et de la sensibilité au
cisaillement. La relation entre le taux de croissance et la concentration en sucre (le
substrat limitant) est supposée de premier ordre. Les auteurs observent une relation
entre le rendement apparent en sucre et le taux de croissance en fonction de la tempéra-
ture. Ce modéle structuré décrit assez bien les phases de croissance exponentielle, de
stagnation et de déclin de la biomasse pour une culture en cuvée. La production de
métabolites secondaires, prédite par un modéle non structuré de Luedeking-Piret
(équation 2-7), ne représente pas de fagon satisfaisante les résultats observés. Shibasaki
et al. (1993) reprennent le modéle de Bailey (équation 2-1) auquel ils ajoutent une va-
cuole. Un métabolite secondaire est synthétisé par les cellules viables et, stocké a con-

centration constante dans la vacuole. Ces deux modéles sont basés sur des paramétres
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physiques mesurables mais n'indiquent en rien les voies métaboliques utilisées comme

c'est le cas pour les modéles qui suivent.

Hooker et Lee (1992) présentent un modéle structuré pour prédire la production de
métabolites secondaires par des cultures de cellules de Nicotiana tabacum en flacons
agités. Ce modéle structuré a trois compartiments tient compte de trois produits finaux:
la biomasse structurale (B), la masse perdue par respiration (R, par métabolisme endo-
géne), et les métabolites secondaires (M). Le modéle tient compte de I'hydrolyse du
sucrose (Se) en glucose et fructose (Ge), des autres nutriments (Ne), des nutriments
intracellulaires totaux (T) qui sont convertis en intermédiaires structuraux (T*) et en-
suite transformés en biomasse structurale (B) ou en métabolite (M). Les cinétiques de
chacune des réactions proposées ont la forme du modéle de Monod ou d'une cinétique
chimique élémentaire. Les concentrations en nutriments intracellulaires sont exprimées
en composition intrinséque (par volume de milieu abiotique ou par gramme de biomasse
séche). La composition intrinséque correspond mieux a la réalité en ce sens que les
concentrations sont exprimées par rapport a la biomasse plutét que par rapport au vo-

lume total du milieu.

Les travaux de Frazier (1989) portent sur des cultures en cuvée de cellules de Dioscorea
deltoidea. La modélisation repose sur la présence d'un métabolite essentiel a la crois-
sance qui est relargué vers le milieu. Le taux de croissance spécifique (u) de la bio-
masse repose sur la concentration de ce seul métabolite selon un modele de type

Monod. Le taux de production de ce métabolite dépend de la concentration en substrat
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dans le milieu, également selon un modéle de type Monod. Ce métabolite sert essen-
tiellement a suivre la phase de latence d'une culture, ce qui correspond a l'idée que la
mécanique biologique doit se mettre en marche en produisant des précurseurs et des en-
zymes avant de démarrer la croissance. A cela, Frazier ajoute le transfert vers le milieu

de certains de ces composés essentiels qui peuvent ainsi prolonger la phase de latence.

Dans un premier temps, van Gulik et al. (1992) ont proposé un modéle simple pour la
croissance de cellules de C. roseus et N. tabacum en cultures en cuvée et en chemostat.
Ce modéle utilise une relation de type Monod entre le taux de croissance spécifique (u)
et la concentration en sucre du milieu. Les données provenant de I'analyse de la com-
position des gaz sont utilisées de la fagon suivante : la consommation d'oxygene, la pro-
duction de dioxyde de carbone et la consommation de sucre sont introduites dans le
modéle a 'aide de bilans stoechiométriques. Les auteurs utilisent la redondance des
données des bilans de masse pour effectuer une correction statistique sur les données
(Wang et Stephanopoulos, 1983). Les bilans massiques sont bouclés par une analyse
élé-mentaire de la biomasse qui donne la formule empirique de la biomasse et des pro-

duits.

Constatant les limites d'un modéle non structuré, ces mémes auteurs (van Gulik et al.,
1993) proposent un modéle structuré pour la croissance de cellules de C. roseus. Ce
modéle comporte 4 composantes intracellulaires, soit le phosphate libre (P) rapidement
absorbé du milieu, les précurseurs phosphorylés formés de phosphate libre (E) et de

glucose (G) provenant du milieu. Ces derniers, (P et G), sont utilisés pour la formation



de biomasse structurale (B). Le glucose peut également étre converti en amidon accu-
mulé dans fa cellule (C). Les cinétiques proposées sont de type Monod ou de premier
ordre par rapport aux réactifs impliqués. La cinétique de production de biomasse est
fonction des concentrations des précurseurs intracellulaires (E) et du glucose (G). De
plus le phosphate (P) a un effet inhibiteur sur la production d'amidon (C). Il y a aussi
une réaction de lyse de la biomasse (B). Les auteurs utilisent une composition intrinse-

que pour exprimer les concentrations en nutriments intraceliulaires.

Dans une approche originale sous plusieurs aspects, de Gunst et al. (1990) proposent un
modéle stochastique avec ségrégation appliqué a une culture en cuvée de cellules de M.
tabacum. Tous les calculs sont basés sur le nombre de cellules plutdt que sur la bio-
masse. L'hypothése utilisée est que les cellules passent graduellement d'un état actif ou
elles se divisent a un état d'accumulation ot elles grossissent, sans se diviser. Ce modéle
indique que la probabilité qu'une cellule née a un temps donné sera fonction de la con-
centration en régulateur de croissance (I’acide 2,4 dichlorophénoxyacétique, ou 2,4-D)
a cet instant. Le temps de division est fonction d'un temps de division minimum et d’une
fonction stochastique qui dépend de la concentration en sucre du milieu. Ceci implique
que le temps de doublement de la population augmente avec la progression de la culture
puisque la concentration en sucre diminue et que la fraction de cellules en division dimi-
nue. Il semble que dans I'expérience présentée, la concentration initiale d'hormone (2,4-
D) influence la production finale de biomasse et peut €tre considérée comme limitante.
Les travaux présentés dans ce mémoire contredisent ces résultats. En effet, l'ajout de

nutriments au milieu de croissance, sans ajout d'hormone, permet d'augmenter la con-
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centration en biomasse. Donc, s'il y a un élément limitant ce n'est probablement pas les

phytohormones, du moins pour des cultures de cellules de £. californica.

Cette revue présente des modéles de croissance de cellules végétales qu'on peut regrou-
per sous les catégories prédéfinies de structure et de ségrégation. Le seul modéle avec
ségrégation (de Gunst, 1990) repose sur une approche stochastique, sur le compte cel-
lulaire et sur I'observation microscopique de I'aspect des cellules. Des travaux récents
du groupe de cultures de cellules végétales de Biopro mettent également en évidence
l'importance du nombre de cellules par rapport a la seule mesure de la btomasse. Ce-
pendant, les modéles présentés dans le présent travail utiliseront l'approche plus classi-

que de la mesure de la biomasse.

2.4.6 Discussion sur les modeéles cinétiques

Les modéles recensés dans la littérature utilisent une cinétique de type Monod (équation
2-8) sur un ou plusieurs nutriments mesurés de fagon a déterminer les taux de croissance
de biomasse ainsi que le taux de consommation de nutriments ou alors la variation de
parameétres physiologiques telle la viabilité cellulaire.

S(t
SO o)
Les plus simples (Taticek et al., 1990; Guardiola et al., 1995; Frazier, 1989) et méme
d'autres beaucoup plus complexes (de Gunst, 1990) utilisent directement I'équation de

Monod pour prédire le taux de croissance.
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D'autres auteurs (Bailey et Nicholson, 1989; Shibasaki et al., 1993) ont basé leur cinéti-
que sur des paramétres physiologiques comme la viabilité, le stress, le rapport biomasse
séche sur biomasse humide, etc. Les taux de croissance sont implicitement déterminés
par le systéme d'équations différentielles reliant ces différents paramétres. Dans ces cas,
les taux de croissance ne sont pas exprimés en fonction des concentrations en nutriments

dans le milieu de culture.

Certains modéles récents (Hooker, 1992; van Gulik, 1993) utilisent une combinaison de
cinétique de Monod et de réactions chimiques élémentaires pour exprimer les taux de

synthése et d'utilisation de métabolites intermédiaires.

Les modeéles structurés font intervenir des métabolites intermédiaires et des chaines de
réaction. Ces modéles sont utiles pour conceptualiser la croissance et expliquer ses di-
verses phases. Cependant ’utilité de ces modéles est plutdt limitée pour le controle de
la croissance a cause de la nécessité d’estimer la valeur des paramétres non mesurés. Un
dernier constat porte sur l'utilisation généralisée du modéle de Monod pour déterminer
la cinétique de [a biomasse en fonction d'un substrat. Ce modéle a l'avantage d'étre
simple mais présente quelques inconvénients : il ne permet pas de détecter des effets
plus complexes (inhibition, compétition) que la saturation par un composé et il doit étre
calculé par une méthode de résolution itérative qui requiert une certaine puissance de

calcul.

Les modéles simples (sans structure ni ségrégation) présentent I'avantage de reposer sur

des paramétres mesurables ou calculables par bilans de masse. La simplicité de ces mo-
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déles et la disponibilité des paramétres mesurables en font des candidats de choix pour

des fonctions de contrdle.

Par ailleurs, seuls quelques modéles font intervenir des nutriments autres que le sucre.
Parmi ceux-ci, on retrouve l'oxygéne et le phosphate. Il est connu que le phosphate joue
un réle lors de la croissance et de la production de métabolites secondaires. D’autres
auteurs (Rho et André, 1991} incluent I’azote parmi les nutriments principaux. Ces
derniers nutriments sont également considérés lors de la formulation des modeles pré-

sentés dans cette étude.

De plus, I'approche utilisée par la plupart des auteurs cités consiste a proposer un mo-
déle unique qui correspond a une conception macroscopique de la synthése de la bio-
masse et de la production de métabolites, ce qui élimine d'autres modeéles, peut-étre plus
simples, qui pourraient tout aussi bien suivre I'évolution de la biomasse. Sauf pour Shi-
basaki et al. (1993) qui proposent une amélioration au modéle de Bailey et Nicholson
(1989), les modéles ne sont pas comparés entre eux. A l'exclusion de van Gulik et al.
(1993), les sources citées n'utilisent pas d'outils statistiques pour valider les paramétres

obtenus ou préciser leurs intervalles de confiance.
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3. Méthodologie

La méthodologie de modélisation employée se divise en deux parties. Dans un premier
temps, la stoechiométrie est étudiée a 1’aide de schémes réactionnels, indépendamment
de la cinétique. Des modéles polynémiaux sont par la suite appliqués a la modélisation
de la cinétique de la croissance de la biomasse. Cette division découle de la
méthodologie employée par Chotteau (1995) pour la modélisation de la croissance de

cellules animales.

3.1 Schémes réactionnels

La premiére étape consiste a choisir divers schémes réactionnels, ou systémes de
réactions, qui décrivent les relations entre les variables du milieu (biomasse, nutriments
et métabolites). Ces schémes, comme ceux présentés au Tableau 2-2, décrivent, sous
forme de pseudo-réactions, un modéle simplifié de la réalité. Ces schémes réactionnels
s'apparentent a des réactions chimiques, avec les considérations suivantes (Dochain,

1990).

e Les schémes réactionnels ne représentent pas une relation stoechiométrique entre
les composants. Il s'agit plutét d'une relation qualitative. Les coefficients des

équations sont dits pseudo-stoechiométriques.

e Les composants d'un schéme réactionnel sont généralement de 4 types:

population (cellules), enzymes, substrats externes, produits ou substrats internes.
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pour déterminer un modéle dynamique opérationnel. Seuls les composés d'inté-

rét sont inclus, au détriment de la loi de conservation de masse.
e Une réaction est un bilan d'un ensemble de réactions.
e Les cellules sont systématiquement les catalyseurs des réactions.

Ces schémes ne s'onposent en rien aux réseaux de voies métaboliques décrivant le fonc-
tionnement de la cellule. I s'agit plut6t d'un complément donnant une vue macroscopi-

que simplifiée d'un ensemble de réactions.

Plusieurs schémes ont été développés et étudiés dans le présent travail, quelques-uns
sont puisés dans la littérature, certains sont adaptés et d’autres sont originaux. Ces
schémes réactionnels peuvent étre traduits en bilans de masse en régime transitoire. Ces
bilans de masse, élargis aux prélévements et aux ajouts faits aux cultures, peuvent s'ex-
primer sous la forme d'un systéme d'état. La résolution de ce systéme d'état 4 partir de
données expérimentales permet de déterminer les coefficients pseudo-stoechiométriques
qui sont, dans certains cas simples, identiques aux coefficients de rendements "Y" géne-
ralement utilisés dans la littérature. Des manipulations algébriques effectuées sur ces
systémes d'état permettent d'éliminer les composantes cinétiques des systémes en ne
conservant comme inconnues que les coefficients pseudo-stoechiométriques. Ces sys-
témes d'état peuvent étre transformés en équations multilinéaires dont les coefficients
sont reliés aux coefficients pseudo-stoechiométriques des schémes correspondants. Ces

coefficients sont déterminés a l'aide de simples régressions multilinéaires par la méthode
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des moindres carrés.

Les divers schémes proposés sont donc comparés sur la base de l'erreur résiduelle de
modélisation puis par validation croisée sur des cultures n'ayant pas servi 4 la régression.
Par la suite, les paramétres de régression obtenus sont analysés a l'aide d'autres critéres
statistiques tels le coefficient de détermination multiple empirique ajusté et les intervalles

de confiance.

3.2 Cinétique de croissance

L’outil de modélisation proposée par Chotteau est la validation d’une série de relations
de forme polynémiale. Les composantes de ces polyndomes peuvent étre des substrats
ou d'une autre nature : concentrations intracellulaires, métabolites intra ou extracellulai-
res, enzymes, etc. Les modéles peuvent étre de complexités diverses selon le nombre de
mondmes et l'ordre des polyndmes. Les modéles polyndmiaux sont une combinaison

linéaire de mondmes qui sont fonction d'un ou plusieurs parametres.

Chaque modéle créé exprime le taux de croissance spécifique de la biomasse (p) par un
polyndme dont les mondmes sont un produit des paramétres cinétiques choisis. Les
coefficients du polyndme sont obtenus par résolution par les moindres carrés du systéme

multilinéaire obtenu a partir d'un bilan de masse sur la biomasse. Ainsi,

u(t)=a, -i-a,S(t)+azS(t)2 +a.._.S(t)3 (3-1)

est un polyndme d'ordre 3 & trois termes basés sur un seul substrat S et
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B(t) = 2, +2,S(t)+3,P(0) + 3, S(DP(1) +2,S(1) (1) 3-2)
est un polynéme d'ordre 3 2 4 termes basés sur les substrats S et P. Ces modéles diffe-

rent du modéle de type Monod qui est généralement basé sur un seul substrat.

Les modéles ainsi créés n'ont pas de signification biologique mais permettent de déceler
des relations cinétiques qui pourront par la suite servir a batir des modéles phénoméno-
logiques. Par ailleurs, tous les modéles exprimés sous forme de quotient de polynomes
(Monod, Haldane, etc.) peuvent étre reproduits par un modéle polynémial. Ainsi,
comme le montre [a Figure 3-1, un modéle de Monod peut €tre approximé par un poly-
néme d'ordre trois avec une précision comparable a l'erreur de mesure des données ex-
périmentales. Dans cette figure, les paramétres du modéles de type Monod sont pgac =

100 et Ks=30. L'équation du polynome correspondant est:

n=83*107S"-21*107S*+2,0S+59 (-3)
Le plus grand avantage des modéles polynomiaux est leur simplicité de résolution a
l'aide de régressions multilinéaires classiques. Des algorithmes de régression trés per-
formants permettent de résoudre ces systémes d'équation avec peu de puissance de cal-
cul. En corollaire, un ordinateur puissant permet de résoudre un grand nombre de
modéles en un temps raisonnable. La méthode utilisée est basée sur le critére des moin-
dres carrés. La simplicité de résolution ne s'applique pas a d'autres types de modeéles
(dont le modéle de Monod) qui requiérent une résolution par itération ce qui exige
beaucoup de puissance de calcul. De plus, dans le cas de systémes non linéaires,

Pévaluation des intervalles de confiance est complexe et approximative, ce qui rend plus
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difficile la détection d’une éventuelle surparamétrisation (Draper, 1981).

La préparation des données est semblable a celle réalisée pour la validation des schémes
réactionnels : la méme séquence de manipulations mathématiques transforme les bilans
de masse en systémes d'état. Toutes les données relatives aux parameétres mesurés et
calculés sont connues ainsi que le taux de croissance, et cela pour chaque point
d'échantillonnage d'une culture. Chaque modéle polyndmial est ensuite construit et ses

coefficients de régression sont calculés par la méthode des moindres carrés.

Les critéres de sélection sont, I'erreur résiduelle de modélisation pour comparer les mo-

déles et un intervalle de confiance pour valider chacun des paramétres d'un modéle rete-

nu.

Taux de croissance spéclfique
o5 8888838
a

0 20 40 60 80 100
Concentration en substrat, S

Figure 3-1 Comparaison entre un modéle de type Monod et un modéle cinétique polynémial
(0) : modéle polynémial, (B): modéle de Monod.
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3.3 Rendements, cinétique et contrdle

La connaissance des coefficients pseudo-stoechiométriques obtenus de schémes réac-
tionnels validés permet d'inférer de plusieurs variables d'état en se basant sur [a mesure
d'un nombre limité de paramétres. En d'autres termes, il est possible d'estimer des états
d'un modéle biologique représentant un systéme biologique a partir d'un petit nombre de
paramétres. Ces informations sur les états du systéme combinées a la connaissance de la
cinétique réactionnelle permettent d'envisager un contrdle prédictif du procédé avec un

minimum d'échantillonnage.

En combinant les coefficients de rendements a la connaissance des cinétiques de crois-
sance ou de production de métabolites par exemple, il est possible de prédire I'état d'une
culture dans un temps ultérieur. Ceci ouvre la porte 4 un contrdle optimal permettant de
maintenir des conditions favorisant la plus grande productivité possible par une alimen-

tation en nutriments, par un contrdle de la température ou par un ajustement du pH.

Le présent travail se concentre sur les aspects nutritionnels de la modélisation. Les as-

pects directement associés au controle de procédé (observabilité, stabilité) ne seront pas

traités.
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4. Matériel et méthodes

4.1 Lignée cellulaire

Les cellules employées pour cette étude proviennent de la lignée cellulaire EC6 de
l'espéce Eschscholtzia californica développée par le Dr Robert D. Williams du groupe
de recherche en culture de cellules de piantes du centre BIOPRO. Le repiquage (30%
V/V) s'effectue tous les 12 a 14 jours sur un milieu B5 (Wetter et al., 1982) auquel on
ajoute 0,2 mg/L d'acide 2-4 dichlorophenoxyacétique (2,4-D), 0,1 mg/l de kinétine et 30
g/l de sucrose. Le pH est ajusté a 5,5 a l'aide d'une solution de KOH 0,1 N avant
stérilisation (30 min & 121 °C, 1 bar). Les flacons (Erlenmeyer de 500 ml ou 1],
contenant 200 ml ou 400 ml de milieu) sont maintenus dans l'obscurité a 26 °C + | °C

dans un agitateur orbital opéré a 120 tours par minute.

Aux cultures d’inoculation, 3 m! d'une solution stérile contenant 2,2 g de (NH,),HPO,
et de 8,5 g de (NH,),SO, par 100 ml sont ajoutés aprés 3 a 6 jours. Cet ajout a pour
but de prolonger la période de croissance exponentielle et permet de réduire la phase de

latence normalement observée suite a l'inoculation.

4.2 Description du bioréacteur

Le bioréacteur cylindrique d'un volume utile de 6 1 a été réalisé par la firme Biogénie
inc., Québec, Canada. 1l s'agit d'un bioréacteur 4 rubans hélicoidaux doubles
spécialement congu pour les cultures a faible résistance au cisaillement (Jolicoeur, 1992,

Kamen, 1992).
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L'axe des doubles rubans est entrainé par une courroie reliée a un moteur de 0,5 hp de
vitesse réglable. Un refroidisseur & eau prévient l'évaporation. Le port d'échantillon-
nage facilite le prélévement d'échantillons. Une chemise d'acier forme la base du bio-
réacteur a travers laquelle sont introduites deux sondes i oxygéne dissous, le port
d'échantillonnage et le diffuseur poreux. Cette chemise permet de contréler la tempéra-

ture du milieu par circulation d’eau chaude ou froide.

L'alimentation gazeuse (un mélange d'air et d'azote ou d'oxygene) est ajustée aux points
de consigne par 3 contréleurs de débit massique (0-200 cm*/min, Tylan) calibrés pour
chacun des gaz. Cette alimentation gazeuse est filtrée a l'aide de laine de verre et de
filtres (0,45 um, Gelman Science). Le bullage est introduit dans le bioréacteur au
moyen d’un diffuseur en acier poreux (SS-316, 0,2 pm). Les gaz de sortie sont analysés
au moyen d’un moniteur a CO; a l'infrarouge (0-3%, modele 8700, Rosemount Instru-
ments) relié au systéme d'acquisition de données. Deux sondes a oxygéne dissous pola-
rographiques stérilisables (Ingold), une sonde a2 pH (Cole Parmer) et plusieurs sondes a
température RTD équipent le bioréacteur et sont reliées au systéme d'acquisition de

données et de contrdle.

4.3 Préparation d’une culture en bioréacteur

Le bioréacteur HRI de 6 | est stérilisé a ’autoclave (60 min 4 121 °C, 1 bar) puis re-
froidi sous hotte laminaire. L'inoculum consiste en 1,0 & 1,2 | de cultures en flacon
agées de 10 a 12 jours. Le milieu de culture est BS + 0,2 mg/l 2,4-D, + de 0,1 mg/l ki-

nétine, le tout concentré 1,33 fois par rapport a la concentration originale. La concen-
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tration en sucrose variait entre 20 et 40 g/l. Le milieu est stérilisé par filtration (Micro
Culture Capsule, 0,2 um, Gelman Sciences) sauf pour le sucre qui est préparé et stérilisé

a la vapeur (30 min a 121 °C, 1 bar). De 4,5 4 4,8 | de milieu sont transférés dans le bio-

réacteur. Le volume initial de la culture variait entre 5,5 et 6,0 1.

4.4 Conditions d'opération

La température du bioréacteur est controlée a 26 °C £ 1 °C. La vitesse d'agitation est
réglée a 60 tpm en début de culture et peut étre augmentée a 75 ou 90 tpm afin d'aug-
menter le taux de transfert d'oxygéne a la culture. Le débit d'aération de surface (air ou
mélange air-oxygéne) est fixé 4 300 cm’/min a l'aide d'un rotamétre. Le débit de bullage
d’un mélange d'air et d'oxygeéne est fixé 4 une valeur comprise entre 50 et 250 cm’/min.

La concentration en oxygéne du gaz varie entre 21 % (air) et 100 %.

4.5 Stratégies d'alimentation

Les ajouts de nutriments sont constitués de (NH;),HPO, et de (NH,),SO, a diverses
concentrations et de sucrose. Les ajouts sont stérilisés (30 min a 121 °C, 1 bar) séparé-

ment. Ces nutriments sont ajoutés selon la stratégie choisie.

Deux types de cultures en cuvée alimentée ont été réalisées. La premiére consiste en un
ou deux ajouts ponctuels de 200 a 500 ml, d'une solution de (NH;).SOs; et de
(NH,);HPO,. Le moment des ajouts est déterminé par [’opérateur et réalisé lorsque les
concentrations mesurées en ammoniac et en phosphate dans le milieu sont nulles. Les

concentrations en ammoniac et en phosphate dans le milieu ne dépassent pas 15 mM et
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2 mM respectivement, aprés ['ajout.

La méthode d'ajout graduel développée dans cette étude consiste en I'ajout au goutte-a-
goutte d'une solution de (NH4),S0, et de (NH,),HPO.. Le critére d'ajout est une valeur
plafond de pH. Lorsque le pH de consigne est atteint, le systéme de contrdle Bioexpert
active une pompe péristaltique qui alimente environ 1 ml de la solution a la culture. Cet
ajout entraine une faible baisse de pH scus le point critique durant la consommation des
nutriments. Suite a ['épuisement des nutriments ajoutés, le pH remonte vers le point de
consigne pour un nouvel ajout. Cette forme d'ajout permet de maintenir le pH a une
valeur cible tout en maintenant la concentration de nutriments a une valeur faible ou

nulle et permet d'ajouter des quantités de nutriments supérieures a la méthode d'ajouts

ponctuels.

Le sucrose est toujours ajouté de fagon ponctuelle par volumes de 300 & 500 ml provo-

quant une augmentation de 15 a 25 g/l dans le bioréacteur.

4.6 Acquisition de données et contréle

Tous les signaux (vitesse d'agitation, température, pH, oxygéne dissous, débits gazeux)
sont captés par le systéme d'acquisition Bioexpert (Biogénie, Québec, Canada) fonc-
tionnant sur un compatible PC équipé d'un processeur 286-16MHz et de 2 mégabytes de

mémoire vive.

Ce systéme capte les signaux d'entrée et met a jour les signaux de sortie toutes les 10

secondes. La température, les débits gazeux et la concentration en oxygéne dissous sont
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contrdlés a l'aide de contréleurs PID digitaux programmeés dans le Bioexpert. Le Bio-
expert est programmé de fagon a calculer le taux de consommation d'oxygéne (OUR), le
taux de production de CO, (CPR) et le taux de transfert d'oxygéne (kca) a partir de
perturbations périodiques provoquées sur ['alimentation en gaz. L'acquisition des don-

nées pour analyse est faite aux 30 minutes.

4.7 Flacons témoins

Pour chaque culture en bioréacteur, de 3 a 6 flacons témoins (Erlenmeyer de 500 ml
contenant 200 ml de milieu) sont inoculés simultanément avec un inoculum de méme

origine. Ces flacons sont placés sur un agitateur rotatif a 120 tpm et 26 °C

Pour certaines expériences, les flacons témoins regoivent proportionnellement les mémes

ajouts ponctuels que le bioréacteur. Dans d'autres cas, les flacons témoins n'ont subi

aucun ajout.

4.8 Echantillonnage

Des prélévements sont effectués a des périodes variant de 12 a 48 h pour les cultures en
bioréacteur et de 24 a 72 h pour les cultures en flacons. L'échantillonnage du bioréac-
teur consiste a recueillir en conditions stériles une purge d'environ 50 ml de culture dans
un flacon laveur de 250 ml puis un échantillon d'environ 100 ml de la méme fagon.

L'échantillonnage des flacons est fait en pipetant environ 13 ml de culture.

Le volume liquide recueilli est pesé. Des lectures externes de pH (Orion) et de conduc-

tivité (Orion) sont prises. Environ 12 ml de milieu sont pipetés dans un cylindre de 15
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ml puis centrifugés (2000 tpm, 2 min) afin de déterminer le volume des cellules compac-
tées (Packed Cell Volume, PCV). Parfois 1 ou 2 prélévements de 2 ml sont faits pour le
compte cellulaire. Le volume recueilli est pesé a nouveau. La biomasse est ensuite fil-
trée a 10um (Miracloth, Mira), rincée a l'eau distillée, pesée, séchée durant au moins 24
heures a 80 °C puis pesée a nouveau. Ces manipulations permettent de déterminer les
concentrations de biomasse humide et séche. Un volume de 10 ml du filtrat recueilli

avant le ringage des cellules est congelé pour I'analyse ultérieure des ions et des sucres.

4.9 Analyse des sucres et des ions

Ces analyses sont pratiquées en série sur tous les filtrats congelés d'échantillons d'une
méme culture. Les échantillons sont décongelés a température ambiante puis filtrés a

0,2um (Gelman Science) avant d'étre analysés.

4.9.1 Hydrates de carbone

La concentration du milieu des cultures en sucrose, glucose et fructose est mesurée au
moyen d'un chromatographe en phase liquide a haute performance (HPLC) comportant
une pompe Waters modéle 6000A, un injecteur automatique Gilson modéle 231/401, un
réfractométre Gilson modéle 132, un élément chauffant Man-Tech modéle 7980 et un
intégrateur Hewlet-Packard modéle HP3394A. La séparation des hydrates de carbone
est assurée par une colonne Biorad HPX87C maintenue a 80 °C. Le volume
d’injections est de 20ul. La phase mobile d'eau pure est alimentée a un débit de 1

ml/min.
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4.9.2 Chromatographie ionique

La concentration des anions et cations est analysée par chromatographie ionique. Le
systéme (Dionex) est composé d'une pompe, d'un injecteur automatique et d'un détec-
teur électrochimique opéré en mode conductivité. Ce systéme est contrdlé par le logi-

ciel Dionex A1-450.

Les anions sont séparés par une colonne 4 x 250 mm IONPAC AS4A-SC (Dionex) et
un suppresseur anionique (ASRS-1, Dionex). La phase mobile est une solution tampon
aqueuse de bicarbonate (1,8 mM Na,CO; et 1,7 mM NaHCO;) alimentée a un débit de

2,0 ml/min. Les anions mesurés sont le chlorure, le nitrate, le phosphate et le sulfate.

Les cations sont séparés par une colonne 4x250 mm IONPAC CS-12 (Dionex) et un
suppresseur cationique (CSRS-1, Dionex). La phase mobile est une solution aqueuse
d'acide méthasulphonique (20 mM) alimenté a un débit de 1 ml/min. Les cations mesu-

rés sont 'ammoniac, le calcium, le magnésium, le potassium et le sodium.
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5. Schémes réactionnels et bilans de masse

L’étude des mécanismes réactionnels macroscopiques est une étape préliminaire trés
utile au développement de modéles mathématiques (Dochain, 1990). Des schémes
réactionnels élaborés a partir de ces mécanismes permettent d’établir une relation
stoechiométrique entre la variation de divers paramétres et permet ainsi de mieux suivre

l'évolution d'une culture a partir d’un petit nombre de paramétres mesureés.

Dans ce chapitre, divers schémes réactionnels sont présentés avec les systémes d'état
correspondants. Pour chaque schéme, un ou plusieurs estimateurs de biomasse sont
développés. La méthode utilisée est celle proposée par Chotteau (1995) appliquée au
suivi de la biomasse plutdt qu'a tous les nutriments impliqués. Les schémes présentés
dans la présente étude ne tiennent compte que de la biomasse et des paramétres

nutritionnels mesurés (ammoniac, nitrate, phosphate et sucre).

Tous les modéles rencontrés dans la littérature ne sont pas évaiués. Certains sont trop
complexes (Bailey, 1989, Hooker, 1992; van Gulik, 1993) par rapport aux données
disponibles pour les raisons qui seront élaborées au chapitre 6. D'autres sont
inapplicables, soit parce qu'ils sont basés sur des métabolites secondaires (absents de la
phase de croissance de E. californica), soit parce qu'ils reposent sur des parameétres non
mesurés dans ce travail (Guardiola, 1995; Shibasaki, 1993; de Gunst, 1990) ou pour ces

deux raisons.
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lier a l'utilisation du sucre (S) selon I'équation 5-1.

T
sS— X (5-1)

La biomasse peut s'exprimer en grammes par litre (g/) ou en cellules par ml
(10%cell./ml). Les grammes par litres sont utilisés dans ce document. Cette unité cor-

respond 4 des grammes de biomasse séche par litre de suspension.

Ce schéme peut s'exprimer sous forme d'un bilan de masse.

dX _,
I =T, (1) (5-2)
o = -sr', (t) (5-3)

Afin d'augmenter la précision des calculs & haute concentration de biomasse, une cor-
rection est apportée aux concentrations en nutriments mesurées qui expriment une con-
centration par volume de milieu abiotique. Pour rapporter ces valeurs au volume total
de milieu, il faut tenir compte du volume occupé par les cellules. La correction choisie

est celle utilisée par van Gulik (1993) et exprimée par I’équation 5-4.

C=C'*(1-0,5*PCV) (5-4)

ou C' est 1a concentration mesurée par les appareils d’analyse, et PCV est la fraction
volumique des cellules compactées par rapport au volume total.

Cette correction, qui suppose que la fraction occupée par les cellules correspond a 50 %
du volume des cellules compactées, est appliquée a toutes les valeurs de concentration

présentées dans cet ouvrage. De plus, lors des calculs, tous les volumes de cultures sont



normalisés a 1 litre de fagon a pouvoir comparer les cultures réalisées dans des volumes
différents. Ainsi, les résultats exprimés en notation A (ex.: équation 5-7) sont calculés
en fonction d’un volume initial de culture de 11 pour les flacons comme pour les réac-
teurs afin d’accorder a chacune des cultures une pondération similaire lors des régres-

sions. Les volumes d’ajouts et de prélévements sont ajustés en conséquence.

En tenant compte des ajouts de sucre et des prélévements de biomasse et de culture lors
des échantillonnages, le bilan de masse devient plus complexe.

GXOVE) _ ¢ (1)~ F ()X (1)
dt (5-3)

SOV _ g (1) + FoS= (1)~ F*S(1)
dt (5-6)

Ces bilans de masse sont traduits en systémes matriciels, intégrés et se retrouvent apreés
un changement de variable sous une forme simple et plus adaptée aux traitements nu-
mériques. Les étapes intermédiaires se retrouvent a l'annexe B.1. Le systéme matriciel

correspondant au premier schéme est donné par I'équation 5-7.

AX(t) B
[AS(t)] - [-S][R' ] (5-7)

Les variables précédées du symbole A signifient une consommation ou production
totale au temps t par rapport au premier échantillonnage de la culture,

R, = J'l"(l.)dl
et 0

Le systéme précédent peut étre exprimé comme une relation linéaire entre la production
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de biomasse et la consommation de sucre par I'équation 5-8.

AX(t) = kAS(t) (5-8)
avee
-
S, (5-9)

5.2 Second schéeme réactionnel : croissance et maintenance

Le premier schéme simple peut étre augmenté d'un terme de maintenance et représenté

par I’équation 5-10 :

it
sS—X
l’2
$;5+X—->X (5-10)
Ce schéme représente les modéles utilisés par Drapeau et al. (1986) et Taticek et al.

(1990) a l'exception de ['oxygéne qui est absent du présent schéme.

Apreés les transformations présentées a 'annexe B.2, on obtient le systéme linéaire donné

par l'équation 5-11.

AX(t) = kg AS(t) + ko, XV(1) (5-11)

avec ks=-1/s; et kxv=-s:ka2/s;

et oul

XV(t)= kj‘X(r)V(r)dr
0 (5-12)
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5.3 Troisiéme schéme réactionnel

Les deux premiers schémes sont surtout utilisés pour des systémes microbiens. Ils n'uti-
lisent que l'information relative au sucre. D'autres schémes utilisent une plus grande
quantité d'information disponible telles les concentrations en nutriments importants. Les
schémes suivants utilisent également d’autres paramétres calculés telles les concentra-
tions en nutriments intracellulaires. Ces paramétres ne sont pas disponibles par mesure
mais peuvent étre calculés par bilan de masse selon une méthode présenté a la section

75.

Le schéme suivant inclut ['absorption des principaux nutriments (P=phosphate,

N=ammoniac, M=nitrate) avant leur utilisation pour la formation de la biomasse:

P, P

N, = N,

M, > M,

S, =S,

$,5; +pP, +nN, = X
s;8, +pP, +nM, - X (5-13)

Les variables portant l'indice "e" sont les concentrations extracellulaires, exprimées en
grammes ou millimoles par litre (g/l ou mM). Les variables portant l'indice "i" sont des
concentrations intracellulaires exprimées en grammes ou millimoles par gramme de bio-
masse séche. Ces derniéres ne sont pas mesurées mais sont plutdt calculées par bilans
de masse. Pour fins de simplifications, I'étape d'hydrolyse du sucrose en glucose et
fructose est négligée, tous les sucres sont regroupés et traités comme une seule espéce

chimique (S).
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Dans ce schéme, le phosphate est accumulé par les cellules en phosphate intracellulaire
comme le propose le modéle de Curtis et al. (1991). La forme métabolique de ce phos-
phate n'est pas imposée. Le nitrate et I'ammoniac sont absorbés en nitrate et en ammo-

niac intracellulaires. Les sucres sont également absorbés en sucres intracellulaires.

Deux coefficients stoechiométriques peuvent étre déterminés pour le sucre, un pour
chacune des réactions de production de biomasse si les besoins énergétiques des deux

réactions sont significativement différents.

Ce modéle a 6 équations peut étre simplifié en supposant qu'il n'y a2 pas d'accumulation
d'azote ou de sucre dans la cellule ou alors en supposant que ces réserves sont petites et
constantes et peuvent étre négligées, ce qui est équivalent pour la modélisation. Dans ce
cas, on peut éliminer les équations d'absorption correspondantes et corriger I'équation de

formation de biomasse.

5
P.—P
l'._,
s,S_+pP. +aN,—>X
['3
s;S, +pP, +mM_ —>X (5-14)

Ce schéme peut étre représenté sous forme de bilan. On doit tenir compte de I'élimina-

tion du phosphate intracellulaire avec la biomasse lors de I'échantillonnage.
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"xv] o 1 1] [ -F™X
SV 0 -s, -s; o +FS™ —F**S
d[NV | |0 -n O ri . +F°N™ -F*N
d|Mv | [0 0 -m|° —F™*M
pv | -1 0o o '* |+Eep=—Fp,
PXV| |1 -p -p] | -PFX | (5-15)

L’équation 5-16 présente ce schéme sous la forme d’un systéme d'état a I’aide des

changements de variables utilisés pour le premier schéme et étendus aux nouvelles va-

riables:
CAX ] [0 1 1]
AS 0 -s, —s;|
AN 0 -n O R,
= R,
AM 0 0 -m -
R,
AP, -1 0 o |-
[APX| |1 -p -p] (5-16)

La surdétermination de ce systéme matriciel nous permet d'écrire plusieurs estimateurs

de biomasse utilisant différentes combinaisons de variables mesurées.

AX =k, AN + k,,AM (5-17)
avec kn=-1/n, kM=-1/m,

AX =k, AN + ks AS (5-18)
avec ky=-1/n+sy/s3n et ks=-1/s3,

AX = k,,AM + kAN + k;AS (5-19)
avec ky=-1/m, kn=s2/s3n et ks=-1/s3,

AX =k, (AP, X + AP,) (5-20)
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avec kp=-1/p,

AX = k, (AP. X+ AP, )+ k (AN +k AS (5-21)

avec kp=-1/p, ky=1/n+s;/s3n et ks=-1/s3.
Le Tableau 5-1 présente ces équations sous une forme plus compacte. D'autres combi-
naisons sont possibles. De fait, il se trouve que la plupart des combinaisons linéaires a
2, 3 ou 4 termes sont valables pour ce schéme. Cependant, les coefficients des schémes
correspondants ne sont pas toujours idenfiables. Par exemple, dans le sys-téme linéaire
présenté a I'équation 5-21, on peut établir explicitement les valeurs de p et s; mais les

valeurs de "n" et "s," sont liées. Ainsi p=-1/kp, s3=-1/ks mais s;=(1-n*ky)/ks.

Tableau 5-1 Définition des régresseurs linéaires pour le troisiéme schéme réactionnel

Equations Interprétation des coefficients linéaires
ks kg ky ke
AX =k, AN +k,,AM -1/m -l/n
AX =k AN +k AS -1/54 -1/n+sy/s3n
AX = k,,AM + kAN +k;AS -l/sy -l/m SifS3n
AX =k, (AP X +AP,) -Up

AX =k, (AP X+ AP,) + k AN + k AS -1/s; n+s./sn -Up
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5.4 Quatriéme schéme réactionnel

Ce dernier schéme reprends le schéme précédent mais suppose une utilisation indiffé-
renciée des deux sources d'azote en traitant AN et AM comme un seul paramétre. Ce
bilan n'empéche aucunement une utilisation préférentielle de l'un ou de l'autre de ces
nutriments. Ce nouveau schéme présenté a I’équation 5-22 peut étre traduit par le bilan

de masse intégré de I’équation 5-23 a I’aide de la méthode développée précédemment.

P,>P
sS,+pP, +n(N_+M_ ) X (5-22)
[AX] [0 1]
AS 0 -s,

AN 0 -n[R,
AM | |0 -n|[R,
AP, | |-1 o0
[APX| |1 -p] (5-23)

Les solutions qu'on peut obtenir sont celles présentées au 3ieme schéme en posant que
le coefficient “m" est égal au coefficient "n". Par exemple le schéme présenté a

I’équation 5-17 devient I’équation 5-24.

AX = k(AN + AM) (5-24)
avec kn=-1/n
Des schémes réactionnels plus complexes tels ceux adaptés des modéles de croissance
proposés par Hooker et al. (1992) et van Gulik et al. (1993) peuvent étre évalués mais

les résultats du chapitre 6 indiquent qu'il est impossible d'obtenir des valeurs significati-
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ves pour les coefficients. Ainsi, seuls des modéles basés sur des paramétres mesurés ou

calculés par bilan de masse sont retenus.

Le Tableau 5-2 présente la synthése des régresseurs linéaires rattachés a leurs schemes

réactionnels respectifs.

Tableau 5-2 Définition des régresseurs linéaires pour les schémes réactionnels

Schémes Equations Interprétation des coefficients linéaires
ks kg ky ke ko
q AX(t) =k AS(t) .
sS—-LX : s
T AX(t) = k AS(t - ks
s S—X (t) = k;AS(t) s s2kalst
. +k o XV (1)
5,S+X—>X
p I AX =k, AN + k,,AM -1/m -Un
‘ ?P‘ AX = kAN +ksAS -Us; -1/n+sy/ssn
s,S_ +pP, +nN, _; x AX =k AM+kyAN -VUs; -l/m  sis;n
T, +kAS -1fp
5,5, +pP, +mM_, > X Ax-= k,(AP X + AP, ) ~1/s3 l/n+ss/s;n -l/p
AX = k(AP X + AP.)
+k AN + k AS
Pt_’Pi A.X: kN(AN+AM) =1/n

sS,+pP, +n(N, +M, )= X
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5.5 Estimation par les moindres carrés
L'estimé Ks de ks par la méthode des moindres carrés est obtenu en minimisant le carré
de l'erreur entre AX(t) et I'équation du modéle. Dans le cas du premier schéme,

ks =arg nll(inﬁz [AX(t,)- (ksASCE )]
"N (5-25)

Dans ce cas, Ks est soumis a la contrainte Xs <0 puisque "s" est positif. AX(t) et
AS(ty) sont calculés a partir des valeurs mesurées de I'échantillon pris au temps t,. N

correspond au nombre d'échantillons traités.

Une solution algébrique de ’équation 5-25 est possible car les équations algébriques
permettant la résolution de systémes linéaires sont simples et bien connues. La résolu-
tion de systémes multivariables est généralement réalisée sous forme matricielle car il
devient trés complexe de traduire algébriquement le systéme d'équations linéaires lors-

que le nombre d'équations est supérieur a 4.

La solution matricielle du premier schéme est donnée par l'équation 5-26. La démons-

tration est présentée a l'annexe B.3.

ks =(AS'AS)" AS'AX (5-26)
5.6 Notions sur Ia validation des modéles

Toutes les notions de probabilité et de statistiques utilisées dans le présent travail sont

tirées de Drapeau et Smith (1981) et de Martel et Nadeau (1988).
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5.6.1 Erreur résiduelle et coefficient de détermination

La seule valeur de l'erreur résiduelle (SCE, équation 5-28) calculée par la méthode des
moindres carrés n'est pas suffisante pour comparer des modéles de complexité diffé-
rente. En effet, 'augmentation du nombre de régresseurs entraine automatiquement une
diminution de l'erreur résiduelle et ne permet pas de détecter une surparamétrisation
éventuelle. Une alternative est |'utilisation du coefficient de détermination multiple em-
pirique qui mesure la proportion de la variation totale qui est expliquée par la régression.
RI=1-—
SCT (5-27)

ou SCE est la somme des carrés des erreurs telle que définie par

SCE= ¢! =§(yi -3y

(5-28)
et SCT est la somme des carrés totale
SCT=3(y, - 3)
i=I (5-29)
A linstar de l'erreur résiduelle qui diminue avec le nombre de régresseurs, ce coefficient
R? présente le défaut d'augmenter avec le nombre de paramétres explicatifs

(régresseurs).

5.6.2 Coefficient de détermination multiple empirique ajusté

D'autres critéres permettent de compenser la diminution de l'erreur résiduelle en tenant

compte du nombre de paramétres. Le coefficient de détermination multiple empirique
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ajusté (I'acronyme CDMEA est employé par la suite pour alléger le texte) réalise cette
fonction. Le CDMEA (également identifié par le symbole R’ ), dont la signification est
semblable 2 celle du coefficient de détermination pour les régressions linéaires simples,
est défini par I’équation 5-30

_SCE/(n-p-r)

CDMEA =1
SCT/ (n - r) (5_30)

ou n, p et r sont respectivement le nombre de points, le nombre de régresseurs et le
nombre de réalisations indépendantes (nombre de cultures).

Ce critére impose donc une pénalité croissante avec le nombre p de régresseurs et passe
par un maximum qui donne une indication sur le nombre optimal de variables explicati-

ves a inclure dans le modéle de régression. Ce dernier critére sera employé comme

critére de sélection.

5.6.3 Validation croisée

Une autre methode pour détecter la surparamétrisation consiste & appliquer les modéles
obtenus & des données n'ayant pas servi au calcul d’estimation des paramétres. Pour
chaque catégorie de cultures qui est définie au chapitre suivant, certaines cultures qui ne
servent pas a la régression sont réservées pour la validation croisée. Les CDMEA de ces
derniéres sont comparés aux CDMEA des cultures ayant servi au calcul des paramétres.
Un CDMEA beaucoup plus faible pour la validation que pour la régression indique une

surparamétrisation.
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5.6.4 Variance, intervalles de confiance et régresseurs significatifs

Les deux critéres présentés précédemment permettent de discriminer entre différents

modéles de complexité variable.

L'objectif de cette étape de modélisation consiste non seulement a modéliser la crois-
sance de la biomasse mais également a déterminer les coefficients pseudo-
stoechiométriques des schémes réactionnels qui sous-tendent les régressions. La préci-
sion des coefficients est fonction de lincertitude associée a chacun. La meilleure ré-
gression peut ne pas fournir dinformation valable sur un modele auquel elle peut étre

assimilée si la précision des paramétres est mauvaise.

Une fagon de présenter cette précision consiste & calculer un intervalle de confiance au-
tour de chacun de ces régresseurs. Le calcul de l'intervalle de confiance pour un niveau
de confiance (1-ct) est basé sur une distribution de Student a (n-p-r) degrés de liberté et

sur la variance estimée de chacun des régresseurs.
Cet intervalle, au niveau de confiance (1-ct), prend la forme

[b ; — ta2S(b;). b+t 8(b j)] (5-31)

ol ty est la distribution de Student a (n-p-r) degrés de liberté et s(b;) est défini par I'es-

timateur de la variance du coefficient de régression empirique b;

s*0,)=SCe, (5-32)

avec l'estimateur de la variance de l'erreur
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>el
si - 1=l
(n-p-r) (5-33)

et ¢; qui est un élément de la diagonale de la matrice définie par

[xx]" (5-34)
Si la valeur "zéro” est comprise dans lintervalle, on peut conclure que, au niveau de
signification «, le régresseur n'explique pas la variation de biomasse de facon significa-
tive. Par conséquent les coefficients stoechiométriques implicites derriére ce paramétre
ne peuvent étre calculés avec la moindre précision. Cela ne signifie pas que le modéle
est faux mais seulement que l'analyse des données ne permet pas de calculer de fagon

satisfaisante les parameétres du modéle.

Ces critéres de validation complétent ce chapitre. Dans le chapitre suivant, les régres-
sions linéaires sont appliquées aux données expérimentales afin de déterminer les valeurs

des coefficients pseudo-stoechiométriques des divers schémes réactionnels.
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6. Application des schémes réactionnels aux données
expérimentales

Dans ce chapitre, des régressions sont effectuées afin d'obtenir, & partir des données
expérimentales, les paramétres des modéles stoechiométriques définis au chapitre
précédent. Par la suite ces régressions sont évaluées par rapport a la qualité de la

prédiction de biomasse qu'elles offrent.

6.1 Résultats expérimentaux

Les principales données expérimentales utiles pour ce travail sont présentées a l'annexe
A. Le Tableau 6-1 résume les conditions expérimentales de chacune des cultures
traitées. Les cultures qui portent le méme numéro de séquence ont été réalisées
simultanément. Souvent les cultures en flacons agités sont les témoins de cultures en

bioréacteurs

On constate que la production de biomasse varie grandement d'une culture a l'auire‘
Cette variabilité n'est pas liée au mode de cultures sauf peut-€tre par le fait que les
cultures en flacons agités cultivées en cuvée simple ont une production qui ne dépasse
pas 8 g/l. On retrouve des cultures avec une grande production tant chez les cultures
flacons agités (F43, F44) qu'en bioréacteur (RH7). Les résultats les plus faibles se
retrouvent également en flacons (F33, F34) et en bioréacteur (H527, H529). Cependant
certains résultats faibles proviennent de cultures en bioréacteur élicitées avant d'atteindre

la phase de stagnation et une concentration en biomasse maximale. Les données post-
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La section suivante utilise les données expérimentales de ces cultures pour évaluer les

différents schémes réactionnels proposés au chapitre précédent. Les résultats des ré-

gressions linéaires sont présentés par catégories. Ils sont ensuite discutés par rapport

aux tests statistiques présentés au chapitre 5.

Tableau 6-1 Portrait de l'ensemble des cultures analysées

Nomde  Type de bio- Type d'alimentation Biomasse No de sé-
la culture réacteur maximale quence
F18 flacon 500 ml cuvée simple 8 g/l 1
F19 flacon 500 ml cuvée simple 8 g/l 1
F20 flacon 500 ml cuvée simple 8 g/l 1
F22 flacon 500 ml cuvée simple 8 g/l 2
F33 flacon 500 ml cuvée avec ajouts ponctuels 5g/1 3
F34 flacon 500 ml cuvée avec ajouts ponctuels 6 g/l 3
F43 flacon 500 ml cuvée avec ajouts ponctuels 13 g/l 4
F44 flacon 500 ml cuvée avec ajouts ponctuels 14 g/l 4
F438 flacon 500 ml cuvée simple 6 g/l 5
H527  réacteur HRI 61  cuvée avec ajouts ponctuels 6 g/l 6
H530  réacteur HRI61 cuvée avec ajouts ponctuels 10 g/ 5
H532 réacteur HRI 61 cuvée avec ajouts ponctuels 8 g/l 9
RH7  réacteur HRI61 cuvée avec ajouts graduels 14 g/l 10
RHI18 réacteur HRI61 cuvée avec ajouts graduels 10 g/1 11
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6.2 Présentation des résultats par catégories

6.2.1 Description des catégories

Quatre catégories ont été définies pour I'analyse des résultats en fonction du type de
culture. Une ou deux cultures sont isolées et servent seulement 3 la validation (-v). Le
Tableau 6-2 (p. 65) présente la distribution des cultures parmi les catégories utilisées. A
l'intérieur de chaque catégorie, la plupart des cultures sont utilisées pour la régression

(identifiées par |’extension -c)

La premiére catégorie (cs-f) regroupe les cultures en cuvée simple sans ajout. Deux
autres catégories (ca-f et ca-r) représentent les cultures en cuvée avec ajout réalisées en
flacon et en bioréacteur. La derniére catégorie (cag-r) comprend les cultures avec ajout
graduel. Seules deux cultures sont présentes dans cette catégorie et elles sont utilisées

pour les calculs. Il n'y a donc pas de culture disponible pour la validation croisée.

Divers schémes réactionnels ont été présentés aux sections 5.1 a 5.4 pour déterminer les
coefficients des équations linéaires obtenues et les coefficients pseudo-
stoechiométriques associés lorsquiils sont identifiables. Cependant, pour faciliter l'ana-
lyse, les régressions sont classées en fonction du nombre de paramétres plutdt qu'en
fonction de l'ordre de présentation des schémes. De plus, certaines des régressions pré-
sentées ne sont associées a aucun schéme en particulier. Le choix des paramétres pour

les régressions linéaires des différents modéles est présenté au Tableau 6-3.
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6.2.2 Résultats de régression pour un modéle et une catégorie de culture.

Des régressions linéaires multiples ont été réalisées sur les modeéles présentés au Tableau
6-3. La Figure 6-1 présente un résultat typique. Il s'agit du modéle 2d (sucre et nitrate)
appliqué aux cultures de la catégorie ca-r (H527, H530 et H532). Les points représen-
tent les valeurs expérimentales de biomasse séche. Les traits correspondent aux estima-
tions de biomasse a partir des valeurs mesurées de sucre et de nitrate. On constate
qu'on obtient une estimation correcte de la biomasse a partir du suivi des concentrations
en sucre et en nitrate dans le milieu. La Figure 6-1 montre ces mémes parameétres de
régression appliqués & la culture de la méme catégorie (H532) qui n'a pas été utilisée
pour le calcul. On voit que dans ce cas la qualité de la régression est bonne. La valida-
tion croisée suggere que la régression choisie demeure valable sur d'autres cultures du

méme type et donc qu'il n'y a apparemment pas surparamétrisation des données.

La qualité de la régression est quantifiée par le coefficient de détermination multiple
empirique ajusté, CDMEA, défini a la section 5.6.2. Les CDMEA du modele 2d calculé
par la régression et par la validation sur les cultures de la catégorie ca-r sont prés de

l'unité, soit respectivement 0,95 et 0,97.

6.2.3 Discussions sur les erreurs

Les mémes régressions ont été appliquées aux diverses catégories et les CDMEA par
modeéle et par catégorie sont présentées a la Figure 6-2. Les coefficients de détermina-
tion multiples ajustés obtenus des cultures de validation (en gris) sont juxtapcsés aux
CDMEA des régressions ayant servi a leur calcul (en noir). Pour chaque modéle, la

premiére colonne représente les coefficients ajustés pour les sous-blocs utilisés pour la
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régression; la seconde colonne donne les valeurs des coefficients pour les sous-blocs de

validation.

En observant ces résultats, on peut €liminer les modeles qui présentent de moins bons
résultats afin de ne conserver que les plus performants. Cette analyse est réalisée en

appliquant les critéres développés précédemment.

Dans un premier temps, on constate que les modeéles & un seul terme ont un CDMEA
faible. Ceci est particuliérement vrai pour le groupe ca-f. Seul le modéle lc y parvient
mieux puisqu'il s'agit du paramétre définit pour calculer le coefficient de maintenance et
il est construit 4 partir des données de biomasse. Il ne s'agit pas d'un modéele correspon-

dant aux schémes réactionnels présentés au chapitre S.

Parmi les modéles a deux régresseurs, 2a, 2b, 2d donnent des coefficients supérieurs a
0,7 pour tous les groupes. Les modéles 2c, 2e, 2f sont faibles pour au moins un groupe.
Les modéles 4 3 paramétres donnent presque tous des coefficients de détermination
ajustés supérieurs a 0,7 sur les cultures utilisées pour les calculs. Les modéles 4a et 4c

sont également corrects pour les sous-blocs utilisés pour la régression.

Parmi les modéles retenus jusqu'a maintenant, les modeles 3b, 4a et 4c offrent une per-
formance moindre sur les sous-blocs de validation et sont rejetés. Il apparait donc que

les modéles a 4 paramétres sont surparamétrés par rapport aux données disponibles.

A ce point de l'analyse, les modéles 1c, 2a, 2b, 2d, 3a et 3¢ sont retenus comme satisfai-

sant les critéres de CDMEA et de validation croisée.



LA

62

6.2.4 Validation des coefficients pseudo-stoechiométriques

Les équations de régression de chacun des modéles retenus pour les 4 catégories sont

présentées au Tableau 6-4.

Les coefficients marqués en gris incluent la valeur "0" dans lintervalle de confiance de
95 %. On peut donc conclure que les variables explicatives de ces coefficients n'affec-
tent pas I’estimation de la biomasse de fagon significative & ce niveau de confiance pour
les données utilisées. Divers facteurs peuvent expliquer ces résultats. Il peut s'agir de la
variabilité des différentes cultures, méme sous des conditions d'opération semblable.
Cette hypothése est plausible puisqu’on peut voir 4 'annexe A que les courbes de crois-

sance et les rendements en biomasse sont trés différentes d'une culture a l'autre.

Ceci peut également étre dii 4 des mesures expérimentales trés bruitées. Cependant, ce
ne semble pas étre le cas puisque les courbes de données préparées pour les régressions
sont relativement lisses. La raison la plus plausible semble étre le fort coefficient de
corrélation reliant les paramétres. Le Tableau 6-5 présente les coefficients de corréla-
tion pour les paramétres principaux. Les quatre premiéres lignes et colonnes montrent
une forte corrélation (valeurs voisines de 1 ou -1) entre [es diverses variables mesurées
pour la culture RH7. Les coefficients négatifs indiquent une pente de corrélation néga-

tive. C'est le cas pour les mesures de sucre qui diminuent lorsque la biomasse augmente.

Cette trés forte corrélation s'explique par le fait que les varables sont presque colinéai-
res. Cette dépendance entre les variables va a l'encontre d'une hypothése de base des

régressions multiples soit que les équations soient linéairement indépendantes et donc
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qu'il n'y ait pas de colinéarité exacte entre les variables indépendantes (Martel, 1988).
Cette presque colinéarité se traduit par une grande sensibilité au bruit, ce qui conduit a
des coefficients de régression dont les valeurs ne se recoupent pas d'une catégorie a

l'autre.

On peut conclure du Tableau 6-5 que chaque variable peut expliquer toutes les autres.
Au niveau cellulaire, cela signifie que ces nutriments sont absorbés au méme rythme et
que, par conséquent, les données ne permettent pas de distinguer des modes de crois-
sance plus élaborés. Cela justifie la décision de ne pas évaluer les schémes complexes de

van Gulik ou Hooker.

Le Tableau 6-6 résume les caractéristiques des six équations retenues. Les parameétres
les plus utilisés pour I’estimation de la biomasse sont le sucre (Se) et le produit XD*V
qui est associé a la maintenance. Viennent ensuite le nitrate (Me) et 'ammoniac total
(Ne+Me). Le schéme qui représente le mieux les six équations est le schéme numéro
quatre auquel on ajoute une équation de maintenance et on enléve I’équation associée a
["assimilation du phosphate. En effet, le phosphate n’est pas présent parmi les modeles
stoechiométriques retenus et le paramétre XV qui correspond au terme de maintenance
est présent dans quatre des six modéles.. Ce nouveau schéme est présenté a I’équation
6-1.
sS, +n(N,+M,)> X
58, +X =X (6-1)

Les modéles pouvant étre définis a partir de ce schéme sont les modéles 1a, 1b, 2fet 2a,



64

2b et 3c respectivement. De la liste précédente, les modéles 2a, 2b et 3¢ se retrouvent

parmi les modéles ayant réussi les étapes préliminaires de sélection.

Pour ce qui a trait 4 la valeur des coefficients pseudo stoechiométriques, comme on peut
le constater au Tableau 6-4, pour ces modéles [a variance des coefficients ne permet pas
de déterminer avec précision la valeur des coefficients pseudo-stoechiométriques. Un
schéme plausible a été déterminé mais on ne peut en déterminer les coefficients pseudo-
stoechiométriques. D’autres modéles sont probablement également valables mais les

données et le comportement des cultures ne permettent pas de les valider.
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Catégorie Type de culture Calculou Cultures associées
validation

cs-f-c cuvée sans ajout, flacons calcul F18, F19, 6 F22
cs-f-v cuvée sans ajout, flacons validation  F20, F48
ca-f-c cuvée alimentée, flacons calcul F33, F34, F43
ca-f-v cuvée alimentée, bioréacteurs et fla-  validation F44

cons
ca-r-c cuvée alimentée, bioréacteurs calcul H527, H530
ca-r-v cuvée alimentée, bioréacteurs validation @ HS32
cag-r-¢ cuvée alimentée graduelle calcul RH7, RHI18
cag-r-v cuvée alimentée graduelle validation  aucune

Tableau 6-3 Paramétres de régression linéaire pour les différents modéles

Modéle Se Me Ne (Net+Me) Pe Pi XD*V Schéme de
référence
la X 1
1b X 4
lc X
2a X X 2
2b X X 4
2c X X 3
2d X X
e X X 3
2f X X 4
3a X X X 3
3b X X X
3c X X X 4"
4a X X X X 3
4b X X X X 4
4c X X X X 3*

" Quatriéme schéme auquel on a ajouté un terme de maintien
? Troisiéme schéme auquel on a ajouté un terme de maintien
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Tableau 6-4 Valeur des régresseurs des modéles retenus pour chacune des 4 catégories
Modéle Catégorie Equation (incluant les intervalles de confiance)
Ic cs-f 0.8720.08

ca-f 0.79+£0.14 *XDV
ca-r 1.17+£0.22
cag-r 1.55 £0.19
2a cs-f 0.1800.12 0.60 £0.19
ca-f *Se 0.68+0.21 *XDV
ca-r
cag-r -0.40 £ 0.13. 0.3
2b cs-f ’ 0.84£0.16
ca-f 0.61 £0.25
ca-r . 14 * XDV
cag-T 0.24 +£0.17 18
2d cs-f -0.55+0.17 02 0:
ca-f 061+0.14 * Me
ca-r : <0.36 +£0.33
cag-r __ 0.37+0.14
3a cs-f 0560017 00
ca-f 027011  *Se * Me * Ne
ca-r
cag-T 0.34+£0.12 -3 3. 0.43 +£0.28
3c cs-f 0.22+0.13 0.22+£0.13 061+0.19
ca-f * Se *(Me+Ne) 0.59+0,26 *XDV
ca-r
cag-r

Tableau 6-5 Coefficients de corrélation "r" entre les paramétres de la culture RH7
Se Me Ne XDV XD
Se 1 0.9575 0.979 -0.9798 -0.9953
Me 0.9575 1 0.9928 -0.9473 -0.9514
Ne 0979 0.9928 1 -0.9599 -0.9786
XDV -0.9798 -0.9473 -0.9599 1 0.971
XD -0.9953 -0.9514 -0.9786 0.971 1
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Tableau 6-6 Paramétres de régression linéaire pour les différents modéles retenus

Modéle Se Me Ne (Ne+Me) Pe Pi XD*V Schéme de

référence
Ic X
2a X X 2
2b X X 4
2d X X
3a X X X 3
3c X X X 4

" Quatriéme schéme auquel on a ajouté un terme de maintien
% Troisiéeme schéme auquel on a ajouté un terme de maintien
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10- H527 10- H330
:a. 8
~ o
o

) ) )

2 o e

"34 4

£ o

o

1] - y 0 —— -
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Temps (h) Temps (h)
Culture de validation

10, H532

g
~ o

o

0]

o Q

R

g r
a2 o $ o

= k*-/

0 .

o] 50 100 150 200

Temps (h)

Figure 6-1 Modéle 2d, Estimation de la biomasse a partir de paramétres mesurés
(0): Données expérimentales; (-): valeurs calculées.

68



69

1a 1b 1c 2a 2b 2c 2d 2e 2f 3a 3b 3¢ 4a 4b 4c

SEN W TR BRI _

®OITNOODMOITNOOMOLNOO®OIETNO

OO0 O0OO0Orr 00000y 000000 O0OO0OOO
J-so J-eo I-ed I-3ed

(W): Cultures utilisées pour la régression, (8): Cultures de validation croisée

Figure 6-2 Coefficient de détermination multiple empirique ajusté (CDMEA) pour chacune des
quatre catégories, en fonction des modéles
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7. Modéles polyndmiaux de croissance de la biomasse

L'originalité de la démarche proposée par Chotteau et employée ici est l'utilisation de
modeéles cinétiques polyndmiaux plutét que de modéles plus conventionnels souvent

basés sur le modéle présenté par Monod.

La structure générale d'un modéle polynomial décrivant le taux de croissance est

rx(t) = f(él’gl ) = po +ploél(t)+ pOlél(t)_‘_-*-pZOE.ﬂz(t)_‘_ pllélél+"' (7-1)

Une équation similaire peut décrire le taux de croissance spécifique (p) :

() = 2(&1,8,) =Py +P1o&1 (D) +PpyE, (D+. +P5&E () +D, &, +... (7-2)

ou p; est une constante ou un coefficient des termes du polyndme, et &; représente un
paramétre mesuré ou calculé pouvant influencer le taux de croissance.

Contrairement a ce qui est proposé par Chotteau, la modélisation s'appliquera ici au taux

de croissance spécifique "u" pour des raisons qui seront détaillées a la section 7.1.2.

7.1 Modéles conventionnels

7.1.1 Comparaison entre les modéles cinétiques conventionnels et polynomiaux

La littérature recensée présente généralement un seul modéle pour lequel les paramétres
sont calculés. Lorsqu'ils traitent de cin€tique, les auteurs posent une structure
rationnelle pour laquelle ils déterminent les coefficients. La forme de loin la plus
populaire est la structure de Monod (équation 2-8) définie par une variable (un substrat
limitant) et par deux paramétres a déterminer : le taux de croissance spécifique maximal

(Mmax) €t la constante de saturation (K,) qui indique a quelle concentration la cinétique
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de la valeur maximale.

Cette forme 4 deux paramétres fut initialement proposée par Michaelis et Menten en
1913 pour exprimer le taux de réaction de réactions enzymatiques, avec un seul substrat.
Monod I'a appliqué a la croissance de micro-organismes sans aucune justification biolo-
gique. En fait, comme le mentionnait Monod lui-méme en 1942, "toute courbe d'allure

sigmoide pourrait étre ajustée aux données expérimentales".

D'autres formes ont été proposées dont certaines, comme le modéle de Haldane, permet-
tent de tenir compte d'une inhibition de la croissance en présence d'une forte concentra-

tion d'un nutriment.

En cultures de micro-organismes, l'effet sur la cinétique de plusieurs paramétres est ge-
néralement exprimé par un produit d'équations de Monod ou d'équations similaires. On
obtient alors plusieurs paramétres a déterminer simultanément. Plusieurs problémes se
posent alors quant au calcul de la valeur des paramétres. En admettant que I'équation
choisie représente effectivement bien la situation réelle, il faut expérimenter sur une
plage de concentrations de nutriments qui couvre toutes les zones importantes. Dans le
cas du modeéle de Monod, les concentrations observées doivent couvrir tant la zone li-
néaire que la zone d'ordre 0. Ces plages d'opération ne peuvent généralement étre étu-

diées que lors d'expériences spécifiques.

Par exemple, il est trés difficile de caractériser l'effet de la concentration du sucre sur le
p

taux de croissance pour des cultures en cuvée. En effet, la concentration en sucre est
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élevée durant presque toute la durée de l'expérimentation et diminue trés rapidement en
fin de culture lorsque la biomasse est maximale: cela ne permet d'obtenir qu'un petit
nombre de points de mesure dans cette zone a faible concentration et l'évaluation des

paramétres est d'autant plus incertaine.

D'autre part, si la relation réelle entre la concentration d'un nutriment et le taux de crois-
sance n'est pas d'allure sigmoidale, des relations permettant une meilleure prédiction du

taux de croissance sont ignorées au détriment de la précision du modéle.

La complexité des algorithmes de résolution itératifs de modeles non linéaires est telle
qu'il est coliteux en puissance de calcul d'évaluer un grand nombre de modéles pour cha-
cun des parametres étudiés. De plus, I’étude de la variance et des intervalles de con-
fiance est complexe et approximative di a la nature non-linéaire de ces modeles (Draper,

1981).

L'utilisation de modéles polyndmiaux empiriques permet, grace a la simplicité de résolu-
tion de systémes d'équations multilinéaires, d'évaluer un trés grand nombre de possibili-

tés. Cette méthode sera présentée un peu plus loin dans ce chapitre.

Cette méthode posséde cependant les inconvénients des méthodes de lissage utilisant les
polyndmes de régression. C'est-a-dire que la régression est valable seulement sur la
plage étudi€e si 'ordre des polyndmes est petit par rapport au nombre de points sur les-
quels s'applique la régression et si les points étudiés sont bien répartis dans la plage. On

peut parfois obtenir des modéles prédisant une croissance négative sous certaines condi-



73

tions. Ces abérations mathématiques se produisent dans une zone qui ne fait pas partie
de la plage expérimentale ou se concentre la majorité des données et elles peuvent étre

considérées commes des extrapolations abusives des données.

Il faut noter que le modéle de Monod fut développé a partir de cultures de micro-
organismes en cuvée. Pour ce type de culture, I’arrét de la croissance correspond a
’épuisement du substrat limitant. De cela découle qu’une concentration en substrat
nulle implique une croissance nulle. Des conditions de cuvée alimentée par rétroaction
ou de profils exponentiels d’alimentation permettent d’étudier avec plus de finesse les
plages de faible concentration et d’observer des comportements différents. D’ailleurs,
dans un chemostat stabilisé ou tout le substrat est consommé au fur et 4 mesure de son
alimentation, la croissance de la biomasse est forte malgré une concentration en substrat

non détectable.

Les modéles conventioanels ne détectent que les tendances présentes dans la structure
proposée. Les modéles polyndmiaux permettent de détecter des relations complexes
entre divers paramétres. L'analyse de ces tendances peut éventuellement servir & cons-

truire a posteriori des modéles phénoménologiques plus complexes.

Les modéles polynémiaux ont donc des avantages et des inconvénients différents des
modéles conventionnels. II s'agit d'un outil de modélisation qui est appliqué pour la

premiére fois a la culture de cellules de plantes.
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7.1.2 Modifications apportées i Ia méthodologie de Chotteau

Le modéle polynomial proposé par Chotteau est basé sur 'estimation des taux de réac-
tion volumiques r exprimés en g ou moles par | par h ( g(™)(b™") ou mmol(I™)(h™) ).
Dans le présent travail, le taux de croissance spécifique p sera modélisé (h™). Ce choix
s'explique d'une part par l'utilisation généralisée du taux de croissance spécifique en
culture de cellules de plantes et d'autre part par l'objectif sous-jacent de ce travail qui est
I'optimisation des conditions de croissance afin d'augmenter la productivité en métaboli-
ters secondaires. Cette optimisation vise a maintenir pour une grande période la phase
de croissance exponentielle caractérisée par un taux de croissance spécifique (1) cons-
tant maximal. Ce choix entraine une légére augmentation de la complexité de l'algo-

rithme de résolution par rapport a la forme proposée par Chotteau.

La seconde modification majeure est une simplification. Chotteau suggére de modéliser
le taux de croissance de la biomasse ainsi que les taux de consommation des nutriments
et de production de métabolites indépendamment ['un de l'autre. [l a ét¢ démontré dans
le chapitre précédent qu'il existe une trés forte corrélation entre la production de bio-
masse et la consommation de nutriments. Cette information permet de réduire la modé-
lisation 4 un seul terme, soit le taux de croissance (spécifique) de la biomasse.
L'évolution de la consommation des nutriments peut étre calculée subséquemment a

partir de la variation de la biomasse et des rendements pseudo-stoechiométriques.

Le fait de limiter la modélisation au seul taux de croissance spécifique de la biomasse a

pour conséquence d'éliminer le couplage des taux de réaction par rapport & un schéme
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réactionnel. Ainsi, la modélisation de la croissance n'est plus basée sur des schemes

réactionnels mais sur les seuls paramétres mesurés.

Le cheminement mathématique présenté a la section suivante pour en arriver aux €qua-

tions polyndmiales tient compte de ces modifications.

7.2 Préparation des données pour la régression

Cette section présente la démarche mathématique permettant la construction des combi-
naisons de régresseurs a partir des données expérimentales. On cherche & déterminer le
taux de croissance spécifique (u) 4 partir des données expérimentales et d’un bilan de
masse tel que présenté & I’équation 7-3. La démonstration compléte est présentée a
['annexe B.4. Le Tableau 7-1 (p. 77) présente un lexique des notations et concepts utili-
sés dans ce chapitre et dans le suivant.
IXOVE) _ )XV - FOX()

dt (7-3)

Les modéles qui sont construits ont une structure polyndomiale semblable a I’équation 7-

2. En utilisant une notation matricielle, un modéle cinétique polyndmial peut s’écrire:

u(t) =0d(t) (7-4)

ou la matrice des coefficients © est définie par® = [8, w9, - 8, ] avec 9
qui est un coefficient d'un terme du polynéme et ot @(t), le vecteur contenant tous
les mondmes, est défini par ®(t) = [d); ) e O, () - b, (t)]' avec ¢, qui repré-
sente une combinaison de paramétres formant les termes d'un polyndéme.

Les différentes familles de modéles sont obtenues en fixant & 0 la valeur de certains
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coefficients de ®. Les 3; non nuls sont estimés par régression multilinéaire.

Suite a I'intégration du bilan et a I'introduction de la notation AX définie au chapitre 5,

le bilan de masse peut s'exprimer par I'équation 7-5.

AX = 9; DX (1) V(t)dr
° (7-5)

Aprés un nouveau changement de variable présenté a I'annexe B.4.2, on obtient une

forme matricielle compacte du bilan de masse présentée a I'équation 7-6.

AX(r,)=©O¥(sr,) (7-6)
ou
[y (t) ]

Wit) = w.(t)

| W (t, )_ (7_7)

pour lequel

wo(t) = v, (6, + 6, (8 )X V(e (e -t ) (7-8)
L'équation 7-6 est une représentation matricielle d'une équation multilinéaire dont une
méthode de résolution est présentée 4 I'annexe B.3. Le vecteur @ qui résoud le systéme
matriciel de I’équation 7-6 est également la solution de I’équation 7-4 et donne un mo-

déle polyndmial. Un exemple de modélisation est présenté a I'annexe B.4.3.
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Tableau 7-1 Lexique des notations et définitions urilisées aux chapitres 7 et 8

Concept ou Définition Commentaire ou exemple
notation
X Biomasse (g/1) Mesurée expérimentalement
AX Production nette de biomasse (g) Obtenu par intégration d’un bilan de
masse et discrétisation
u Taux de croissance spécifique (h™) Forme polynémiale:
u(t)=p, + P&, ()+.+p;, &, 8, +..
H(t) = OD(t)
& Paramétre cinétique mesuré ou Se, Ne, M, P, P; ou dN
construit
dv Régresseur (mondme). Produit de  Ex.: ¢,=1, $i=S., ;=P ,¢=P:*M.’
parametres &;
o Vecteur de tous les régresseurs P = {¢| SR SN 8 }
pour les modéles d’une complexité
donnée
v Coefficient de régression a déter- e=(8;, 3. 9, S.]
miner
® Vecteur des coefficients 9 des ré-  La famille de modeéles “n”est définie
gresseurs (a déterminer) en fixant a O tous les coefficients sauf
ceux définissant cette famille
©0:=[3: 8, 0 0 §5 0]
Coefficients du meilleur modéle "
i d’une famille. Vecteur solution de ~ AX(tx) = n¥(ty)
la régression linéaire : n.=[0,05 1,12 0 0 0,47 0]
AX(t, ) =O¥(s,)
o) Nombre de combinaisons de ré-
gresseurs pour une complexité
donnée (nombre de ¢ différents)
A Nombre de familles de modéles a
construire et évaluer
Famille de L’ensemble des combinaisons li- Famille de modéles “n” :
modéles  néaires pour un ©, donné. u(t) =0 _@(t)
Modéle Pour une famille de modéle, la Modéle “n”
combinaison linéaire qui minimise ~ p(t) = N, O(t)
Perreur de AX(t,)=©_ ¥(t,)
Complexité Fonction de : Les familles de modéles d’une com-

¢ nbre de paramétres cinétiques &,

e ordre des polynémes (OM),

#® nbre de régresseurs (mondmes)
~par polynéme (NR)

plexité donnée incluent les familles
de complexité inférieure. Ex.: Les
familles d’ordre 4 incluent les fa-
milles d’ordre 1, 2 et 3.
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7.3 Construction des familles de modéles

La terminologie choisie pour décrire les modéles est la suivante. On appelle famille de
modeéles un polyndme constitué d'une constante et d'un certain nombre de régresseurs
construits 4 partir des paramétres mesurés ou dérivés. Chaque polynéme constitue une

famille de modéles.

La solution de la régression linéaire d'une famille de modéles constitue un modéle opti-
mal pour cette famille. Afin de simplifier I'écriture, on appelle modéle la solution par

régression multilinéaire dans le sens des moindres carrés d'une famille de modéles.

Selon la notation utilisée, on appelle modéle I’équation p=n,® qui est la solution obte-
nue par régression de I'équation 7-6 qui représente une famille de solutions ou @, est un
vecteur ligne dont tous les termes autres que ceux correspondant aux régresseurs @;,...

®, qui constituent la famille du modéle choisi sont nuls.

Le nombre des familles de modéles pouvant étre construites dépend du nombre de pa-
ramétres choisis pour décrire la cinétique, de l'ordre maximal des mondmes pouvant
faire partie de la solution et du nombre de régresseurs constituant le polynéme. D'une
fagon générale, le nombre © de régresseurs ¢ est calculé a partir de I'analyse combina-
toire selon la formule d’analyse combinatoire

_(v+p)!

B vipl! (7-9)

ou v est le nombre de paramétres servant @ modéliser le taux de croissance et p est
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I’ordre du polynéme.

Prenons un probléme ou le nombre de paramétres mesurés (€) est de 3 (v = 3) pour
lequel on souhaite évaluer tous les polyndmes d'ordre 3 (p = 3) 4 4 termes. Le nombre
o de régresseurs dans ce cas est de 20. Ces 20 régresseurs sont présentés au Tableau 7-

2.

Le nombre de familles de modéles pouvant étre construites a partir de ces régresseurs
dépend du nombre de régresseurs et du nombre de mondémes choisis pour le polynéme.
L'analyse combinatoire permet également de déterminer le nombre A de familles de mo-
déles qui se calcule grace a I’équation 7-10
7L=(co-l) __ (-1t
o] oo -1-o)! (7-10)

ou o correspond au nombre de termes du polynéme (nombre de régresseurs, + 1
pour la constante).

Pour construire un polyndme composé de 3 monOmes et d'une constante (c=4) a partir
de 3 paramétres mesurés, le nombre de combinaisons A est de 969, ce qui correspond au

nombre de familles de modéles a calculer au moyen de régressions linéaires.

Le nombre de combinaisons, et donc le temps de résolution, augmente trés rapidement
avec l'augmentation de chacun des parameétres v, p et o. Alinsi, le calcul des meilleurs
régresseurs de toutes les familles composées de polynémes d'au maximum 5 mondmes
d'ordre 5 construits autour de 5 paramétres £ exige [a résolution de 9 691 375 équations

construites autour de 252 régresseurs. Il y a quatre ordres de grandeur entre e nombre
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de solutions i calculer dans les deux cas; le second exemple exige plus de 10 000 fois le

temps de calcul du premier car la complexité de la régression augmente également avec

le nombre de régresseurs (o).

Tableau 7-2 Construction des polyn6mes

no. OM' (1) no. OM' ¢t no. OM' ¢t
1 0 1 5 2 EE 1L 3 EEE
6 2 && 12 3 E&E

2 1§ 72 g 13 3 EEE
3 E, 8 2 & 4 3  EEE
4 1 & 9 2 && 15 3 E&bs
10 2 Eg 16 3  EEE
17 3 EBfE

18 3 5B

19 3 BEEs

20 3 EEE

'OM : ordre des mondmes
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7.4 Sélection d'un modéle

La détermination de la valeur des paramétres 9 associés a cette structure ou famille de
modéles s'effectue par régression multilinéaire. Chaque famille de modéles constitue

I'ensemble des combinaisons linéaires possibles pour un choix de régresseurs {d;,...,¢x}

de &.

Soit ©,® une famille de modéles ou @, est un vecteur dont tous les éléments autres que
9....,9; sont nuls. En d'autres termes, pour le produit ®,®, seuls les coefficients
9;,....9; sont inconnus et 4 déterminer. La solution de ce probléme est le vecteur n qui
peut étre déterminé par la résolution du systéme multilinéaire 7-6 par la méthode décrite
a l'annexe B-3. L'erreur quadratique résiduelle de modélisation peut étre exprimée par

I'équation 7-11.

) e A\ V2
E= ;(%Z(qu (L) - (e, )) ]

k=l

(7-11)
ot N est le nombre de cultures sur lesquelles s'applique la régression, N' est le nom-

bre d'échantillons dans la q-iéme culture et ol y représente les régresseurs calculés
pour la g-iéme culture et AX? les données de la g-iéme culture.

Le vecteur 1 est également {a solution de I'équation différentielle 7-4 qui représente

I’équation 7-2 et le modéle cinétique correspondant est

k() =n® (7-12)

et la biomasse peut étre calculée a partir du bilan de masse discrétisé par l'équation 7-13.
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A k-1 R A
X(1,) = Nt )+ X(t)V (o) + X V(1) X(t)
= (7-13)

7.4.1 Critéres de validation d'un modéle

Dans le cas de modélisations polyndmiales, le trés grand nombre de modéles impliqués
rend inefficace la comparaison des modéles obtenus sur différentes catégories de don-
nées (comme ce fut le cas pour les modéles stoechiométriques) ou de complexité diffé-
rente. En effet, les meilleurs modéles de chaque catégorie peuvent avoir une structure
passablement différente, ce qui rend difficile leur comparaison. L'alternative retenue est

de modéliser 'ensemble des cultures en un seul bloc.

Le probléme de la surparamétrisation ne se pose pas dans le cas présent car les résultats
du chapitre suivant démontrent que pour un nombre de régresseurs supérieurs a 3 ou 4
la réduction de l'erreur par l'ajout d'un nouveau terme est marginale. Cela limite l'utili-
sation de modéles plus complexes. Pour chaque famille de modéles, le modéle retenu

est celui qui présente la plus faible erreur résiduelle telle que définit par ['équation 7-11.

7.4.2 Intervalle de confiance et régresseurs significatifs

La méthode de calcul de la vanance autour des régresseurs (coefficients) est celle dé-

crite a la section 5.6.4.

7.5 Construction d'indicateurs

Cette section décrit deux paramétres construits qui peuvent servir a l'estimation de la
cinétique. Des paramétres cinétiques évidents sont les conditions mesurées du milieu

soit les concentrations en nutriments jugés importants. Ces paramétres sont les concen-
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trations extracellulaires de sucre, sous forme de sucre total, de phosphate, d'ammoniac

et de nitrate.

Deux des nutriments mesurés (le phosphate et 'ammoniac) sont cependant rapidement
épuisés dans le milieu en conditions de cultures en cuvée et en cuvée alimentée. En cu-
vée a alimentation graduelle, ces concentrations sont également faibles ou nulles lorsque
I'ajout est bien controlé puisque tel est l'objectif de ces ajouts graduels. Ces paramétres
sont donc difficilement utilisables pour la modélisation et d'autres paramétres doivent

étre considérés.

Deux indicateurs pouvant servir de paramétres cinétiques sont décrits dans les sous sec-
tions qui suivent. Le premier indique la concentration en phosphate intracellulaire et le

second estime le taux d'accumulation d'ammoniac.

7.5.1 Indicateur du phosphate intracellulaire

Il est reconnu que, pour des cultures en cuvée, le phosphate s'accumuie au debut de Ia
culture dans les cellules de plantes pour usage ultérieur. La disparition rapide du phos-
phate extracellulaire et la croissance soutenue par la suite dans le cas de cultures en cu-
vée viennent confirmer ce fait. La concentration de phosphate qui varie alors est la
concentration en phosphate intracellulaire. Ce phosphate comprend du phosphate méta-
bolisé et du phosphate libre. Le phosphate métabolisé se retrouve, par exemple, dans les
phospholipides formant la paroi cellulaire et dans 'ADN. Le phosphate libre est accu-
mulé sous forme vacuolaire ou est présent dans le cytoplasme et participe a la chaine

respiratoire en tant quADM-ADP-ATP (Horton, 1993). Pour les expériences décrites



dans le présent travail, aucune de ces formes n'a été mesurée, ni méme le phosphate in-
tracellulaire total. La méthode de calcul du phosphate intracellulaire repose donc sur un
simple bilan de masse sur le phosphate extracellulaire et une composition initiale

moyenne en phosphate.

Cette composition initiale moyenne en phosphate intracellulaire a été calculée a partir
des données recueiilies de 12 cultures en flacons agités sans ajouts. Cette valeur a été
calculée & partir des données initiales et finales, au maximum de la biomasse, en phos-
phate et en biomasse des cultures choisies. Ces valeurs correspondent a l'inverse du
rendement en phosphate Yxp. Cette valeur s'approche de la composition minimale en

phosphate.

Le calcul de la concentration en phosphate intracellulaire peut étre représenté par

['équation

= Ap(tﬁml) - P(tﬁml )V(tﬁml )-P(t,)V(t,)
" A () X ) V() — X(E)V(E) (7-14)

ol, comme définit précédemment, AP est la consommation nette de phosphate ex-
primée en pmoles, AX en grammes, P est la concentration intracellulaire en pmol/g,
Xestengfllet Venl

La valeur obtenue est de 67 umol PO, par g de biomasse séche. Cela correspond & une

composition massique de 0,0053g PO./g.

Cette concentration minimale est plus faible que celle calculée par Curtis et al. (Curtis,
1991) pour différentes cultures de plantes en phase stationnaire (réf. Tableau 7-3). Les

concentrations maximales en phosphate intracellulaire atteintes par culture durant la
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phase exponentielle (entre 400 et 800 pmol PO./g biomasse séche, voir annexe A) sont
supérieures aux valeurs présentées par Curtis et al. pour les concentrations en phosphate

intracellulaire durant la phase de croissance exponentielle.

Cette valeur P, est utilisée comme concentration intracellulaire en phosphate au temps

initial (P;(to)) dans le calcul du phosphate intracellulaire donné par I'‘équation 7-15.

Pi(to)* X(to)* V(o) + AP(t, )
X V() (7-15)

P(t,)=

7.5.2 Indicateur de I'assimilation d'ammonium

Contrairement au phosphate, I'ammoniac est rapidement métabolisé plutdt qu'accumulé.
Comme source d'azote, 'ammoniac est métabolisé plus rapidement que le nitrate. La
voie métabolique de I'ammoniac est beaucoup plus courte que celle du nitrate qui impli-

que la réduction de l'azote d'une valence de -5 & +3.

Cette métabolisation rapide peut se traduire par une croissance plus rapide durant l'utili-
sation de 'ammoniac comme source d'azote. Par ailleurs, certains auteurs (Beck et
Renner, 1989) citent également une accumulation facilitée du nitrate en présence de
faibles concentrations d'ammoniac dans le milieu. Dans les deux cas, I'accumulation

d'ammoniac fait augmenter le taux de croissance de la biomasse.

Un estimateur a donc été développé pour mesurer le taux d'accumulation d'ammoniac

entre deux échantillons.

Cet estimateur (dN) s'exprime par I'équation 7-16.
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AN(t,.,)- AN(, )

dN; =
&) XV — ) (7-16)

La valeur du paramétre en un point est calculée a partir des valeurs d'ammoniac mesu-
rées 3 ce point et au point suivant pour tenir compte de l'assimilation qui a lieu durant la
période suivant I'échantillonnage. Ce paramétre n'ajoute pas d'information aux cultures
en cuvée mais peut étre pertinent pour les cultures avec ajout et surtout pour les cultu-
res avec ajout graduel ou la concentration en ammoniac demeure faible tant que ['assimi-
lation est rapide par rapport au taux d'ajout. Il est a noter que cet estimateur est
différentiel et donc sujet & des variations importantes entre 2 points. De plus, ce parame-

tre calculé n'est pas lissé, le nombre de points d'échantillonnage étant trop faible.

Tableau 7-3 Concentration en phosphate de diverses cultures de cellules de plantes
(réf. Curtis, 1991)

Phase de croissance

Type de cellules exponentielle stationnaire
(umol P/g DW) (umol P/g DW)

Poppy 333 108

Tobacco 742 154

Bindweed 237 96

Potato 447 136

Carrot 400 104

Millet 309 135

Banana 352 106
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8. Application des modéles cinétiques aux données
expérimentales

Dans ce chapitre, la modélisation est appliquée aux données expérimentales récoltées
dans le cadre de ce travail. Tel que mentionné précédemment, les structures de modéles

construits sont appliquées a l'ensemble des données simuitanément.

Diverses catégories de familles de modéles sont présentées par complexité croissante.
Le nombre de régresseurs passe de 2 a 5 pendant que I'ordre des polynomes varie de 1 a
4. Un deuxiéme type de modeles cinétiques polynémiaux est développé pour des motifs
qui sont expliqués a la section 8.4 ou ces modéles sont présentés : ce sont les modéles
sans constante. Les meilleurs modéles de chaque catégorie sont présentés. Certains

sont analysés en détail et présentés de fagon graphique.

8.1 Analyse préliminaire du taux de croissance

Une premiére analyse des taux de croissance montre que ceux-ci se situent en général
entre 0,005 et 0,015 h™' (0,12 et 0,36 j*), ce qui est comparable avec les données
obtenues par Aubry (1995) pour la méme souche, en flacons et en bioréacteurs.
L’annexe A présente les résultats expérimentaux sous forme de graphiques de méme

qu’une analyse des cultures utilisées pour la modélisation.

8.2 Evaluation des modeles cinétiques polynémiaux

Une régression multilinéaire est appliquée a toutes les familles de modéles comprenant

les polynémes a deux, trois ou quatre termes (incluant une constante) construits autour



de six paramétres présentés au Tableau 8-1 (page 91). Les polynémes de régression
obtenus suite a la régression multilinéaire par la méthode des moindres carrés sont pré-
sentés au Tableau 8-2. Ces modéles sont ceux présentant la plus faible erreur résiduelle

de chaque famille de modéles. Pour en arriver a ce tableau, 77 238 876 modéles diffé-

rents ont été évalués.

La Figure 8-1 présente les erreurs résiduelles de ces modéles par ordre maximal du po-
lyndme et par nombre croissant de régresseurs. La premiére donnée illustrée représente
la régression avec la seule constante comme parameétre. C’est ce modeéle qui présente la
plus grande erreur résiduelle. Les autres séries représentent des polyndmes constitués

de 2, 3 et 4 termes.

Un premier constat intéressant provient de la deuxiéme série: toutes les erreurs des mo-
déles a 2 paramétres sont identiques. Le Tableau 8-2 montre qu'effectivement, dans les
quatre cas, le modéle est le méme. Il convient de se rappeler qu'une catégorie contient
toutes les structures de modeéles des catégories inférieures. On conclue donc que de
tous les modéles a 2 termes, c'est le modéle d'ordre 1 qui permet le mieux de représenter
les données. Dans ce cas, la concentration en sucre est le régresseur qui permet le

mieux de prédire le taux de croissance.

Le méme phénoméne se produit pour les modéles a trois paramétres. Dans ce cas la
meilleure combinaison de régresseurs est la concentration de phosphate intracellulaire a
la premiére et a la seconde puissance (P; et P{?). La Figure 8-2 présente la fonction dé-

crite par ce polyndme par rapport a la concentration calculée en phosphate intraceliu-
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laire Pi. La courbe de modélisation en forme de parabole inversée indique une augmen-
tation du taux de croissance avec la concentration en Pi jusqu'a un maximum puis une
inhibition de croissance a des concentrations en Pi supérieures a 0,52 mmol/g. La Fi-
gure 8-3 présente la dispersion des données de phosphate et de sucre pour I’ensemble
des cultures analysées. On constate que la majorité des données de phosphate est situce
dans la plage inférieure a 0,5 mmol/g. La plus faible concentration de points
d’échantillonnage au-dela de cette borne augmente !’incertitude sur la partie de droite de
la courbe de la Figure 8-2. L’effet d’inhibition du phosphate intracellulaire est donc

probable mais reste a confirmer ou a préciser avec de nouvelles données expérimentales.

Les équations développées au chapitre précédent minimisent ’erreur entre les valeurs
estimées et calculées de AX. Les résultats indiquent que les modeéles présentant la plus
faible erreur résiduelle pour les AX présente également la plus faible erreur sur la bio-
masse mesurée (X, échantillonnée). Les Figures 8-4 et 8-5 comparent les résultats de
simulation pour le modéle OM=2, NR=3 (représenté par la Figure 8-2) avec les données

expérimentales transformées (AX) et directement mesurées (X) respectivement.

Cette série de modéles a 3 régresseurs se démarque également par le terme constant qui
est presque nul. D’autres modéles a constante nulle sont également présents parmi les
bons modéles d'autres catégories a un niveau d'erreur légérement plus élevé que les mo-
déles retenus qui ont par ailleurs tous un terme constant autour de 0,0155. Les modéles
a constante nulle représentent une avenue a explorer car ils permettent d'éliminer un

effet des modeéles polyndmiaux complets qui, & cause de la constante, peuvent prédire
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une croissance non nulle 4 concentration nulle des nutriments comme c'est le cas pour
les modéles a quatre termes présentés & la Figure 8-6. Ces nouvelles structures de mo-
déles, qui présentent une forme plus prés du modéle de Monod, sont évaluées i la sec-

tion suivante.

Les modéles 4 3 ou a 4 régresseurs ne peuvent étre entiérement représentés graphique-
ment car ils impliquent tous plus de deux paramétres. Cependant une projection tridi-
mensionnelle (en fixant la valeur d’'une des variables) peut étre réalisée en imposant
arbitrairement une valeur de 0 a 'ammoniac extracellulaire. Suite a I’assimilation rapide
de ’ammoniac, c'est la situation qui prévaut pour la majeure partie du temps pour les
cultures en cuvée simple et en cuvée avec ajout. La Figure 8-6 illustre une partie
I'équation cinétique lorsque Ne=0 pour le modéle ou OM=3 et NR=4 avec constante.
On constate un taux de croissance égal a une constante lorsque tous les paramétres sont
nuls(point identifié A sur la Figure 8-6). Dans ce cas, la structure du modéle présente
une croissance identique a concentration de sucre nulle. Les cellules d’Eschscholtzia
californica n'accumulent pas de sucre et 'expérience démontre que la croissance cesse
lorsqu'il y a épuisement du sucre,. La Figure 8-3 indique cependant que trés peu de
points se situent dans la zone ou la concentration en sucre est inférieure a 10 g/ et, par

conséquent, cette plage se retrouve a l'extérieur de la zone de validité du modéle.

Par ailleurs, on constate au Tableau 6-2 que tous les paramétres estimés ont un inter-
valle de confiance qui exclue la valeur "0". Ce qui indique que les paramétres retenus

contribuent de fagon significative au modéle.
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Tableau 8-1 Paramétres utilisés pour modéliser la cinétique

Paramétre cinétique Symbole
Sucre (sucrose, glucose, fructose) extracellaire Se
Ammoniac extracellulaire Ne
Taux d’accumulation d’ammoniac dN
Nitrate extracellulaire Me
Phosphate extraceliulaire Pe
Phosphate intracellulaire Pi

91



Tableau 8-2 Erreur de modélisation et modéles avec constante
(avec l'intervalle de confiance de 95%)

OM' NR* Err Equation * 10°

1 1 1942  +822+ 0.68)

! 2 12,10 +(15.70+ 1.33) -(0.37+ 0.06) Se

2 2 1210 +(15.70* 133) (037 0.06) Se

3 2 1210 +(1570% 133) -(0.37+ 0.06) Se

4 2 1210 1570+ 133) -(0.37+ 0.06) Se

1 3 1181 +(1580% 131) +0.74% 070) Pe -(0.39% 0.06) Se

2 3 1042  +0.73% 1.10) +(4120+ 564) Pi -(39.35% 6.01) Pi

3 3 1042  +0.73% 1.10) +4120+ 564) Pi -(39.35% 6.01) P’

4 3 1042 +0.73+ 1.10) +4120+ 564) Pi -(39.35+ 6.01) P{*

1 4 1139 +(1584+127) (052 0.41) Ne +(2.76x 1.72) Pe -(0.39+ 0.06) Se

2 4 960 +(1644+ 109 -(042+ 0.05) Se  -(5.64% 1.75) Pi*Pe +(0.17 = 0.05) Pe*Se
3 4 922 H1467+ 106) -(043% 0.05) Se -(1.29% 0.34) Ne*Pi’ +(0.02 £ 0.01) Pi*Se’
4 4 906 +(1612+ 1.02) -(0.48+ 0.06) Se -(0.05+ 0.01) Ne*Pi’*Se +(0.00 % 0.00) Pi*Se’

"OM: ordre ou degré des mondmes
>NR: nombre de régresseurs (incluant la constante)

r
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Figure 8-1 Erreur résiduelle de modélisation en fonction du nombre de termes du polynome et
de l'ordre des monémes pour modéles avec constante
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Figure 8-2 Modéle cinétique de croissance avec OM=2,NR=3 avec constante



A

8 8

8

8

Concentration en sucre (g/l)
B s

o

. -
4 oo ¢ 8 &
®e e A *
Ne o
< 8o S
9N ¢
(PN 0‘ °®
®
0’00 ol e
0 0.5 1 1.5

Concentration en phosphate intracellulaire

(mmoVl/g)

Figure 8-3 Dispersion des données de phosphate et de sucre pour l'ensemble des cultures

94



F18

15

12

F19

F20

F22

\

200
F33

15

12

3 —___{4/4:

3000

200

F34

100

360 0

100 200

Fa4

jaaQ

200

F48

o] 1ao0

-3

A

300 0

100

H527

200

g0 O

200

H530

100

oo 0

100 200

H532

300

200

RH7

a

s} 100

w
o

300 @

o

3400

16

12

200

Figure 8-4 Résultat en AX (g) du modéle OM=2.NR=3 avec constante pour l'ensemble des

cultures

3000

200

i00

(0): Données expérimentales, (-): Simulation

95



Fl8 F19 F20 F22
15 15
12 12
g E) ° ; 9
6 ° [ 0® /o 6
-]
3 L a Jo 3
e
0 0
o 100 200 3000 100 200 300 9@ 100 200 300 0 100 200 300
‘s F33 F34 F43 18 F44 20
2
12 12 1é
9 9 / 12
& o & // 8
i & e //c
3 ° 3 4
y.-’/a M
0 Fal io
0 100 200 300 9 100 200 3040 0 106 200 300 ¢ 100 2860 300
1s F48 H527 H530 H532 1S
12 12
o
3 9
/s Ve L]
6 P a, g 5
/ o v
3y 3
’J a 2 g2
0 0
a 100 200 300 @ 100 200 3000 100 200 3000 100 200 300
18 RH7 RH138 1e
12 Y 12
a
9 o 9
o °
/
6 ° 6
/
o Q
3 > /‘1 3
0 0
0 100 200 3000 100 200 300

Figure 8-5 Résultat en biomasse X (g/l) du modéle OM=2;NR=3 avec constante pour
l'ensemble des cultures
(0): Données expérimentales, (-): Simulation

96



0.020 1

o
Q
ry
0

Taux de croissance
spécifique (1/h)
o
2
o

0.005 1

0.00.J

Figure 8-6 Modéle OM=3, NR=4 avec constante, Ne=0

97



98

8.3 Evaluation des modéles polynémiaux sans constante

Les modeles présentés dans cette section se révélent plus conformes aux modéles con-
ventionnels de type Monod qui présentent la caractéristique de prédire une croissance
nulle en I’absence des nutriments essentiels. Le Tableau 8-3 présente donc les meilleurs
régresseurs en fonction de I'ordre des régresseurs et du nombre de monémes. La Figure
8-7 présente les erreurs de ces modéles sans constante regroupées par ordre de polyné-

mes et par nombre de régresseurs.

On constate encore une fois qu'avec un nombre minimum de régresseurs, le meilleur
régresseur est d'ordre 1. Dans le cas présent, le Pi est le nutriment qui suit le mieux le
taux de croissance. Cependant l'erreur est plus élevée que pour les modéles 4 deux pa-

ramétres présentés a la section précédente (24,76 contre 19,42).

Pour les polynémes a deux régresseurs d'ordre 2 ou supérieur, on retrouve, sans la
constante, les mémes mondmes que ceux obtenus par les catégories 4 trois régresseurs
de la section précédente. L'erreur de modélisation est légérement plus €levée : ceci est
cohérent avec la logique de réduction de l'erreur avec l'augmentation de la complexité

du modéle.

Tous les modéles sans constante présentés reposent sur la concentration en phosphate
intracellulaire. Tous ces modéles reposent sur les paramétres Pi et Pi. La valeur des

coefficients varie cependant en fonction des autres termes du modéle.
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Dans cette catégorie de modéles comme dans la précédente, les paramétres Me et dN ne
sont pas utilisés. Bien qu’on les retrouve dans certains modéles moins performants de
chaque famille de modéles, ils sont absents des 32 meilleurs modéles présentés dans ce

chapitre.

La Figure 8-8 présente le modéle a 4 régresseurs d'ordre 3. Le modéle est fonction des
concentrations en phosphate intracellulaire et en sucre seulement. On constate un opti-
mum de croissance pour une concentration en Pi variant entre 0,40 et 0,60 pour toute
concentration en sucre extracellulaire (point A). Ce modéle démontre également un
léger effet positif de la concentration en sucre a forte concentration de phosphate intra-
cellulaire (point B). Le modéle indique une croissance négative lorsque la concentration
en Pi est élevée pendant que la concentration en Se est faible (point C). II faut cepen-
dant noter que ces conditions n'ont été explorées que de fagon incompléte, méme durant
les cultures avec ajout graduel, et sont donc situées a I'extérieur des plages expérimenta-

les et ne sont pas statistiquement validés.

Les autres modéles a plusieurs termes présentent également des taux de croissance né-
gatifs, mais encore une fois pour des conditions qui ne font pas partie des plages expé-

rimentales observées.
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Figure 8-7 Erreur résiduelle de modélisation en fonction du nombre de termes du polynéme et
de l'ordre des monémes pour les modéles sans constante
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Figure 8-8 Modéle OM=3, NR=4 sans constante
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9. Conclusions et recommandations

9.1 Conclusion sur les schémes réactionnels

Pour la phase modélisation de la stoechiométrie, quatre schémes réactionnels ont été
développés pour décrire la production de biomasse de cultures cellulaires
d’ Eschscholtzia californica en fonction des taux d’assimilation des nutriments. De ces
schémes, quinze équations linéaires furent construites. Les coefficients de ces équations
linéaires ont été évalués par régression multilinéaire par la méthode des moindres carrés
sur 14 cultures réalisées en flacons agités et en bioréacteurs. La validation de ces
équations a permis d’en éliminer certaines présentant un coefficient de détermination
(CDMEA) faible. D’autres furent retirées a cause d’une dégradation des résultats d’un

test de validation croisée.

Cinq des six équations décrivant le mieux I’évolution de la biomasse comptent 2 ou 3
parametres. L’équation 4 un seul paramétre est dérivée d’une équation de maintenance.
Trois autres équations reposent également sur ce paramétre de maintenance. Un autre
parametre est utilisé par 4 équations : le sucre. Le nitrate et la combinaison nitrate-
ammoniac combinés sont aussi présents dans 2 modéles chacuns. Le modéle qui ex-
prime le mieux [’ensemble des équations linéaires retenues est défini par [’équation 6-1.
58, +n(N,+M,) > X
55, +X-»>X (6-1)

L’étude de la variance des coefficients ne permet pas de déterminer avec précision |a
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plupart des cas, les intervalles de confiance de 95% autour des coefficients incluent la
valeur 0. Ceci indique que le paramétre en question ne contribue pas de fagon significa-
tive a I'explication de la variable dépendante, soit la biomasse. Cette variance impor-
tante semble avoir deux causes qui sont la variabilité des cultures et I’assimilation

conjointe des nutriments qui entraine une presque colinéarité d’éguations indépendantes.

9.2 Conclusion sur la modélisation cinétique

La méthode développée par Chotteau et appliquée au chapitre précédent permet de dé-
terminer des modéles cinétiques polyndmiaux pour prédire le taux de croissance spécifi-

que de cultures de cellules d’E. Californica.

Les modéles polynomiaux retenus pour chaque niveau de complexité sont généralement
différents d'une famille de modéles a l'autre. Une étude plus détaillée de plusieurs des
meilleurs modéles permettrait de trouver plus de similitudes entre des polynomes de
complexités différentes. Dans le cas présent, seul le polynéme présentant l'erreur de
modsélisation la plus faible de chacun des 32 groupes de complexité a été retenu parmi
les 154 millions de modéles évalués, négligeant de ce fait d'autres modéles aussi valables
dont l'erreur est trés semblable. Les différentes tendances des modéles pour les mémes
données s'expliquent probablement par la concentration des données sur une plage rela-
tivement petite. L’élargissement de cette plage expériementale permettrait, d’.une part,
de tester de nouvelles conditions d’opération et, d’autre part, de restreindre les varia-

tions entre les divers modéles.
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On a vu que les modéles polynémiaux peuvent prédire des comportements non obser-
vables : la plupart des modéles avec constante prédisent une croissance forte en l'ab-
sence d’un ou plusieurs nutriments et certains modéles sans constante (par exemple la
Figure 8-8) indiquent une croissance négative sous certaines conditions. Il a été démon-
tré que la plage pour laquelle la croissance est négative ne fait pas partie de la plage ex-
périmentale et doit étre considérée comme une extrapolation abusive du modéle. Ce
probléme est inhérent a la méthode utilisée : les modéles polyndmiaux, et les régressions
multilinéaires en général, ne sont strictement valables que pour la plage de données pour
laquelle ces paramétres ont été calculés. Cette contrainte des modeles obtenus ne limite
pas I'emploi du modéle pour des fins d'analyse dans la région valide quoique cette zone
de validité ne soit pas calculée avec précision. Pour des fins de contrdle normal, l'incon-
vénient peut étre assez faible si on s'en tient 4 des conditions d'opération faisant partie
du domaine de validité du modéle.Si le modéle est utilisé en contrdle ou a des fins de
simulation et que celle-ci différe significativement de la réalité pour certaines conditions
d'opération ou d'alimentation, il peut étre utile de recalculer les modéles en incluant les

nouvelles données dans les calculs, élargissant ainsi le domaine d'application du modéle.

Contrairement a [a méthode employée pour choisir les schémes réactionnels, aucun cri-
tére de sélection n'a été développé pour déterminer le meilleur modele parmi les modéles
retenus. Ce choix est évidemment plus complexe car il ne s'agit pas de déterminer des
valeurs numériques aux coefficients de rendements. Le critére de choix dépendra de
l'utilisation souhaitée pour le modéle. Pour des fins de contrdle, on privilégie un modéle

simple qui offre une erreur de prédiction raisonnable : dans ce cas le modéle sans cons-
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tante 4 deux termes (équation 9-1) est le meilleur choix. La Figure 8-2 présente une
courbe trés semblable au modéle de I’équation 9-1. On voit un effet d’inhibition du
phosphate. Cette inhibition est plausible mais la précision de la courbe d’inhibition est
plus faible dii 4 un manque de points expérimentaux dans cette plage de concentration
de phosphate intracellulaire. Des modéles plus complexes ont été évalués mais l'aug-

mentation de la complexité ne réduit que de peu l'erreur résiduelle de modélisation.

i = [+(44.50 £ 2.80)*P; -(42.20 + 4.20)*P7]*10° (9-1)
Pour des fins d'optimisation des conditions de croissance et de ['alimentation, les mode-
les plus complexes sont préférables. Ils permettent de déceler des interactions plus
complexes entre les nutriments. La connaissance de ces interactions peut permettre de
suggérer des modéles a base biologique plus complexe que les modéles simples de type

Monod généralemenent utilisés.

En ce qui a trait aux paramétres ayant la plus grande influence sur la cinétique, pour les
modéles sans constante, ia concentration en sucres apparait rarement dans les meilleurs
modéles. Cela étonne puisque la plupart des modéles cinétiques qu'on retrouve dans la
littérature sont basés sur ce substrat. Pour cette lignée, I’épuisement en sucre entraine
I’arrét de la croissance (Aubry, 1995). Cependant, lorsque le sucre est présent dans le

milieu, on constate que sa concentration a peu d’influence sur le taux de croissance.

Parmi les paramétres présents dans les modéles retenus, la concentration en phosphate
intracellulaire (P;) est le paramétre le plus utilisé, soit seul dans un régresseur, soit sous

sa forme au carré (P;?) ou en combinaison avec d’autres paramétres. Ce paramétre est
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souvent utilisé avec le régresseur Pi? ou en combinaison avec d’autres nutriments Beau-
coup de modéles utilisent également ce paramétre au carré (Pi’). Le phosphate extracel-
lulaire (Pe), I'ammoniac extracellulaire (Ne) et I'indicateur d’accumulation d’ammoniac
(dN) n'ont que trés rarement été retenus parmi les régresseurs. Cela suggére de porter
une attention plus importante aux nutriments secondaires et intracellulaires. Les subs-
trats secondaires jouent un rdle important dans la cinétique de croissance de cultures de

cellules de E. californica et probablement pour la plupart de cellules végétales.

Des gains significatifs de productivité peuvent étre atteints en ajoutant en cours de cul-
ture ces nutriments par ajouts ponctuels. La méthode d'ajout graduel utilisée dans ce

travail va également dans ce sens.

9.3 Conclusions générales et recommandations

L’approche de modélisation utilisée dans ce mémoire est basée sur les travaux de Véro-
nique Chotteau en culiture de cellules animales. La méthodologie a été transposée & la
croissance de cellules végétales avec quelques modifications, la plus importante étant la

modélisation des taux de croissance spécifiques.

Différents schémes réactionnels ont été élaborés sur la base des connaissances actuelles
du comportement des cellules végétales cultivées en bioréacteurs et en flacons agités.
Une analyse statistique poussée a révélé que les intervalles de confiance sont générale-
ment plus grands que la valeur des coefficients obtenus ce qui ne permet pas de valider
les modéles avec satisfaction. La colinéarité des variables des modéles et la variabilité

des cultures expliquent ces résultats. En conclusion, seuls les modéles les plus simples
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peuvent étre validés et méme dans ce cas, les coefficients de rendement ne sont pas si-
gnificatifs, les intervalles de confiance étant trop grands. Aucun jugement certain ne
peut étre porté sur les autres modéles étant donné que les données ne permettent pas de

définir avec satisfaction les coefficients de rendement de ces modéles.

Les modéles cinétiques de production de biomasse ne sont généralement pas fonction de
la concentration en sucre. Cela va a I'encontre de la plupart des modéles de la littérature.
Les modéles développés dans le présent travail révélent une dépendance beaucoup plus

importante face au phosphate intracellulaire.

L'auteur est d'avis que des percées importantes en culture de cellules de plantes, au ni-
veau de l'amélioration de la productivité et de la compréhension des mécanismes de
croissance ou de production, passent par un contrdle précis des conditions d'alimenta-
tion des différents nutriments. Le contrdle des concentrations de phosphate intracellu-
laire exige une modélisation plus poussée que le simple calcul de concentration de sucre

ou d'autres nutriments dans {e milieu.

Ces ajouts sont complexes et requiérent un algorithme de contrdle poussé. Des modéles
relativement simples, comme le modéle sans constante a deux parameétres (équation 9-
1), pourront éventuellement réaliser ces fonctions. Il offre une faible erreur résiduelle et

demeure relativement simple.

En outre, toutes les données disponibles pouvant indiquer l'état des cultures sont utiles.

La mesure de la production de CO, et de la consommation en oxygéne fournissent des
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données relatives aux taux de croissance. Ces données fournissent des informations en
continu trés utiles au contrdle de la culture. L'inclusion de ces données aux schémes
réactionnels, de fagon directe ou par corrections statistiques basées sur les bilans de

masse, peut permettre de diminuer I’incertitude sur les coefficients de rendements.

La modélisation du nombre de cellules, conjointement a la biomasse, semble également
prometteuse et devrait €tre poursuivie. Les travaux de Pépin (1995) et des données
partielles obtenues des travaux réalisés dans le cadre de ce mémoire mais non présentées
indiquent une différence significative entre la courbe de croissance du nombre de cellules
et de celle de la biomasse, surtout en fin de culture lorsque des cellules accumulent de la

biomasse sans se diviser.

La recherche en culture de cellules de plantes est essentielle et doit étre poursuivie.
Grice a elle, on guérira peut-étre un jour le cancer, on cultivera des déserts et les plan-
tes continueront a fournir a I'Homme les éléments essentiels a sa survie et 4 son déve-

loppement.
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Annexe A. Résultats expériementaux
A.1 Graphiques des données expérimentales

Pour les figures A-1 4 A-14, les graphiques présentent les données expérimentales telles

que recuetllies lors des échantillonnage pour les cultures présentées au Tableau 5-1.
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Figure A-1 Résultats bruts de la culture F18
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A.2 Description des cultures analysées

Certaines des cultures présentées a I'annexe A.l1 semblent interrompues avant d'avoir
atteint un plafond dans la biomasse. Ceci ce produit losrque ces cultures ont été
élicitées. Les données au dela de I'élicitation des flacons ne sont par montrées et ne

participent pas a I’étude de la modélisation.

Les cultures F18, F19 et F20 proviennent du méme inoculum. Les trois cultures
présentent une croissance plutot linéaire. Sans ajout, il s'agit d'un échantillon typique de
croissance des inocula utilisés pour la sous-culture. On constate que le phosphate et
'ammoniac sont absorbés en moins de 75h. Les valeurs non nulles de phosphate aprés
ce temps sont dues a un biais dans la mesure de I'analyseur ionique. Le sucre et le

nitrate sont consommeés réguliérement jusqu'a la fin de la croissance.

Les cultures F32, F33 et F34 proviennent d'un méme inoculum. La culture 32 a été
réalisée sans ajouts. Les cultures F33 et F34 ont regu un ajout de 40 mmol de
(NH,);HPO, et de 40 mmol de (NH,),SO, a la 74iéme heure par ajouts de 10 ml
chacuns. La présence d'une forte concentration d'ammoniac (14 mM) dans le milieu
semble avoir nuit a la croissance des cellules. En effet, le maximum atteint aprés 174
heures est de 5 et 6 g/l pour les cultures avec ajout, comparativement a 7 g/l pour la

culture sans ajout.

Les cultures F43 et F44, réalisées simultanément a la culture en bioréacteur H529, ont

connu une trés bonne croissance, atteignant 13 et 14 g/l respectivement en 275 heures.
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Le comportement erratique des courbes de nutriments reste & expliquer. Le dernier
échantillon de H529 a été effecuté avant l'élicitation. A ce moment (a la 192iéme heure)
la biomasse avait atteint prés de 6 g/ soit sensiblement les mémes valeurs (6 a 7 g/l) que

celles obtenues aprés cette période par les cultures témoins en flacons.

Les deux cultures sans ajout F47 et F48 furent réalisées conjointement et simultanément
a la culture en bioréacteur H530 et présentent une croissance plutot faible. La biomasse
n'a pas atteint plus de 7 g/l en 168 heures. La phase de latence a duré plus de 75 heures.
L'ammoniac et le phosphate étaient pratiquement entiérement consommés aprés 75
heures. La culture H530 avait atteint 10 g/l en 150 heures. L'élicitation fut éffectuée a
ce moment. Les cultures témoins sans ajouts (F47 et F48) n'ont pas atteint 7 g/l en 175

heures. La croissance fut donc beaucoup plus rapide en réacteur dans ce cas.

La culture H527 présente une croissance de 6 g/l avant un plafonnement pour des
raisons autres quun manque de sucre ou d'azote. La présence de plus de 15 mM
d'ammoniac et de 2 mM de phosphate dans le milieu suite a 'unique ajout ne semble pas

avoir ralenti la croissance qui a doublé durant les 48 heures suivant la 78iéme heure.

La culture H532 présente une phase de latence de plus de 75 heures. Cette phase a peut
étre été prolongée a cause de la présence d'ammoniac et de phosphate a concentration

élevée dés la 50iéme heure a cause d’un ajout hatif.

La culture RH7 présente un ajout proportionnel réussi. On constate une phase de

latence relativement courte et une croisance soutenue entre les heures 100 et 200. La
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biomasse diminue par la suite, vraisemblablement di 4 un épuisement du sucre ou du
nitrate dans le milieu. Tout le phosphate et I'ammoniac ajouté a ét€ consommé au fur et
4 mesure de I'alimentation par la biomasse, d'ot des concentrations non détectables dans
le milieu aprés la 50iéme heure, 3 l'exception de la 75iéme heure ou de faibles
concentrations sont détectées. L'ajout d'ammoniac et de phosphate semble avoir eu un
effet trés positif sur la croissance de la biomasse qui a atteint prés de 14 g/l en moins de

200 heures.

La culture RHI8 présente encore le profil d'ajout graduel. L'ammoniac et le phosphate
sont demeurés a des niveaux faibles ou nuls durant la période d'ajout, sauf pour le
dernier échantillonage ou lion ammoniac a €té détecté 4 une concentration de 2 mM.
Un ajout de milieu B5 a été fait au méme moment que l'ajout de sucre de fagon a
augmenter {e volume de culture & un niveau raisonnable pour poursuivre la culture et les
échantillonnages. Sans la dilution, la biomasse aurait atteint un niveau semblable a celui

de ia culture RH7.
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Annexe B. Transformations mathématiques

Les manipulations algébriques et matricielles qui suivent sont données 2 titre d'exemple a
laide de ce premier schéme réactionnel simple. Les mémes transformations sont

appliquées aux schémes plus complexes mais seuls les résuitats seront présentés.
B.1 Transformations appliquées au premier schéme

Le schéme le plus simple permettant de décrire la croissance de la biomasse (X) consiste

a la relier a ['utilisation du sucre (S) selon 'équation 5-1 présentée a la section 5-1.

9
sS—»X (5-1)

Ce schéme peut s'exprimer sous forme d'un bilan de masse.

d .
E—rl(t) B-1)
(]

S
= —gr' t
dt st (1)

(B-2)
On peut développer un estimateur linéaire de biomasse a partir des deux équations diffé-
rentielles précédentes. Certaines variables mesurées tels les débits d'alimentation et
d'échantillonnage (17in et F*), les concentrations de l'alimentation et du milieu (Si", S)et
la biomasse (X). Le taux de réaction r; peut étre éliminée de ces bilans par de simples
manipulations algébriques, laissant une relation linéaire entre la production de biomasse

et fa consommation de sucre.
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Présenté sous la forme matricielle d'un systéme d'état, les bilans précédents peuvent

s'exprimer sous la forme suivante:

d [x(t)v(t)] =[ 1 }[r I+ -F** (t)X(t)
dt| S()V(t) | |-s|'" | +FR(t)S® —F*(t)S(t) (B-3)

La résolution numérique du terme de gauche implique une différentiation du produit
X(t)*V(t). En traitement de signal, cette différentiation correspond a un filtre passe-
haut qui amplifie le bruit de mesure et détériore la précision de l'estimation. Une fagon
de circonvenir ce probléme consiste a intégrer l'équation précédente par rapport au

temps.

L'intégration de O a t donne:

X(t)V(t) N X(0)V(0) B el 1 f -F*(1)X(7)
[S(t)V(t)J [S(O)V(O)} '! [—sJ[r‘]d ”! LF‘“(t)S“‘ -Fw‘(r)su)]dT B4)
Les notations suivantes sont introduites:

AX(t) = X(t)V(t) - X(0)V(0) + j F™ (1)X(1)dt

(B-5)
AS(t) = S(t)V(t)-S(0)V(0) + j (F**(7)S(t) - F*(r)S™(1))dt
° (B-6)
R, = j r,(t)dt
° (B-7)

Ici les variables précédées du symbole A signifient une consommation ou production

totale au temps t par rapport au premier échantillonnage de la culture exprimée en
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grammes ou en mmoles. L'utilisation des nouvelles variables construites qui incluent les
termes d'échantillonnage et d'ajout permettent de simplifier I'écriture du systéme en
mettant en évidence les variations de biomasse et de nutriments causées par la seule

croissance de la biomasse.

Le bilan peut étre réécrit:

AX(t)| |1
[AS(t)] B [-S]I R (B-3)
Et de fagon explicite:
AX =R, (1) (B-9)
AS =-sR,(t) (B-10)

On peut maintenant éliminer R, et obtenir une relation lincaire entre AX et AS.
1
AX(t)=——AS(t)
§ (B-11)
Ce schéme simple est donc similaire a la premiére définition de rendement Yys présentée

dans Bailey et Ollis (Bailey 1986, voir équation 2-1).

La connaissance de "s" permettrait d'estimer la biomasse. Cependant comme ce
coefficient est inconnu, il devra étre déterming & partir des données expérimentales. En
effectuant une simple paramétrisation sur les coefficients des variables mesurées ou

calculées, dans ce cas

s (B-12)
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on obtient une équation qui pourra étre résolue par une simple régression linéaire

AX(t) = ksAS(t) (B—l3)
On pourra parfois, mais ce n'est pas toujours le cas pour les schémes plus complexes,

déterminer les coefficients pseudo-stoechiométriques du schéme réactionnel qui sous-

tend le bilan de masse. Dans ce cas-ci

ks (B-14)
Ces opérations sont triviales pour ce premier schéme réactionnel et sont effectuées a

titre d'exemple. La méme démarche est appliquée aux autres schémes.
B.2 Transformations appliquées au second schéme

Le second schéme est le suivant:
L
5S—»X

I'—.
$.5+X—»X (B-15)

Sous forme de systéme d'état, le bilan de masse peut s'écrire:

d [X(t)V(t)]_[ 1 0 ][r,}_ ~F** ()X(t)
dt| SV | s, -5, [ 6] [+F2()S" — F*(1)S(t) (B-16)

Aprés intégration et changement de variable, tel que présenté a la section précédente, on

obtient I'équation de bilan
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5]
AS| |-s,-s, |R, (B-17)

et quelques manipulations, on peut obtenir I'estimateur de biomasse

AX(t) = - AS(t) - R, (1)
5 S (B-18)

A priori, R; ne peut étre éliminé algébriquement. Cependant, le taux de maintenance r;

est proportionnel a la quantité de biomasse dans le milieu et peut étre remplacé par

r(t) =k, X(1)V(t) (B-19)

En effectuant le changement de variable

XV(t)= jX(‘t)V(T)d‘t

(B-20)
L'intégration donne
R,(t) =k, XV(t) (B-21)
Cette équation peut étre incluse au bilan présenté a I'équation B-17 qui devient
AX 1 0
Rl
AS |=(-s, -s, { J
4 R,
XV 0 1/k, - (B-22)
et de laquelle on peut obtenir le systéme linéaire
AX(t) = kgAS(t) + ko XV(t) (B-23)

avec ks=-1/s, et kxv=-5:k>/s,
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B.3 Estimation par les moindres carrés

Les équations algébriques permettant la résolution de systémes linéaires sont simples et
bien connues. La résolution de systémes multivariables est généralement réalisée sous
forme matricielle car il est pratiquement impossible de traduire algébriquement le

systéme d'équations linéaires lorsque le nombre d'équation est supérieur a 4.

Dans cette section des changements de variable sont proposés de fagon a présenter
I'équation d'estimation des moindres carrés sous une forme classique. Les variables y, X
et b sont définies a partir des variables obtenues aux sections précédentes et correspon-
dent a la nomenclature statistique standard (y=Xb) telle qu'on la retrouvre dans le livre

de Martel et Nadeau (1988) qui sert de référence a cette section.

Un indice doit étre ajouté aux équations définies précédemment de fagon a marquer les
différentes cultures. Ainsi, AX; correspond aux données de biomasse obtenues de la i-

iéme culture choisie pour la régression et pour la cinétique.

Pour la suite des démontrations, on définit AE; qui peut prendre les valeurs d'un des
paramétres mesurés ou calculés (AS, AP;, AP, AN ou AM). La matrice ¥; correspond

au ‘¥ de la i-iéme culture tel que défini par I'équation 7-9.

Donc, soit "y" le vecteur solution constitué des valeurs de biomasse pour chacune des

cultures sur lesquelles s'applique la régression
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AX. (B-24)

ou AXi=[AXi(te) AXi(t1) ... AXi(tw)]',

Soit X la matrice des variables explicatives, c'est-a-dire les paramétres mesurés choisis
pour la modélisation. La composition de cette matrice est différente selon qu'on
modélise les rendements ou la cinétique. L'équation B-25-a présente la forme utilisée
pour calculer les rendements et ['équation B-25-b donne la forme utilisée pour calculer

les cinétiques.

(Aél-l Aﬁl-z Agl-p

X = A&:‘.!—I Aézz-z Aé‘Z-p
_.A&r-l AE.H'—-I ot Agr—p (B-ZS-a)
FWI—! Vi: 0 Y,

x=| VY2 T Vi

(Ve Wi o Vo, (B-25-3)

Soit b le vecteur des coefficients inconnus défini par les équation B-26-a et B-26-b

p (B-26-a)
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ou chaque élément b; correspond aux coefficients k a déterminer (ks, kn, km, -..)
b=©' (B-26-b)
ou O est le vecteur des coefficients du modéle polynémial.

Le systéme multilinéaire a résoudre est donc décrit par la forme matricielle compacte
standard définit a ['‘€quation B-27.

Y= Xb (B'Z?)
La minimisation de la somme des carrés des erreurs empiriques e; revient a trouver le

minimum de la fonction Q définie par

Qbo,b.--b,)= arg(bofglilbp) ¢ (B-28)

Etant donné "e" le vecteur des résidus calculés pour chacun des points
&
e=|.” |=[y-o]
n (B-29)

alors la fonction "Q" s'écrit sous la forme matricielle suivante

Q(b,.b,,..,b,) = arg min e'e

bg.by—by)
=(y— Xb)'(y—Xb)

Si I'on dérive successivement cette fonction par rapport & bo, by, ..., by, on obtient le

systéme d'équations normales suivant:

X'Xb=X'y (B-31)
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Et en conséquence les estimateurs de moindres carrés sont donnés par l'équation B-32.

Le vecteur solution b correspond donc soit aux coefficients k ou aux coeffcients des

polyndmes rechercheés.

B = (X' X)‘l X'y (B-32)
A titre d'exemple, pour résoudre le premier schéme présenté a I'équation B-13 & partir
des données d'une seule culture de fagon matricielle, on obtient

ke =b=(XX)"'Xy

=(AE,'AE, ) AL, AX,
=(AS,'AS,)7 AS,' AX, (B-33)

B.4 Préparation des données pour la régression

Cette section présente la démarche mathématique permettant la construction des

combinaisons de régresseurs & partir des données expérimentales.

B.4.1 Construction de la forme intégrée matricielle

Le taux de croissance spécifique est au coeur d'un bilan de masse de réaction

autocatalytiques comme c'est le cas dans les systémes biologiques.
q sy 21q

A partir d'un bilan de masse sur la biomasse

AX(OV(L) _ R(EX()V(t) - FPT ()X(t)

dt (B-34)

qu'on peut réécrire sous la forme
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————=+FT(t)X(t) = p(t)X(t)V(t)

dX(t)V(t)
dt

(B-35)
on constate que le terme de gauche est complétement déterminé par les mesures et que

le terme de droite contient le terme cinétique a modéliser (u).

Deux alternatives se présentent pour solutionner ce systéme. On peut isoler uft) de
I'équation précédente avant de résoudre. Il est également possible de travailler avec
I'équation ainsi posée. La seconde avenue est choisie afin de maintenir une plus grande

cohésion avec les opérations effectuées au chapitre précédent.

Pour des raisons expliquées précédemment, le bilan est intégré par rapport au temps.

j(&(?tv_(f_) + Fom(t)X(‘c))dt = j u(1)X(t)V(t)de

0 (B-36)

La résolution du terme de gauche donne lieu au changement de variable utilisé aux
chapitres précédents

AX(t) = X(t)V(t) - X(0)V(0) + j F* ()X(1)du

o (B37)

Avant de présenter les manipulations du terme de droite, il est utile de rappeler que la

forme proposée pour le modéle cinétique est une forme polynomiale.

r(t)=£(€,,€,) =p, +P1o&i(t) + Po€. (1) + Poo_lgn"""pzo&lz(t) +p&i&+ (B-38)

ou &), &, &, représentent les parameétres utilisés dans le modéle cinétique (concentration
en sucre, en phosphate, en nitrate, ..). La structure linéaire de l'expression est

conservée a travers l'intégration, comme il est démontré plus loin.
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Le terme de droite de I'équation B-36 peut s'exprimer

[HOXE)V(RT = p, [ X(IV(R)dT+p,, [ € (XD V(DN + Py [ €, (DX (D) V(T)dr+...
-] 0 0 [

+Poo [ EXDV(T)ATH. 4Py [ EOX(DIV()dE + Py, [E,E,X(DIV(T)dT+..
0 [, 0 (B-3 9)

Une écriture compacte permet de simplifier I'écriture et les manipulations sur les

parameétres.

Par exemple, le polynéme
Po + 250+ P& (D€, (1) (B-40)

peut s'écrire sous la forme matricielle compacte OB(t) oy D)=[1 E\(t) Ex(t)EAD]" , les

variables du polynéme et ou @=[p, p1 p:2] est le vecteur des coefficients correspondants.
Afin de poursuivre le formalisme, quelques définitions sont nécessaires. Soit
¢ p le nombre de paramétre pouvant étre utilisés dans la régression ([Se], [PO.e], etc.);

¢ v le degré maximal du polynome, c'est-a-dire la somme maximale des exposants de

chacun des monomes;
¢ m le nombre de régresseurs par polynome avec p parametre et d'ordre v;
¢ © le nombre total de monomes passibles;

e ¢i(t) un régresseurs, c'est-a-dire un produit de paramétres (€). Chaque ¢; correspond

donc a la variable d'un monome; et
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o J; un ensemble comprenant au plus v entiers correspondant a chacun des monfmes.

Mathématiquement, tout régresseur ¢, est défini par

{J. )

$.0=1. 0 (B-41)
I, €{0,....p}
v= l,...,a) (B—42)
avec
Eo(t)=1 vy (B-43)

Ainsi, par exemple pour J,={1,2,4}, le régresseur correspondant §.(t) est &,(t)E2(t)E(t).

Le modéle polynomial de I'équation B-38 s'exprime

K= {fl,...,lm}
I e{l.. .o}
uv(t)=zvg¢3v4’v(t) avec i;‘_l‘] (B-44)

En utilisant une notation matricieile, 'équation des cinétiques peut s'écrire
fi(t) = OD(t) (B-45)

ot la matrice des coefficients © est données par

e=[9, - 9, - 9.} (B46)

et oii d(t) est définie par



—

o]

@) =| 6,()

(b, ()]

139

(B-47)

Les différentes structures de modéles sont obtenues en fixant a O la valeur de certains

coefficients de ©.

B.4.2 Discrétisation de la forme intégrée

L'intégrale doit €tre remplacée par une sommation de fagon a pouvoir appliquer les

données numériques calculées a partir des données mesurées.

L'intégration numérique de l'équation B-37 donne
k-1
AX(I,:) = X(tk )V(tk)_ X(to)V(to) + Z Vow(ti )X(t.)

i=l

La discrétisation du membre de droite de I'équation B-36 donne
[u@X(@)V(t)dr = O B(1)X(x) V(K
-] ]

En posant

v, () = [4,(@ XV (t)dr

et en discrétisant par

v, (t)=w, () +d, (L)Xt IVt Xt -t )

(B-48)

(B-49)

(B-50)

(B-51)
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on obtient le membre de droite de I’équation B-49

) j O (1) X (1) (V) = OF(z, )

(B-52)
ou
[ vi()]
¥(t,)= \vv:(t,,)
| Vo .(’k)d (B-53)
Ainsi le systéme a résoudre devient
AX(,) = @¥(r,) B-54)

Ou les termes AX(ty) et ‘F(t;) sont entiérement définis par les données expérimentales.

Les manipulations précédentes ont permis de linéariser les résultats expérimentaux et

d'éliminer l'effet négatif de la différentiation sur 'estimation des paramétres.
On cherche donc les éléments 3 de @ qui permettent de minimiser l'erreur entre AX,

défini par l'équation B-37, et AX | calculé par l'équation

AX(t,)=0¥(,) (B-55)
La résolution de ce systéme correspond a la détermination d'un modéle pour le taux de

croissance spécifique p présenté dans le bilan de masse initial.
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L'équation précédente représente une équation linéaire dont la solution peut étre

obtenue par régression multilinéaire.

B.4.3 Exemple de modélisation

Un exemple peut permettre d'appliquer les définitions présentées jusqu'a maintenant. On
désire calculer les coefficients d'un modéle cinétique polyndmial d'ordre 2 constitués de
3 termes. On suppose que le taux de croissance est déterminé par les seules
concentrations S et P, mesurées simultanément a la concentration en biomasse X. aux

temps ty, ty, ts, ty lors d'échantillonnage de volume V<™".

Parmi les modéles disponibles, on choisit d'évaluer la famille de modéles décrite par

u.(t) =Sl +825(t)+SSS(I)P(f) (B_56)
parmi tous les modéles d'ordre 2 pour lesquels I'ensemble des mondmes est représenté

par {S, P, 2, SP, Pz}. Sous représentation matricielle, on €crit
n =0, (B-57)
ou

©.=[3, 8,00 35 0] (B-58)

est un sous-ensemble de ©, et ou
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- 1 ]
: P(t)
)= 0.0 |=| G20,
" Iswee
(0] [P*(1) | (B-59)

Les manipulations précédentes ont démontré que la résolution du systéme

XMWV _ o amyx(0)V(L)- F=()X()
dt (B-60)

est équivalente a la résolution de
AX(1,)=0,¥(t,) (B-61)
Le choix des termes non nuls de la matrice des coefficients ® détermine une famille de

modéles pour laquelle la régression est effectuée et I'erreur est calculée.
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