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Einleitung

1 Einleitung und Ziele

1.1 Ressourceneffiziente Analytik

Die ressourcenschonende Produktion von sogenannten Plattformchemikalien bedarf
hinsichtlich der Gewihrleistung einer konstanten Produktqualitit einer Uberwachung der
Prozesse in Echtzeit.”? Dabei werden fir Prozessmonitoring und Analysen neben den
integralen Methoden oft spezifische spektroskopische Methoden eingesetzt.’ Diese
zeichnen sich durch ihre hohe Empfindlichkeit und Auflésung aus, wobei die
Energieeffizienz dieser Systeme den Prinzipien der Green Analytical Chemistry nicht
entspricht.“’5 Somit soll auf dimensionsreduzierte, flexible und trotzdem robuste

spektroskopische Systeme zuriickgegriffen werden.®®

So sind in den vergangenen Jahren diverse mobile spektroskopische Systeme entwickelt
worden, die neben Ausbildungs- und Forschungszwecken ebenso eine Industrieanwendung

12 Dje Nachteile der technisch bedingten

in einem aufRerst flexiblen Ausmald ermoglichen.
geringeren Auflosung, Empfindlichkeit und Spektralbreite kdnnen durch eine geeignete
Datenvorbehandlung mit anschlieBenden chemometrischen Methoden kompensiert
werden. Dies ermoglicht eine qualitative Unterscheidung und quantitative Bestimmung der

relevanten Zielparameter.“'13

Durch eine Automatisierung der dimensionsreduzierten Analysatoren kann neben einer
Ressourceneffizienz durch kostengilinstige und kompakte Instrumente ein hoéherer
Probendurchsatz ermoglicht werden, da eine aufwendige Probenahme mit anschlielender

1415 Uber eine ebenso

Akquise der relevanten Rohdaten véllig autonom erfolgen kann.
automatisierte Datenvorbehandlung und anschlieBende Analyse der prozessierten
Rohdaten koénnen aus den hochdimensionalen Matrizen prozesskritische Parameter
extrahiert werden, sodass eine manuelle oder automatisierte Steuerung und Kontrolle

dieses Prozesses erméglicht wird. >
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1.2 Ziele und Aufgabenstellung

In der Prozessanalytik ist die Kenntnis der Reaktionsparameter und -bedingungen einer
ablaufenden Reaktion in Echtzeit von groBer Bedeutung. Darilber hinaus tragt das
Verstandnis von Reaktionsmechanismus und -kinetik zur Prozesskontrolle bei. Fir die
Entwicklung neuer Synthesen kommen neben Reaktionsapparaturen im Technikums-
mafstab mit Ansatzvolumen mehrerer Liter auch Mikroreaktionssysteme zum Einsatz,

deren Gesamtvolumen wenige Milliliter umfasst.

Die chemischen und biotechnologischen Prozesse und deren Monitoring sollen nach den
Prinzipien der Green Chemistry (GC) und Green Analytical Chemistry (GAC) hinsichtlich der
ressourcenschonenden Implementierung von Echtzeitanalytik in direkter Prozessnidhe
geflihrt werden. Der Ansatz der Process Analytical Technology (PAT) soll genutzt werden,
um ein besseres Verstandnis Uber den ablaufenden Prozess zu erlangen z.B. durch Kenntnis
der Reaktionskinetik und folgt dem Ziel, durch das erweiterte Prozessverstandnis den
Prozess ressourcenschonender und mit dem Resultat einer gleichbleibenden Qualitat vollig

autonom fuhren zu kdnnen.

Da durch ein Monitoring in Echtzeit groRe Datenmengen generiert werden, ist flir eine
Prozesssteuerung eine zeitnahe Datenverarbeitung und Auswertung von entscheidender
Bedeutung. Deshalb soll die automatisierte Datenakquise bis zu univariat oder multivariat
berechneten Zielparametern automatisiert erfolgen. Auf Basis chemischer Reaktionskinetik
werden aus der Datenauswertung gewonnene Konzentrations-Zeit-Verldaufe aller
Reaktanden beschrieben, sodass eine Entscheidung getroffen werden kann, welche
Methode aus Sichtweise der PAT am sinnvollsten ist. Zusatzlich wird die 2D-
Korrelationsspektroskopie als ein Werkzeug der Prozessanalytik untersucht und bewertet.
Mit dem Ergebnis sollen in den schwingungsspektroskopischen Methoden geringe
Veranderungen in den Uberlagerten Spektralbereichen sichtbar gemacht werden, um eine

univariate Datenanalyse zu ermdoglichen.
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Im Rahmen dieser Arbeit sollen ein compact ‘H NMR-, ein mobiles Raman- und ein
benchtop Raman- sowie ein Nahinfrarot-Spektrometer in der Mikro-Prozess-Analytik zur
Analyse in Echtzeit eingesetzt werden. Dabei soll die Anordnung im Mikroreaktionssystem
die Uberwachung und Steuerung einer Modellreaktion in Echtzeit mittels der genannten
spektroskopischen Verfahren ermoglichen, um ein besseres Verstandnis (iber den
ablaufenden Prozess zu erlangen. Fir das Monitoring eines kontinuierlichen
biokatalytischen Prozess in Echtzeit sollen die mobilen *H NMR- und Raman-Spektrometer
Uber Durchflusszellen an den Bioreaktor gekoppelt werden. Die qualitative und
guantitative Beschreibung des Reaktionsverlaufes soll multivariat erfolgen, sofern durch
eine univariate Datenanalyse nicht alle kritischen Prozessparameter erfasst werden

kénnen.

Das compact ‘H NMR-Spektrometer soll online iiber einen Bypass, bestehend aus einer
Ventilschaltung und separaten Fordervorrichtung, mit dem Mikroreaktionssystem
gekoppelt werden. Benchtop NIR- und Raman-Spektrometer sollen zur inline Analytik Gber
Prozesssonden direkt in das Reaktionssystem gekoppelt werden. Nach Extraktion der
Konzentration-Zeit-Verldufe der Edukte und Produkte aus den spektroskopischen
Verfahren soll ein mathematisches Modell erstellt werden, mit dem die Umsatzkurven

beschrieben werden kénnen.

Die erhaltenen Informationen sollen Aufschluss Uber die Reaktionsmechanismen geben
und zu einem besseren Prozessverstindnis beitragen, welches fiir eine Steuerung des
Prozesses bendtigt wird. Neben einer homogenen Katalyse soll zudem eine heterogene
Biokatalyse im Mikroreaktionssystem (iberwacht werden. Mit Hilfe der 2D-
Heterokorrelationsspektroskopie und  weiterer multivariaten Methoden sollen

Prozessparameter univariat und multivariat ermittelt und verglichen werden.

Eine online-Implementierung des handheld Raman-Spektrometers soll Uber eine
Durchflusszelle erreicht werden, um gemeinsam mit dem compact NMR-Spektrometer
einen kontinuierlichen biokatalysierten Prozess zu monitoren. Durch einen univariaten Fit
soll der Prozess mathematisch beschrieben werden um eine autonome Prozesssteuerung
zu ermoglichen. Die Konzentrationsvorhersagen aller Prozessmedien sollen dabei in

Echtzeit Gber univariate und multivariate Verfahren erfolgen.



Einleitung

Neben dem Monitoring kontinuierlicher Prozesse soll die Anwendbarkeit der zur Verfiigung
stehenden Spektrometer ebenso fiir die batch-Analyse einer grolRen Probenzahl mit hohem
Durchsatz erfolgen. So soll eine ressourcenschonendere und zeiteffizientere Analytik im
Vergleich zu den gangigen chromatographischen und Klopfmotor-Methoden fir die
Bestimmung der Oktanzahl und Additivkonzentrationen in Ottokraftstoffen eingesetzt und

bewertet werden.

Bedingt durch die groRen Datenmengen soll die Klassifizierung von kommerziellen
Kraftstoffen, genauso wie die quantitative Erfassung der oben genannten relevanten
Qualitatsmerkmale, Uber multivariate Verfahren erzielt werden. Eine Optimierung der
Modelle Uber geeignete Datenvorbehandlung soll eine erhéhte Vorhersagegenauigkeit
ermoglichen. Neben der Modellbildung aus individuellen spektroskopischen Datensdtzen
soll die Technik der Datenfusion eingesetzt werden, sowohl in low-, mid- und high-level
Form. Die Ergebnisse aller spektroskopischen Methoden sollen einzeln und auch mittels
Datenfusion kombiniert betrachtet, verglichen und hinsichtlich ihrer Leistung eingeschatzt

werden.
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2 Theoretische Grundlagen

2.1 Prozessanalytik

Die von der U.S. Food and Drug Administration (FDA) eingefiihrte Initiative der Process

Analytical Technology (PAT) setzt auf ein erhdhtes Prozessverstindnis mit dem Ziel der

3,17,18

Gewahrleistung einer konstanten Produktqualitat. Es handelt sich um ein Konzept zur

Entwicklung, Analyse und Steuerung von Herstellungsprozessen durch die Uberwachung

samtlicher kritischer Qualitatsparameter aller beteiligter Reaktanden in Echtzeit.®*

Dabei sollen neben der standigen Qualitatssteigerung Abfille reduziert, Ressourcen- und
Energieeffizienz maximiert und Kosten minimiert werden.'®?*® Bei PAT selbst handelt es

sich um samtliche Methoden zur Erfassung, Beschreibung und Kontrolle von Prozessen in

3,25,27

Echtzeit. Die Bereitstellung von Informationen fir die Optimierung einer

automatisierten Prozessfiihrung und die Sicherung der Produktqualitat kénnen als weitere

Ziele der PAT genannt werden 2833

Fir die PAT wird neben integralen Methoden wie Gas-, Temperatur- und Druckmessungen

mittels Sensoren auf spektroskopische Analysatoren, welche spezifische Informationen

3

iiber alle Komponenten einer Reaktion liefern, zuriickgegriffen.>** Bedingt durch

Uberlagerte Informationen in den Rohdaten werden fiir ein Prozessmonitoring haufig

. . e 1,21 4-37
chemometrische- und Prozesskontrollalgorithmen benétigt.23%343

Eine Prozesskontrolle erfordert folglich eine Analyse in Echtzeit. Bei einer schnell

ablaufenden Reaktion ist nur eine Prozesslenkung moglich, wenn die zeitliche Verzogerung

38-40

von der Probenahme bis zum Resultat moglichst gering ist. Durch die Taxonomie ist

eine Unterscheidung hinsichtlich Echtzeit- und diskontinuierlichen Verfahren maglich.3™*°
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2.1.1 Taxonomie der Prozessanalytik

In der Prozesstechnik wird die Taxonomie durch die zeitliche Verzogerung zwischen
Probenahme und Ergebnis des Analysenprozesses definiert.** Dabei wird zwischen offline-,
atline-, online- und inline-Analytik unterschieden.®**®  Verdeutlicht werden die
Unterschiede in Abbildung 1, wobei die zeitliche Verzégerung bis zum Resultat von links

nach rechts zunimmt.

offline
N

online LO— atline

Abbildung 1: Vergleich der unterschiedlichen Taxonomien der Prozessanalytik. Echtzeit-
Verfahren (in-, on- und atline) und offline Analytik.40

Die offline Analytik beinhaltet die Probenahme am Prozessfluss und im Anschluss den
Transport in ein Labor in nicht direkter Prozessumgebung, sodass diskontinuierliche

Analysen erfolgen.>*%*

Aufgrund der fehlenden Echtzeitanalytik ist eine Prozesslenkung
nicht m('jglich.3 Der Vorteil der offline Analytik ist die Flexibilitdat der Probenahme und
Analyseverfahren, wodurch empfindliche Analysengerate in geeigneter Umgebung durch

einen hohen Probendurchsatz kostengiinstige Analysen erméglichen.®

Bei der atline Analytik erfolgt die Analyse einer zuvor entnommenen Probe in direkter
Prozessnihe.>*® Sofern der Prozess langsamer als das Messintervall verliuft, ist eine
Prozesslenkung jedoch méglich, sodass diese Methode zu den Echtzeit-Verfahren zahlt.*°
Die Anforderung an die Robustheit der Messgerdte ist im Vergleich zur offline Analytik

dementsprechend héher.*
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Die online Analytik beinhaltet die haufig einfach zu automatisierende Probenahme ({iber

33,40,43

einen Bypass. Dadurch ist eine Feedback-Kontrolle moglich und es kann eine

Prozesslenkung erfolgen.®?° Wesentliche Bedingung fiir die online Analyse ist, dass die Zeit,
in der Akquise und Auswertung stattfinden, kiirzer sein muss als die Zeit, in der sich die
Prozess- oder Produkteigenschaft dndert.>® Nachteile kdnnen teure Instandhaltungskosten
und eine aufwendige Kalibration sein.® Der Vorteil ist, dass der Probenstrom im Bypass vor

der Messung filtriert und temperiert werden kann, obwohl im eigentlichen Sinne keine

42,44

Probenahme stattfindet. Dies ermoglicht die Analyse im Bypass ohne die Gefahr, dass

das Produkt durch die niedrigeren Temperaturen ausfillt.*®
Die inline Analysen erfolgen in-situ Uber Messsonden im Prozessfluss.*****™" Die

33,43,47

Ergebnisse werden in Echtzeit und ohne Verzogerung generiert. Neben den mit der

online-Analytik vergleichbaren Vorziigen und Nachteilen, erweist sich die inline Messung
aufgrund der vollstindig entfallenden Probenahme als wenig stdranf‘cillig.33 Der

Kalibrieraufwand wird hingegen groBer, da Querempfindlichkeiten bericksichtigt werden

3,33

miussen. In einigen Fallen kann die Reaktorgeometrie zu nicht reprasentativen

Messergebnissen fiihren.*

Da sich die an den Spektrometern angekoppelten Fasersonden haufig im Reaktor oder in

Probenzellen in direkter Prozessnahe befinden, werden ausreichend robuste, stabile und

33,43

leistungsfahige analytische Systeme bendtigt. Flr eine Prozesssteuerung miussen die

Rohdaten in Echtzeit akquiriert, analysiert und der Regelungseinheit zugefiihrt werden.***®

Somit werden automatisierte Echtzeit-Analysen mit direkt anschlieender Auswertung

3% Hierbei werden die generierten spektralen Rohdaten in die entsprechende

bendtigt.
Software eingeladen, prozessiert und anschliefend univariat oder multivariat analysiert,

sodass eine autonome oder manuelle Feedback-Steuerung erméglicht wird.”®
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2.1.2 Automatisierte Datenanalyse

Durch die Generierung groRer Datenmengen mit erforderlicher Verarbeitung,
Vorbehandlung und Auswertung der Analysendaten in Echtzeit, mlssen diese Prozesse

434451 50 werden die automatisiert akquirierten Rohdaten direkt

automatisiert werden.
verarbeitet, sodass kritische Prozessparameter extrahiert und Ubersichtlich dargestellt
werden kénnen.”?® In Abbildung 2 ist der schematische Ablauf einer solchen
automatisierten Datenauswertung von der Akquise, liber die Datenverarbeitung, bis zu den

aussagekraftigen und fur die Prozesssteuerung einsetzbaren Darstellungen gezeigt.>

Datenaufnahme Datenverarbeitung Multivariate Datenanalyse
£
3 g5
S Import, Prozessi X
o mport, Frozessierung, a o PCA, PLS, SVM, MCR-ALS,
- Integration, ‘

2D Korrelationsspektroskopie

Datenverwaltung etc.
Graphische Graphische
Visualisierung Visualisierung

k=2,2*10° (min*)

Cloud

o
0 200 400 600 B00 1000 1200 1400
Time, min

A 4 3
4700 5500 6300 7100 7900 §700 9500 pem
Wavenumber, cm ™'

Abbildung 2: Darstellung des automatisierten Prozesses von der Datenakquise bis zur
Auswertung. Die erhaltenen Rohdaten der diversen spektroskopischen Methoden
werden in einer Cloud gespeichert und damit allen Computern im Netzwerk zugédnglich
gemacht. Nach der Prozessierung und Verarbeitung kénnen die Daten multivariat
ausgewertet und in Grafiken visualisiert werden. Dies kann fiir eine autonome
Prozesssteuerung genutzt werden.>>

Durch diese Automatisierung kann eine autonome Prozesssteuerung mittels Feedback-

22324 pje erhaltenen Rohdaten der verwendeten Analysatoren

Loop implementiert werden.
konnen direkt in einer Cloud abgespeichert werden, sodass von einem beliebigen Rechner
die automatisierte Datenauswertung erfolgen kann. Im Gegensatz zu den
schwingungsspektroskopischen Rohdaten wird bei der NMR-Spektroskopie eine Fourier-
Transformation mit anschlieRender Phasenkorrektur benotigt, bevor gangige Verfahren wie

Basislinienkorrektur, Glattung oder Normierung angewandt werden.
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Der Datenumfang flir schwingungsspektroskopische Rohdaten liegt bei den in dieser Arbeit
verwendeten Analysatoren bei ca. 1.500 Datenpunkten und fiir NMR-Spektren bei 4.000
Datenpunkten pro Spektrum in Abhédngigkeit von der gewadhlten Auflosung und den
Akquisitionspunkten.52 Durch die oben genannten Datenvorbehandlungsverfahren kann
neben der Minimierung des Datensatzes zur zeiteffizienteren Verarbeitung die Qualitat
durch weitere Vorbehandlungsmethoden optimiert werden. Nach der Datenvorbehandlung
konnen durch uni- und multivariate Verfahren Zielgrofen aus Spektren mit hoher

spektraler Dichte oder Signaliberlagerung extrahiert werden.'#2%2%>%2°

2.2 Mikroreaktionstechnik

Das Mikroreaktionssystem ist ein auf Legobaustein-Dimensionen verkleinertes Modell

verfahrenstechnischer Anlagen.”’

Die Entwicklung von Mikroreaktoren als innovative
Produktionsanlage fiir die chemische Synthese oder als LabormaRstabsmodell fiir die
Bestimmung von Reaktionskenntnis wie z.B. der Reaktionskinetik erweist sich als

1.°%°° Durch den Einsatz unterschiedlicher Mikroreaktoren kann das benétigte

sinnvol
Volumen vom sub-Milliliter Bereich bis zu mehreren Millilitern variiert werden.>*"®* Durch
ein Leitungs- und Pumpensystem kdnnen Mischer, Warmetauscher und Reaktoren nach
dem Baukastenprinzip miteinander verbunden werden.”? Das Mikroreaktionssystem
ermoglicht durch seine einfache Regelbarkeit neben der guten Warmelbertragung eine
zuigige Anpassung des Volumenstroms von fliissigen und gasférmigen Reaktanden.®? Durch
den grolitenteils abgeschlossenen Aufbau des Mikroreaktionssystems in Kombination mit

einer vollstandig automatisierten Echtzeitanalytik wird die Arbeitssicherheit gewéhrleistet,

da der Kontakt zu den Reaktanden minimiert wird.®

Bei einem Scale-up des Mikroreaktionssystems fiir den Industrieeinsatz treten laminare
Stromungen auf, welche sich nachteilig auf die Durchmischung der Reaktanden

6064 7udem werden die Reaktanden in Reaktoren im IndustriemaRstab durch

auswirken.
zusatzliches Riihren durchmischt. Diese Nachteile konnen durch ein Numbering-up, also
eine Parallelisierung mehrerer Mikroreaktoren, anstelle eines Scale-up umgangen
werden.”®  Durch ein Numbering-up werden somit die Vorteile des

Mikroreaktionssystems bei Erhohung der Gesamtsystemgrofie beibehalten.®®
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2.3 Nachhaltigkeit

Die Kombination von Mikroreaktionssystemen mit dimensionsreduzierten

spektroskopischen Methoden zur online- bzw.- inline-Prozessanalytik ermoglicht ein

58,69,70 (:
b. D

Reaktionsmonitoring mit ressourcenschonenden Eduktmengen im LabormaRsta ie

erhohte Sicherheit entspricht neben der Echtzeitanalytik und den Einsparungen von

Lésungsmitteln und Reaktanden den Zielen der Green Chemistry.”*

2.3.1 Green Chemistry

Die 12 Prinzipien der Green Chemistry wurden zur Anwendung und Optimierung von

ressourcenschonenden Prozessen entwickelt und sind in Abbildung 3 visualisiert.*”%"3

Sicherheit . .
Echtzeit-
analytik
Abfall Sichere
vermeiden Reaktionen
Degradierbare Green Sichere Edukte
Produkte Chemistry und Produkte
Derivatisierung Energie- _ Sichere
vermeiden effizienz Losungsmittel
Erneuerbare
Rohstoffe

4,72,73

Abbildung 3: 12 Prinzipien der Green Chemistry.

Durch den Einsatz von Biokatalysatoren soll eine hdchstmogliche Atomdkonomie,
Energieeffizienz, Abfallreduzierung und Verwendung erneuerbarer, risikofreier Rohstoffe

erreicht werden.”>’*"

Dabei bezieht sich der Begriff Atomdkonomie auf eine Reaktion, bei
der die Edukte vollstandig, d. h. als Atome der Edukte in das Zielmolekil eingebaut werden
und so die Bildung eines Nebenproduktes vermieden wird. Ein Beispiel hierfir ist die Diels-
Alder Reaktion. Der Einsatz von Losungsmitteln sollte dabei insgesamt reduziert und

bestenfalls auf wassrige Systeme umgestellt werden.”®®

10
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Um den 6kologischen Kreislauf zu schlieBen, sollen neben den Edukten aus erneuerbaren

79,81

Ressourcen auch die Produkte am Ende ihrer Lebenszeit degradierbar sein. Das

Prozessmonitoring sollte dabei mit dem Ziel der Qualitdts- und Sicherheitskontrolle in

Echtzeit erfolgen, welches ebenfalls ein wichtiges Ziel der Green Analytical Chemistry ist.*®2

2.3.2 Green Analytical Chemistry

Die Green Analytical Chemistry kann als Erweiterung zu der oben genannten Green

884 |hre ebenfalls 12 Prinzipien behandeln im Wesentlichen

Chemistry betrachtet werden.
die ressourcenschonende Implementierung der Echtzeitanalytik in einen Prozess, siehe
Abbildung 4.*> Dabei sollen méglichst dimensionsreduzierte Analysatoren, welche durch

838 Bevorzugt sollen

ihren kompakten Aufbau energieeffizient arbeiten, eingesetzt werden.
analytische Methoden gewidhlt werden, welche ohne Probenvorbereitung in Echtzeit
moglichst viele Parameter gleichzeitig erfassen kénnen und somit einen enormen Vorteil

gegenlber den gangigen integralen Methoden liefern.”®®

Minimales

Sicherheit
Probenvolumen

maximieren

Abfall-
reduzierung

Echtzeit-
analytik

Probenvorbereitung
vermeiden

Green .
. Energie- und
Erneuerbare Analyt|ca| Ressourceneffizienz durch
Reagenzien chemistry Prozessintegration

Toxische
Reagenzien
vermeiden

Energie-
ersparnis

Derivatisierung
vermeiden

Automatisierung

Multiple
Parameter

Abbildung 4: 12 Prinzipien der Green Analytical Chemistry.’

Durch die Kopplung der Analysatoren an den Prozess in direkter Prozessndahe wird durch
die zusatzlich vollstandige Automatisierung eine hochstmogliche Sicherheit fiir das

Personal erreicht, da keine manuelle Probenahme mehr erforderlich ist.”®

11
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Compact Spektrometer eignen sich in Kombination mit der Automatisierung und
anschliefender multivariater Datenanalyse sehr gut, um Prozesse genau zu verfolgen und

7
ZuU steuern.35’8

Die Vermeidung von Abfédllen durch Probenvorbereitungsschritte wie der
Derivatisierung wird durch die in- bzw. online-Implementierung in den Produktionsprozess
erhalten, da das analysierte Probenvolumen dem Reaktor bzw. dem Prozess nicht

entnommen wird.*®

Prozessverstiandnis von nachhaltig gefihrten Prozessen in Kombination mit einer
ressourcenschonenden Echtzeitanalyse kann neben qualitativen spektralen Unterschieden
auch quantitativ Gber mathematische Modelle erlangt werden. Hierdurch koénnen
kinetische Parameter wie die Geschwindigkeitskonstante und Konzentrationen der
beteiligten Reaktanden berechnet werden, welches in fiir die Prozessverfolgung und

Steuerung verwendbaren Konzentrations-Zeit (c-t)-Diagrammen dargestellt werden kann.

2.4 Reaktionskinetik

Fiur das Prozessverstandnis und eine anschlielende Prozesskontrolle ist es erforderlich, die
extrahierten Edukt- und Produktverlaufe mathematisch zu beschreiben, sodass eine
autonome Uberwachung iiber eine Feedback-Loop méglich wird.?® In Gleichung 1 ist eine
katalytische Umsetzung des Eduktes A zu Produkt B nach einer Reaktion erster Ordnung

mit der Geschwindigkeitskonstante k gezeigt.

k
A ->B (Gl. 1)
Die zeitliche Konzentrationsdnderung bei dieser Reaktion nimmt proportional zur
Eduktkonzentration ¢4 ab. Daraus ergibt sich die Geschwindigkeitsgleichung fir die

Reaktion erster Ordnung nach Gleichung 2.38%°

—A=k-c, (Gl. 2)

Durch die Integration von Gleichung 2 wird das Zeitgesetz fiir Reaktionen erster Ordnung

nach Gleichung 3 flir den exponentiellen Abfall der Eduktkonzentration, erhalten.®®%°

Ca=0Cy, " (Gl. 3)

12
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Die Produktzunahme cg kann durch Gleichung 4 beschrieben werden.?®%°

dCB _ dCA
dt  dt

(Gl. 4)

Durch das Einsetzen von Gleichung 3 in Gleichung 4 wird die folgende Gleichung 5

erhalten %

deg = k- c, - e ktdt (Gl. 5)

Durch die Randbedingung der Anfangskonzentration cg, = 0 zum Zeitpunkt to, folgt die

Beschreibung fir die Produktzunahme cg in Gleichung 6.58:89

Cp = C4, (1-ekt) (Gl. 6)

Uber Gleichung 3 und Gleichung 6 kénnen folglich die mathematischen Modelle fiir die
Beschreibung der Konzentrationsverldufe in c-t-Diagrammen erhalten werden. Sollten in
einem chemischen Prozess die ermittelten Konzentrationen der Reaktanden von dem
erstellten Modell abweichen, kann in einem autonom geflihrten Prozess ein zeitnaher

Eingriff zur Anpassung der relevanten Prozessparameter erfolgen.

Bei einem kontinuierlichen biotechnologischen Prozess zeigt sich nach der Induktionsphase

zum Reaktionsbeginn eine sukzessive Erhohung der Umsatzfrequenz des immobilisierten

52,90,91

Biokatalysators bis zum stationdren Zustand mit maximaler Ausbeute. Die univariate

Beschreibung der Produktzunahme, z.B. Ethanol, erfolgt nach Gleichung 7.>

— My
CEtoH (t) - 1+e(_(t_tH,1)'k1) (Gl 7)

Die Produktkonzentration cgiog kann zu einem Zeitpunkt t Uber die maximale
Produktkonzentration M;, der Geschwindigkeitskonstanten k; und dem Wendepunkt der
sigmoidalen Kurve ty ; beschrieben werden, welcher auch als Verzégerungsterm fiir den
Reaktionsbeginn betrachtet werden kann. M, ist abhangig von der Eduktkonzentration und
k, beschreibt die Aktivitdt des eingesetzten Biokatalysators. Fir die Beschreibung einer
zweistufigen Prozessfiihrung erfolgt die Modifikation von Gleichung 7 iber einen zweiten
Term, sodass ein doppelt sigmoidaler Kurvenverlauf erhalten wird, siehe Gleichung 8.%

— My M
CEtOH(t) - 1+e(_(t_tH,1)'k1) + 1+e(_(t_tH,2)'k2) (GI 8)

13
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Durch eine erhéhte Eduktkonzentration und Aktivitat des Biokatalysators ergibt sich tiber
den zweiten Term die maximale Produktkonzentration mit der zweiten Prozessstufe, wobei
die Addition beider Maximalkonzentrationen M;, zur Gesamtkonzentration fihrt.
Abbildung 5 zeigt hierbei vergleichend die Visualisierung der beiden Prozessfiihrungen.
Mogliche weitere Stufen, z.B. wahrend einer Prozessoptimierung, kénnen durch weitere

analoge Terme als Erweiterung von Gleichung 8 beschrieben werden.

o
)
1
1]

o
n

S~

e o ©
N W B
1 1

Konzentration, mol Lt
[=]
L

100 200 300 400 500 600
Zeit, min

o
o

Abbildung 5: C-t Kurven fiir die Produktbildung eines einstufigen (grau) und zweistufigen
(schwarz) kontinuierlichen biotechnologischen Prozesses nach Gleichung 7 und Gleichung
8. Die Parameter sind: M; = 0,4 mol-L™, k; = 0,07 min™, ty,1 = 100 min fiir den einstufigen
und M; = 0,3 molL?, M, = 0,2mol-L?, ty; = 150 min, ty, = 350 min, k; = 0,07 min*,
k, = 0,08 min™ fiir den zweistufigen Prozess.

2.5 Ottokraftstoff

Neben der Reaktionsiiberwachung eines kontinuierlichen Prozesses in Echtzeit ist eine
Probenanalyse eines kontinuierlichen oder diskontinuierlichen Prozesses mit hohem
Durchsatz Bestandteil der Prozessanalytik. Daher soll in diesem Abschnitt am Beispiel der
Kraftstoffanalytik auf die Notwendigkeit und weiteren Einsatzmoglichkeiten von
spektroskopischen Verfahren im Vergleich zu den etablierten zeitintensiven
chromatographischen und Klopfmotor-Methoden eingegangen werden. Erddl gehort zu
den wichtigsten Ausgangsstoffen der chemischen und petrochemischen Industrie.’? Das
Erddl wird zunachst durch fraktionierte Destillation aufgetrennt, wobei Schnitte mit

93,94

diversen Siedebereichen erhalten werden. Diese werden im Anschluss mit Wasserstoff

gemischt und katalytisch hydriert.”*® Dadurch entsteht neben Alkanen auch

Schwefelwasserstoff, wobei letzterer mittels Hydrotreating zur Entschwefelung Uber

Aminabsorber aus dem Gemisch entfernt wird.>***

14
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Abbildung 6 zeigt ein vereinfachtes Schema der Erddlveredelung zu den gewiinschten

Kraftstoffen und weiteren Produkten.”*>*®

) Reformierung, .
Naphtha > Hydrotreating —> .l. une > Benzin
Isomerisierung

A
Heizgase, LPG
4 Cracker
AN

Fraktionierte
Destillation

(Atmospharendruck) L—s! Hydrotreating —> Diesel

- Vak I Schmierole
Rohdl | 5 UuM= L5 Bitumen, Teer,
Destillation

Koks
Abbildung 6: Vereinfachtes Schema der Erddlverarbeitung zu Kraftstoffen wie Benzin,
Kerosin, Diesel und Produkten wie Bitumen, Schmierstoffe oder Koks. Das Erdol wird

liber eine fraktionierte Destillation getrennt und anschlieBend mittels Hydrotreating
entschwefelt.”®*>%

> Kerosin

Der Siedeschnitt bis 210 °C dient dabei als Rohbenzin und enthdlt Alkane, Alkene,
Cycloalkane und aromatische Kohlenwasserstoffe mit flinf bis zehn Kohlenstoffatomen.>
Diesem Gemisch werden zur Verbesserung der Klopffestigkeit verschiedene Additive wie
Ethanol, Methyl-tert.-butylether (MTBE) und Ethyl-tert.-butylether (ETBE) zugesetzt.”*>**
Zur Qualitatskontrolle der Ottokraftstoffe dient vor allem die Oktanzahl nach der Motor-

(MOZ) und Research-Methode (R0OZ).”

2.5.1 Kraftstoffanalytik

Ein kommerzieller Kraftstoff besteht aus lUber 100 Verbindungen, wobei Uberwiegend
verzweigte Paraffine und Aromaten enthalten sind.”®>  Die Optimierung von
Produkteigenschaften erfolgt durch den Einsatz geringer Mengen an Additiven, welche die
Verbrennungseigenschaften, Schmierfahigkeit und den Korrosionsschutz beeinflussen.*
Sauerstoffhaltige Komponenten erhdhen die Oktanzahl, welche fiir die modernen immer

hoher verdichtenden Verbrennungsmotoren benotigt werden.****

15
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Kraftstoffe unterliegen strengen Reglementierungen, sodass Konzentrationsbereiche mit
Grenzwerten fir eine Vielzahl von Parametern gesetzlich vorgeschrieben sind. So sollte die
Dichte hinsichtlich der FlieReigenschaften des Kraftstoffes zwischen 720 — 775 kg/m?3 liegen
und wird nach DIN EN ISO 12185 bestimmt.®’ Erforschte- und Motor-Oktanzahlen, ROZ und
MOZ, sind in DIN EN 1SO 51756, DIN EN 1SO 5164 bzw. DIN EN ISO 5163 reglementiert.”**%

Die DIN EN 228 beinhaltet die Anforderungen und Prifverfahren der Kraftstoffe.'**

Ein Kraftstoff muss laut DIN EN 228 mindestens 95 ROZ und 85 MOZ aufweisen.®*10%192
ETBE und MTBE als Antiklopfmittel dirfen bis zu einem Maximalgehalt von 22 Vol.-%

101,103

zugesetzt werden, Ethanol hingegen nur bis maximal 10 Vol.-%. Der Aromaten-Gehalt

101,104

darf 35 Vol.-% nicht Uberschreiten. Bei den sauerstoffhaltigen Verbindungen und

Olefinen liegt der Grenzwert bei 15 Vol.-% und 18 Vol.-%.'°* Benzol darf hingegen nur bis zu

5

1Vol.-% im Kraftstoff enthalten sein.’® Weiterhin unterliegen Parameter wie

Destillationsriickstand,  Schwefel-, Wasser- und  Sauerstoffgehalt bestimmten

. 104,106,107
Reglementierungen. 04,106,10

2.5.1.1 Bestimmung der Oktanzahl nach Standardverfahren

Tritt ein unkontrolliertes Friihziinden des Kraftstoff-Luft-Gemisches durch die Kompression
in einem Ottomotor auf, beginnt dieser zu klopfen.”® Dies kann zu einem Leistungsabfall

102198 pie Oktanzahl eines Ottokraftstoffes ist

und zur Beschadigung des Motors fiihren.
daher ein Qualitdtsmerkmal, das aus diesem Grund Uber ein Einzylinder-CFR-Prifverfahren
mit variabler Kompressionsrate genau bestimmt werden muss und in DIN 51756 und den

amerikanischen ASTM D2699 und ASTM D2885 geregelt ist.' %%

Dabei bezieht sich die Abkirzung CFR auf das Cooperative Fuel Research Committee, das

den oben genannten Prifmotor und das jeweilige Vorgehen wahrend der Analyse definiert

hat 112

Es wird zwischen ROZ- und MOZ-Methode unterschieden, in denen jeweils
unterschiedliche Gemisch-Vorwarmungen der Kraftstoffe und Referenzsubstanzen und
Drehzahlen des Klopfmotors eingestellt werden, um verschiedene Motorleistungen

darzustellen.t*113

16
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DefinitionsgemaR liegt die Oktanzahl von 100 Vol.-% iso-Oktan (2,2,4-Trimethylpentan) bei
100 und von 100Vol.-% n-Heptan bei 0."* Durch das Mischen der beiden
Kohlenwasserstoffe kénnen folglich Oktanzahlen zwischen 0 und 100 eingestellt werden.
Die Verdichtung des Kraftstoffes wird stufenlos erhdht, bis ein Klopfen auftritt.*00109110
Sobald das Klopfen bei der Verwendung einer Benzinprobe auftritt, wird nachfolgend auf

113 Das auftretende

ein Gemisch aus iso-Oktan und n-Heptan als Kraftstoff umgeschaltet.
Klopfverhalten bei einem bestimmten Mischungsverhaltnis entspricht dann der Oktanzahl

des Kraftstoffes.'*?

Um die Klopffestigkeit von Kraftstoffen zu erhéhen, werden sauerstoffhaltige Additive wie
MTBE, ETBE oder Ethanol beigefiigt.”®> Durch den Zusatz dieser Verbindungen kénnen
Kraftstoffe mit einer ROZ groBer 100 entstehen. Fir die Bestimmung der ROZ muss

1 .
% pem reinen

demnach eine Extrapolation gemal DIN 51756 durchgefiihrt werden.
iso-Oktan werden dabei definierte Volumenanteile Tetraethylblei (TEL) hinzugefiigt, bis die

Mischung das gleiche Klopfverhalten aufweist wie der zu untersuchende Kraftstoff.'®

Um eine Vielzahl von Additiven quantitativ erfassen zu koénnen, werden
chromatographische Methoden verwendet, die durch DIN EN 1601 und DIN EN ISO 22854

104,115
d.

reglementiert sin Dabei wird Uberwiegend auf gaschromatographische Methoden

gekoppelt mit einem Flammenionisationsdetektor zuriickgegriffen.'*

2.5.1.2 Spektroskopie in der Kraftstoffanalytik

Die Bestimmung der Oktanzahl Uber den Einzylindermotor ist ein etabliertes Verfahren,
jedoch kostenintensiv in Anschaffung und Unterhalt und in der Durchfiihrung komplex und
zeitintensiv, sodass hoher Schulungsaufwand fur Fachpersonal erforderlich ist.”® Seit
einigen  Jahrzehnten werden  Anstrengungen unternommen, die bisherige
Standardmethode durch spektroskopische und chromatographische Techniken zu
ersetzen. 31141167122 AT\ E1655 und ASTM D6122 schlieRen die Nahinfrarot (NIR)-

Spektroskopie in Kombination mit multivariaten Methoden ein.*?***

17
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Diese NIR-spektroskopische Methode ist in der Anschaffung deutlich glinstiger und
ressourceneffizienter hinsichtlich Energieverbrauch und Probenvolumen. Nach der Akquise
der Rohdaten erfolgt die Berechnung der Zielparameter mittels chemometrischen
Methoden."***2™%> Hinsichtlich der hohen Eduktvariationen durch unterschiedliche
Rohstoffgehalte, Produktionsverfahren oder —bedingungen und Additivverwendungen
muss das Modell stets erweitert und validiert werden, um z.B. Schwankungen im Rohstoff
und den jeweiligen Einfluss auf die Oktanzahl erklaren zu kénnen. Neben benchtop NIR-
Systemen wurden auch mobile NIR-Spektrometer fir die Klassifizierung von Kraftstoffen

mit anschlieRender multivariater quantitativer Bestimmung der Oktanzahl eingesetzt.*?®

Mittels Raman-Spektroskopie wurden ebenfalls ROZ und MOZ multivariat vorhergesagt
und dabei der Einfluss von unterschiedlichen Spektralbereichen Uber die mittleren
quadratischen Fehler der Vorhersage (RMSEP) verglichen.'?”'”® Neben der Oktanzahl
konnte ebenso eine quantitative Aussage hinsichtlich des Dampfdruckes und dem

Gesamtgehalt an sauerstoffhaltigen Verbindungen getroffen werden.!?%*?°

Die Hochfeld *H und *C NMR-Spektroskopie ermoglicht neben der ROZ-Vorhersage ebenso
die Charakterisierung und Quantifizierung samtlicher Inhaltsstoffe wie Aromaten-, Olefin-,

Paraffin- und Oxygenat-Gehalt, welcher auf Basis der NMR-Daten Uber diverse univariate

und multivariate Methoden bestimmt werden konnte,10>119:120:130-134

Fir die Anwendung mobil einsetzbarer Spektrometer gibt es bisher jedoch nur wenige

Arbeiten  hinsichtlich der  Oktanzahlvorhersage, hier  NIR-Spektroskopie zur

126

Qualitatsbestimmung von Kraftstoffen.”” Wegen der hohen Flexibilitat und der Vorteile

hinsichtlich Anschaffungs- und Unterhaltungskosten sind bereits einige Studien, jedoch

ohne Bezug zur Kraftstoffanalytik, durchgefiihrt und verdffentlicht worden.*** 38
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2.6 Spektroskopische Methoden

2.6.1 Kernmagnetische Resonanz-Spektroskopie

Die 'H NMR-Spektroskopie beruht auf der Absorptionsmessung elektromagnetischer
Strahlung von Wasserstoffkernen im Hochfrequenzbereich von bis zu 1.000 MHz."* Durch
das Anlegen eines Magnetfeldes B, werden die Eigenzustande eines Kerns mit Kernspin

2 Im energiedrmeren Zustand prazidiert das

ungleich Null energetisch aufgespalten.’
magnetische Moment eines Kernes mit der Larmorfrequenz um das magnetische Feld Bo.a2
Fiir eine Resonanzbedingung gilt mit dem gyromagnetischen Verhaltnis y Gleichung 9.

— A = o Gl.9
f=4E =y By (Gl.9)

Dabei ist ¥ ein Proportionalitatsfaktor zwischen dem Drehimpuls eines Teilchens und dem
dazugehorigen magnetischen Moment und h das plancksche Wirkungsquantum.'*?
Gleichung 10 und Gleichung 11 zeigen den Zusammenhang zwischen y und der Feldstarke

des Spektrometers B,.**

Y _H (Gl. 10)
21 h

_Y Gl. 11
f_ZnBO ( )

Dabei ist p das magnetische Moment, g der gyromagnetische-Faktor und f die

140

Messfrequenz in MHz.™™ Tabelle 1 zeigt diesen Zusammenhang anhand einer Auswahl

kommerziell verfligbarer Nieder- und Hochfeld-Spektrometer.

Tabelle 1: Vergleich der Messfrequenz und Feldstirke ausgewadhlter kommerziell
verfiigbarer Nieder- und Hochfeld 'H NMR-Spektrometer.132

Niederfeld Hochfeld
Messfrequenz Feldstarke Messfrequenz Feldstarke
MHz T MHz T
45 1,1 400 9,4
60 1,4 800 18,8
80 1,9 1.000 23,5
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Die Erhohung der Magnetfeldstirke fluhrt zu einer signifikanten Verbesserung der

Empfindlichkeit, welche sich durch das Signal-Rausch (S/R-)-Verhiltnis ausdriicken lasst.**°

Gleichung 12 beschreibt diesen proportionalen Zusammenhang des S/R-Verhéltnisses mit
der Feldstarke B, der Anzahl an Akkumulationen N; mit N Molekilen im aktiven Volumen,
der naturlichen Nuklidhdufigkeit A , der Temperatur T und der transversalen

Relaxationszeit T, .**"*?

3 5
N A BXyzT; /N,
T

S

- (Gl. 12)

R

NMR-Spektrometer mit einer Feldstarke ab 9,4 T werden als Hochfeld bezeichnet und
konnen aufgrund der hohen Auflésung und Sensitivitat fir die Charakterisierung groRer

140" Aufgrund der hohen

Molekiile wie Peptide oder Polysaccharide eingesetzt werden.
Anschaffungs- und Unterhaltungskosten dieser Hochfeld-Spektrometer werden fiir die
Prozessanalytik haufig Niederfeld-Systeme mit einer Messfrequenz zwischen 20 und
80MHz zu Ausbildungszwecken und fir Forschung und Qualitatssicherung

eingesetzt.lgs’l‘g_148

2.6.1.1 Compact NMR-Spektroskopie

Compact NMR-Spektrometer verwenden ein statisches Magnetfeld auf Basis von
Permanentmagneten mit Halbach-Geometrie und arbeiten typischerweise mit einer

144199 burch die mit einer

Analysenfrequenz bis zu 80 MHz und einer Feldstarke von 1,9 T.
konventionellen Haushaltsmikrowelle vergleichbaren GrofRenordnung sowie der leichten
Handhabung des Spektrometers, ldsst sich die compact NMR-Spektroskopie fiir die mobile

vor-Ort-Analytik und Qualitatskontrolle einsetzen.'***°

Dabei kann das Spektrometer in
moderater Zeit abgebaut und zu einem neuen Standort transportiert werden, da lediglich

ein 12 V- Stromanschluss zur Versorgung benétigt wird.**

Durch ein elektronisches Locksystem kdnnen Flissigkeiten unverdiinnt gemessen werden
und bendtigen keine deuterierten Losungsmittel.'** Uber eine Durchflusszelle kénnen
diese Spektrometer ohne vorherige Probenvorbereitung online zur Prozessanalytik und

zum Reaktionsmonitoring integriert werden 22113
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Neben einfacheren 1D 'H NMR-Experimenten zur Uberwachung von Reaktionen, bieten

compact Spektrometer seit einigen Jahren die Moglichkeit, Multi-Puls-Experimente zur

. . . . . 15,151,154-1
Lésungsmittelunterdrickung und heteronuklearer Korrelation durchzufiihren 241247138

Die Entwicklung und Anwendung von chemometrischen Verfahren ermdglicht signifikante

Verbesserungen  hinsichtlich der Verwendbarkeit von schlecht aufgel6sten

11,138,152

Spektren. Die Niederfeld-Spektroskopie ist aufgrund der im Vergleich zu

schwingungsspektroskopischen Methoden wie FTIR und Raman vergleichsweise schlechten
Empfindlichkeit fir die Spurenanalytik nicht geeignet. Fiir ein Prozessmonitoring kann diese

Methode jedoch sehr gut zum quantitativen Monitoring und automatisierten Steuerung

von diskreten- und kontinuierlichen Prozessen eingesetzt werden.'>>>#44132

2.6.2 Raman-Spektroskopie

Raman-Spektroskopie bezeichnet die Untersuchung von inelastischer Streuung von

46,159,160

monochromatischer elektromagnetischer Strahlung an Molekiilen. Diese Streuung

46,160,161

tritt nur an Molekdilen auf, bei denen sich die Polarisierbarkeit zeitlich andert. Etwa

99,9 % der elektromagnetischen Strahlung wird ohne Frequenzanderung gestreut und ist
mit einem elastischen StoR vergleichbar.> Diese wird Rayleigh-Strahlung genannt.>**
Wechselwirkt die Strahlung mit einem Medium iber die Anderung der Polarisierbarkeit,
unterscheidet sich die Energie der Photonen der gestreuten Strahlung von der

182 Tritt ein Molekil im

eingestrahlten und es folgt eine Frequenzanderung der Strahlung.
Schwingungsgrundzustand mit der elektromagnetischen Strahlung in Wechselwirkung und
die Anregungsenergie reicht nicht fiir einen Elektronensprung aus, wird es auf ein virtuelles

Schwingungsniveau angeregt.>!%%1%4

Wenn ein Teil der Lichtenergie von den Molekiilen zur Erhéhung der Schwingungsenergie
aufgenommen wird und gleichzeitig der Ubergang in ein hdheres Schwingungsniveau
stattfindet, tritt bei der Streustrahlung eine Frequenzdnderung zu langeren Wellenldangen

160183 Trifft der Laserstrahl ein Molekil im

auf. Diese werden Stokes-Linien genannt.
angeregten Schwingungsgrundzustand und fallt das Molekil gleichzeitig vom angeregten
Zustand in den Schwingungsgrundzustand oder ein niedrigeres Niveau zurick, so tritt
kurzwelligeres und energiereicheres Streulicht aus. Die zugehorige Strahlung wird Anti-

Stokes-Linien genannt.>*%%1%3
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Eine spektrale Stérung der Raman-Spektroskopie bei der Analyse von organischen Proben
ist die Fluoreszenz, wenn die Anregungswellenldnge des Lasers mit einer Absorptionsbande

des Molekiils zusammen trifft. Dieses Phanomen tritt bei Verwendung eines Lasers mit UV-

46,165
f.

oder sichtbaren Wellenlangen au Findet durch die Strahlungsenergie ein

unerwinschter Elektroneniibergang statt, kommt es zur Fluoreszenzemission des Analyten

46,165

und zur Uberlagerung mit der Streustrahlung. Neben der mathematischen

Fluoreszenzkorrektur in den Rohdaten, kann ein Laser mit einer langeren Wellenlange

verwendet werden, um diese Nebeneffekte zu vermeiden, wobei dadurch eine

Intensitiatsminderung der Streustrahlung mit A*auftritt.**%*¢°

Die Raman-Spektroskopie ist flr die Prozessanalytik gut geeignet, da sie den Einsatz von

46,167

Sonden erlaubt. Fir den mobilen Einsatz ist ein benchtop System bedingt durch seinen

Messaufbau nicht geeignet. Bei verminderter Auflosung durch dimensionsreduzierte dispersive

Systeme kann jedoch eine ziigige mobile und flexible Analyse erfolgen.**?%1371%

2.6.2.1 Handheld Raman-Spektroskopie

Da aus Griinden der Handhabung und Flexibilitdt auf ein Interferometer verzichtet wird,

verwenden mobile  wellenlangendispersive  Spektrometer einen  Diodenarray-

Detektor, 37169170

Die Anordnung der Photodioden erfolgt hinter einem optischen Gitter als
Polychromator und bildet somit einen kleinen und kostenglinstigen, ortsaufgelosten

Strahlungsdetektor, siche Abbildung 7.7

Bypass

4 1
Filter

By |

po /y
Cb ’O,b
Gpof

Laser
(785 nm) Durchflusszelle

Diodenarray-Detektor

Abbildung 7: Schema eines wellenlangendispersiven Raman-Spektrometers. Die
spektroskopische Analyse in Kombination mit einer Durchflusskiivette kann im Bypass in
direkter Prozessnihe erfolgen.!’*'"
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Dabei kann die Analyse im batch-Modus fiir eine flexible vor-Ort-Analyse in einem
Glasflaschchen innerhalb des Spektrometers erfolgen. Die spektrale Auflosung und

Empfindlichkeit kdnnen bei inhomogenen Proben durch den Einsatz einer Raster-Orbital-

169,173

Abtastung erh6ht werden. Hierbei wird der Laser tber einen Motor auf liberlappende

Kreisbahnen gelenkt und ermdglicht so eine signifikante Steigerung der Signalintensitat bei

moderater Auflbsung.m'173

Der Einsatz fiir ein kontinuierliches Reaktionsmonitoring kann Uber einen ,point-and-
shoot“-Adapter, der an eine Quarz-Durchflusskiivette in direkter Prozessndahe gekoppelt ist,
erfolgen, siehe Kapitel 4.3.>2 Fur die Bestimmung von Spurenkomponenten kann die

oberflachenverstarkte Raman-Spektroskopie (SERS) in Kombination mit dem Orbital-

Scanning auch tiber diese mobilen Systeme realisiert werden.*’>*"*

2.6.3 Nahinfrarot-Spektroskopie

Die Nahinfrarot-(NIR)-Spektroskopie ist ein schnelles analytisches Verfahren und gut fir die

36,175-177

Prozessanalytik geeignet. Die Anwendungsgebiete reichen von der chemischen bis

hin zur pharmazeutischen Industrie, wobei in-situ Analysen durch den Einsatz von

51,178

Faseroptiken in direkter Prozessnahe erfolgen. Quantitative Analysen werden durch

8617517617918 Das NIR-Spektrum erstreckt sich iiber

chemometrische Methoden ermdglicht.
einen Wellenlangenbereich von 780 nm - 2.500 nm, welches einem Wellenzahlbereich von
12.800cm™-4.000cm™, in dem vor allem Oberténe und Kombinationen von

3,182 Wegen der geringen Intensititen der

Grundschwingungen auftreten, entspricht.
Obertonschwingungen kdnnen hochkonzentrierte Analyten ohne vorherige Verdinnung

analysiert werden.?

In der NIR-Spektroskopie werden Kivetten zwischen 1 mm und 10cm Lange oder

Immersionssonden in Form von Transflexions-, Transmissions- und abgeschwachte

346,183,184 goi der Transflexionssonde wird der Lichtstrahl

Totalreflexionssonden verwendet.
nach der ersten Transmission Uber eine Reflexionsflache wieder durch die Probenmatrix
zurlick zum Detektor gelenkt und somit die doppelte Lange des physikalischen Spalts

185

genutzt.”™ Durch die hoheren Absorptionen kénnen bessere Empfindlichkeiten erzielt

werden.
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Ein Nachteil der NIR-Analysen resultiert in relativ groBen Bandenbreiten, was zu starken
spektralen Uberlagerungen fiihrt, die eine direkte Zuordnung der Banden zu funktionellen
Gruppen erschweren.”* Somit wird nach einer angepassten Datenvorbehandlung in Form
einer Basislinienkorrektur, Normierung, Glattung und der Bildung der ersten Ableitung,

haufig auf eine multivariate Datenauswertung zuriickgegriffen. 81867188

2.7 Datenbehandlung

Die erhaltenen Rohdaten kénnen von der Spektrometer-Software in diverse Textformate
exportiert werden. Hierbei werden neben den spektralen Informationen auch die
jeweiligen Messparameter aufgefiihrt. Die Analysenzeit kann hierbei direkt fiir die
Identifizierung des Spektrums und fir die Generierung der Zeitachse fiir das
Konzentrations-Zeit-Diagramm genutzt werden.”> NMR-Daten miissen durch Fourier-
Transformation und Phasenkorrektur in eine aussagekraftige spektrale Form Uberfiihrt
werden, bevor sich die eigentlichen Datenvorbehandlungsmethoden fiir eine qualitative
oder quantitative Analyse anschlieBen. Absorptionsspektren der schwingungs-
spektroskopischen Methoden bedirfen keiner Datenbehandlung, da die Rohdaten neben
der Frequenzachse lediglich die jeweiligen Absorptionswerte beinhalten. Durch eine
anschlieende Datenvorbehandlung kann die Datenqualitdit erhdoht werden, da
Schwankungen der Maximalintensitat von Spektren durch eine entsprechende Normierung

und das spektrale Rauschen durch eine Glattung reduziert werden kénnen.”

2.8 Datenvorbehandlung

Durch Stoéreinflisse in den spektroskopischen Analysen kénnen bei der Betrachtung einer
Mehrfachmessung einer Probe Unterschiede hinsichtlich der Intensitat, Streueffekten und
Basislinie erhalten werden.”® Um diese Effekte fur eine prazise und genaue quantitative
Aussage zu minimieren, kdnnen spektrale Rohdaten vor den weitergehenden Analysen mit

diversen mathematischen Methoden vorbehandelt werden.”*®

Nachfolgend werden
einige dieser Methoden aufgefiihrt und die jeweiligen Vorteile und Limitierungen

aufgezeigt.
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2.8.1 Normierung

Aus dem proportionalen Zusammenhang zwischen der Konzentration und der
entsprechenden Flache eines Signals kann eine quantitative Aussage erhalten werden. Aus
der Signallage kann wiederum auf strukturelle Eigenschaften geschlossen werden.>*#
Durch die Normierung auf das hochste Signal im Spektrum kénnen Schwankungen
hinsichtlich der Gesamtintensitdt des Spektrums ausgeglichen werden.”® Weitere
Moglichkeiten bestehen in der Normierung Uber den Mittelwert und der Vektor-

normierung, die systematische Veranderungen durch duRere Einfliisse ausgleicht.>*°

2.8.2 Mittenzentrierung

Die Mittenzentrierung eines Spektrums erfolgt in der Regel durch die Subtraktion des

Mittelwertes des Spektrums von jedem spektralen Datenpunkt, siehe Gleichung 13.>°%*%°

M

1
x(zentriert);; = x(orig);j — Mz x(orig);; (Gl. 13)

i=1

Die erhaltenen zentrierten Daten werden somit auf den Mittelwert bezogen und ergeben

fiir den Mittelwert der zentrierten Daten den Wert null.>*°

2.8.3 Autoskalierung

Fur die Generierung eines autoskalierten Datensatzes z,, ,, werden die Messdaten x,, , von

dem Spaltenmittelwert X,, abgezogen und durch die Standardabweichung s, der Spalte

geteilt, siehe Gleichung 14.3°°
X - X
Iy = — "1 (Gl. 14)
) Sn

Diese zentrierten Daten weisen einen Mittelwert von null mit einer Varianz von eins auf.’
Nachteile dieser Datenvorbehandlung kénnen in der starken Gewichtung von schwachen

Absorptionsbanden und der damit einhergehenden Erhéhung des Rauschens bestehen.>*°
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Eine Autoskalierung ist fir multivariate Verfahren wie die Hauptkomponentenanalyse
nitzlich, da ansonsten kleine Signale mit entsprechend geringer Varianz in den ersten
Hauptkomponenten nicht berlicksichtigt werden, jedoch =zu einer qualitativen

Unterscheidung beitragen wiirden.>®

2.8.4 Glattung

Bei geringen Konzentrationen im Bereich der Nachweisgrenze der spektroskopischen
Methoden kann zufélliges Detektorrauschen zu starken Abweichungen bei der Vorhersage
fihren. Eine einfache Behebung dieses unerwiinschten Effektes kann durch die Glattung
tiber den gleitenden Mittelwert erreicht werden.? Der Glattungsgrad hiangt dabei von einer
zu wahlenden IntervallgroRe ab.>® Ein zu groR gewshltes Intervall kann dazu fithren, dass
neben dem Rauschen auch potentielle Signalinderungen verloren gehen.® Eine hiufig
eingesetzte Methode ist die Savitzky-Golay-Glattung, in der ein Polynomfit durch das
gewadhlte Intervall vorgenommen wird.”**® Da durch Glattung der Spektren jedoch auch
die Auflésung nachtraglich reduziert wird, konnen systematisch verfdlschte

Konzentrationsdaten erhalten werden.>*°

2.8.5 Basislinienkorrektur

Durch Streuverluste oder systematische Fehler innerhalb des Messaufbaus kdnnen
Verschiebungen der Basislinie auftreten. Diese systematischen Basislinien-

verschlechterungen beinhalten jedoch keine chemischen Informationen, sodass diese

Effekte (ber eine geeignete Basislinienkorrektur eliminiert werden kénnen.>*%'® Die

einfachste Variante besteht in der Subtraktion eines konstanten Offsets, wobei die

190

niedrigsten Datenpunkte auf den Wert null gesetzt werden. Ebenso kann ein

mathematisches Modell fir die Basislinie Gber den gesamten Frequenzbereich ermittelt

und dieses anschlieRend von den Rohdaten subtrahiert werden.>%%°

Anwendungen findet
die Basislinienkorrektur bei den meisten schwingungsspektroskopischen Verfahren, wobei
sich auch in der NMR-Spektroskopie nach erfolgter Phasenkorrektur eine Basislinien-

anpassung tiber einen Polynomfit anschlieRt.>%*3019%:192
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2.8.6 Ableitung

Durch die Bildung der 1. oder 2. Ableitung werden steil ansteigende Signale gegeniber
flachen Strukturen hervorgehoben und die spektrale Information gleichzeitig verstarkt.
Somit erfolgt eine regelmaRige Anwendung bei der NIR- oder auch Elektronen-Spin-

177,185,193,194

Resonanz-Spektroskopie, welche breite spektrale Banden aufweisen. So kénnen

nach der Ableitung Peaks leichter erkannt und analysiert werden.>*

Durch die Wahl hoherer Ableitungen kdonnen sogar sehr flache Banden zur Auswertung
herangezogen werden, jedoch ist auf die damit verbundene Verstarkung des Rauschens zu
achten. Zur Vermeidung dieser Storung konnen verrauschte Spektren s tGber einen Savitzky-
Golay Polynomfit n-ten Grades in einem zuvor gewahlten Intervall an Datenpunkten
beschrieben und anschlieRend abgeleitet werden, siehe Gleichung 15 mit dem Spektrum s,

Gleichung 16 mit der 1. Ableitung s* und Gleichung 17 mit der zweiten Ableitung s**.>*°

s=a+Px+yx?+6x3+ -+ ex® (Gl. 15)
s'=0+ B + 2yx + 36x% + .-+ nex™ ! (Gl. 16)
s“=0+0+2y+65x+ - + (n— Dnex"2 (Gl. 17)

Durch die erste Ableitung des spektralen Datensatzes wird die Basislinie a begradigt und
iiber die zweite Ableitung zudem lineare Effekte Bx entfernt.>*° AuRerdem wird wieder ein

Spektrum mit nahezu tblicher Bandenform erhalten.

2.8.7 Datenfusion

Die Kombination von diversen spektroskopischen Datensatzen ermoglicht bei gleichzeitiger

Erfassung der Zielparameter eine héhere Konfidenz, was sich in der Vorhersageprézision

195,196

eines multivariaten Modells niederschlagt. Ebenso eignet sich die Methode, wenn

sich die zu fusionierenden Datensdtze gegenseitig ergdnzen und so eine erhohte

1977199 7udem fiihrt die erweiterte Dimensionalitat des

Vorhersagegenauigkeit ermdglichen.
fusionierten Datensatzes zu einem robusteren Modell, da die Stéranfalligkeit signifikant

. . 181,197,267
reduziert wird, 819726
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Abbildung 8 zeigt den schematischen Ablauf der diversen Methoden einer Datenfusion am

Beispiel von NIR-, NMR- und Raman-spektroskopischen Methoden.?**2%%2¢7

High-Level; ,Votes .Votes ,Votes
A A A ar
Modell Modell Modell o
] ] ] O
Mid-Level: .Scores/ .Scores/ Scores’ | Modell —> g
7 0 0 5
Scores Extraktion (PCA, PLS) %
I I | oQ
Low-Level: Spektrumm Spektrum™ Spektrum™ | Modell -
0N A A
Datenvorbehandlung und Variablenselektion
| | |
Akguise
0\ ) 0
NIR NMR Raman

Abbildung 8: Schema der Datenfusion auf Basis von NIR-, NMR- und Raman-
spektroskopischen Daten. Dabei werden die prozessierten Spektren (Low-level),
fusionierte Scores der Kalibrations- und Validierungsproben (Mid-level) und separate
Modelle mit anschlieBender Entscheidungsfindung (Votes) fiir eine hdéhere
Vorhersagegenauigkeit (High-level) verwendet. Die n Spektren beinhalten m Variablen
und ergeben auch fiir die Scores n Zeilen mit / Spalten in Abhangigkeit von der gewahlten
Anzahl latenter Variablen,2%%2%%2¢7

Hierbei werden fir die einfachste Methode der Datenfusion low-level, die jeweiligen
vorbehandelten und eventuell selektierten spektralen Bereiche zu einem Pseudospektrum

fusioniert und daraus ein Modell erstellt, auf dem die Entscheidung beruht.

Bei der mid-level Datenfusion werden Scores anstelle von Spektren fiir eine

200,203

Modellerstellung verwendet, vgl. Kapitel 2.9. Dies fiihrt zu einer signifikanten

Datenreduktion, da in den Scores jedes Spektrum anstelle von m Datenpunkten lediglich
Eine

von der gewihlten Anzahl an latenten Variablen [ beschrieben wird.?% 2%

Entscheidungsfindung erfolgt bei diesem Verfahren auf der Ausgabe einer ZielgréRe auf

. . . 200-202
Basis des Modells der fusionierten Scores.??*2°
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Die high-level Datenfusion ermdoglicht die Kombination der separaten Vorhersagen auf
Basis von N Modellen und wird hiufig zur Klassifizierung eingesetzt.’*>*®’ Durch die
Kombination der jeweiligen Vorhersagen auf Basis von N Modellen wird anschlielend die
endgiiltige Entscheidung durch eine Mittelwertbildung erhalten und erzielt so eine

204267 Auch  wenn unter Umstinden die mathematische

genauere Entscheidung.
Komplexitat bei mid-level Datenfusion héher sein kann, ist die Entscheidungsfindung durch
high-level Datenfusion hoher bewertet, da Vorentscheidungen auf Basis mehreren Modelle
getroffen werden, wahrend bei mid-level ein Modell eine Vorhersage nach sich zieht, auf

deren Basis die Entscheidung getroffen wird.****%

Die hdufigste angewandte Methode ist die low-level Datenfusion, in der die einzelnen
Daten separat prozessiert und anschlieRend kombiniert werden.?°>2°%2% pas Modell kann
durch erneute Datenvorbehandlung und Variablenselektion weiter optimiert werden.
Tabelle 2 zeigt exemplarische Anwendungen der unterschiedlichen Datenfusionen
gekoppelt mit diversen Analysatoren in der Mehrheit zur Lebensmittelauthentifizierung

und -Gberwachung.

Tabelle 2: Anwendungen der low-, mid- und high-level Datenfusion.

Fusionierte Daten Anwendung Literatur
Low-level IR, UV Lebensmittelauthentifizierung 206
Raman, XRF Pigment-Klassifizierung 202
IR, *H NMR, Raman Raffinat-Charakterisierung 207
Mid-level Raman, NIR Lebensmittelliberwachung 208
NIR, 'H NMR, Vis Lebensmittel-Klassifizierung 196
'H NMR, LC-DAD Lebensmittel-Klassifizierung 209
High-level Aroma-Sensor, FTIR, UV Lebensmittel-Klassifizierung 210
UV-Vis, "H NMR Lebensmittel-Klassifizierung 2
LC/MS, *H NMR Metaboliten-Klassifizierung 199
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Die Datenfusion wird Uberwiegend mit einer multivariaten Datenanalyse gekoppelt, um

199,200 pir die qualitative

eine qualitative oder quantitative Aussage treffen zu koénnen.
Klassifizierung wird bisher meistens die Hauptkomponentenanalyse angewandt, wahrend
die Partial-Least-Squares Regression (PLS), multiple lineare Regression (MLR) oder

kiinstliche neuronale Netze (KNN) fiir eine Quantifizierung eingesetzt werden.”®

2.9 Multivariate Datenauswertung

Durch die Verwendung spezifischer spektroskopischer Methoden fiir die Prozessanalytik
wird innerhalb weniger Minuten eine hohe Anzahl an Spektren generiert, welche wiederum
aus mehreren hundert bzw. tausend Datenpunkten bestehen.® Dadurch ist fiir die
Beschreibung eines Prozesszustandes eine hohe Informationsdichte vorhanden, die bedingt
durch Signalliberlagerungen univariat in der Regel nicht extrahiert werden kann und somit

105,212

multivariate Verfahren erfordert. Eine multivariate Datenauswertung hat das Ziel,

diese Datenmengen zu reduzieren, Zielgroflen zu extrahieren und das Ergebnis moglichst

einfach und gleichzeitig aussagekraftig darzustellen. ™81

2.9.1 Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse ist ein qualitatives multivariates Verfahren.’>?** Dabei
werden Spektren mit vielen Datenpunkten zu wenigen latente Variablen transformiert.”
Diese Variablen oder Hauptkomponenten sind Linearkombinationen und damit eine
gewichtete Summe der urspringlichen Spektren.”®*® Abbildung 9 zeigt die schematische
Zerlegung der Datenmatrix X in die Scorematrix T, Loadingsmatrix P und die

Residuenmatrix E.

PT |
X T t| E

N N N

Abbildung 9: Prinzip der Hauptkomponentenanalyse (PCA). Die mittenzentrierte
Datenmatrix X wird in die Scorematrix T, Loadingsmatrix P und die Residuenmatrix E
zerlegt 3,50,189,214
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Fir die Berechnung der Hauptkomponenten wird die mittenzentrierte Datenmatrix X in
eine Kovarianzmatrix Gberfihrt, sodass eine quadratische Matrix erhalten wird und sich die
Eigenwertberechnung  anschlieBt.® Dabei werden die Eigenvektoren jeder
Hauptkomponenten in den Spalten der Loadingsmatrix P dargestellt und sind nach dem
jeweiligen Anteil zur Varianz geordnet.”® Die letzten Hauptkomponenten enthalten den

geringsten Varianzanteil und somit meist lediglich das Detektorrauschen.*>°

Die Dimensionsreduzierung erfolgt durch die Transformierung in den Hauptkomponenten-

3,50
d.

raum, welcher durch die Scores T beschrieben wir Mit der Hauptkomponentenanalyse

konnen Unterschiede in den spektralen Daten durch Gruppierungen leicht erkannt

werden. !t

Durch den Vergleich von den Scores auf Basis der Spektren und Loadings auf Basis der Y-
Variablen kann der Einfluss jeder Zielkomponente auf die Spektren graphisch dargestellt
werden, vgl. Kapitel 2.9.2.2 Einflussreiche ZielgroRen besitzen einen hohen Wert auf der
ersten oder zweiten Hauptkomponente, irrelevante Variablen weisen jedoch einen Wert
nahe null auf. Somit ist eine qualitative graphische Beschreibung des Prozesses in
Abhangigkeit von jeder ZielgroRe moglich. Fir eine quantitative Beschreibung des
Prozesses werden multivariate Regressionsverfahren wie die Partial-Least-Squares

Regression (PLS) eingesetzt. 2240213216

2.9.2 Partial-Least-Squares Regression

Die Partial-Least-Squares Regression (PLS) ist eine haufig angewandte multivariate

Regressionsmethode mit der ein funktionaler Zusammenhang zwischen unabhangigen und

23,50,212
d.

abhangigen Variablen beschrieben wir Als unabhangige Variablen werden die

Spektren bezeichnet und als abhdngige Parameter die jeweiligen Zielparameter, wie

13,50

Oktanzahl oder Additivkonzentrationen. Aus diesen Daten soll eine mathematische

Formel hergeleitet werden, die bei gegebenen Spektren eine optimale Vorhersage der

189

Zielparameter unbekannter Proben ermdglicht.”™Im Gegensatz zu anderen quantitativen

multivariaten Verfahren kann mit der PLS nicht nur eine Zielgr6RBe Y (PLS-1), sondern auch
gleichzeitig beliebig viele ZielgroBen (PLS-2) berechnet werden.* Dies ist im Rahmen einer
Machbarkeitsstudie fir die simultane Berechnung der Konzentration samtlicher

Reaktanden von Vorteil >%>?
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Da jedoch auch unkorrelierte Y-Variablen mit in das Modell einflieBen, ist die
Vorhersagegenauigkeit im Vergleich zur PLS-1 deutlich vermindert.” Sind die ZielgroRen
wie bei einem chemischen oder biotechnologischen Prozess jedoch untereinander stark
korreliert oder ist der Datensatz unvollstandig, ist die Anwendung der PLS-2 innerhalb einer

Screening-Phase von Vorteil.”® Das Prinzip der PLS fiir diese beiden Anwendungen ist in

Abbildung 10 visualisiert.>***"~**
n i -
X —_— T e | PT n + E
m m -
U=B-T
J i J
Y| = U - Q |+ |F
m m i

Abbildung 10: Schematische Darstellung der Partial-Least-Squares Regression (PLS).
Neben den Spektren in der Matrix X wird auch die Zielparametermatrix Y nach der
Mittenzentrierung in die jeweiligen Scores (T und U), Loadings (P und Q) und die
Residuen (E und F) zerlegt. Uber die Matrix B erfolgt eine Verkniipfung der jeweiligen
Scores (U und T) durch Minimierung der Residuenmatrix F und gleichzeitiger Kovarianz-
Maximierung von X und y, 50217219

Bei der PLS-Regression wird neben der spektralen Datenmatrix X auch die
Zielparametermatrix Y nach der Mittenzentrierung in die jeweiligen Scores (T und U),

202177213 Eijr PLS-1 resultiert

Loadings (P und Q) und die Residuenmatrix (E und F) zerlegt.
die Matrix Y zu einem Vektor, sodass sich hier das Optimierungsproblem nach dem Schema
in Abbildung 10 stark vereinfacht.®® Fiir PLS-2 mit j ZielgroBen muss jedoch die Matrix-
Zerlegung von Y in U und Q unter Minimierung von F durchgefihrt werden.”® Uber die
Matrix B erfolgt eine Verknipfung der jeweiligen Scoresmatrizen (T und U) Ulber die

Minimierung der Residuenmatrix F bei gleichzeitiger Maximierung der Kovarianz von X und

3,50,219
Y.
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Nach der Modellerstellung kénnen unbekannte Proben hinsichtlich der kalibrierten
Zielparameter vorhergesagt werden, wobei die Anzahl der verwendeten
Hauptkomponenten einen direkten Einfluss auf den Vorhersagefehler des multivariaten

Modells ausiibt.>%*%°

2.9.2.1 Vorhersagefehler

Abbildung 11 zeigt die Abhédngigkeit des Vorhersagefehlers von der Anzahl der

verwendeten Hauptkomponenten bzw. latenten Variablen.”

T T T T T T T 1

"Underfitting"
0.5 - "Qverfitting"

o
>
T

Optimales Modell

Vorhersagefehler
(=]
w

0.2
e
0.1 - <l i
...
0 1 1 1 1 1 1 _’7777,
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Latente Variablen

Abbildung 11: Abhangigkeit des Validierfehlers von der Anzahl an latenten Variablen fiir
ein multivariates Modell. Vorhersagefehler (blau), Schitzfehler (gelb) und Modellfehler
(orange).>*°

Die Verwendung von zu wenigen latenten Variablen (LV) fihrt zu einer unzureichenden
Varianzerklarung und wird als Underfitting bezeichnet, welches in hohen
Vorhersagefehlern resultiert.”®??*?3 per Modellfehler sinkt durch Erh6éhung der Anzahl
von latenten Variablen.””® Wird jedoch eine zu hohe Anzahl an LV gewihlt, so sinkt zwar

der Modellfehler, jedoch steigt der Schatzfehler an.”***?

Dieses Overfitting tritt auf, da das
multivariate Modell zufallige Veranderungen im Datensatz nicht modellieren kann und
dementsprechend Fehlinterpretationen begi]nstigt.3 Ein optimales Modell sollte folglich ein

Minimum des Vorhersagefehlers und des Schatzfehlers aufweisen.”**

Der mittlere quadratische Fehler (RMSE) kann fiur die Fehlerbetrachtung der Kalibration
(RMSEC,) Kreuzvalidierung (RMSECV) und der Vorhersage eines externen, d.h. mit einem

Kalibrationsdatensatz vorhergesagten, Validierungssets (RMSEP) angegeben werden.>****
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Bei einer PLS-Regression sollten sich alle mittleren quadratischen Fehler dhneln und

212

moglichst geringe Werte nahe null einnehmen.””* Die Berechnung vom RMSE erfolgt liber

Gleichung 18 und entspricht der Wurzel aus dem Quotienten der Fehlerquadratsumme und

der Anzahl der Proben in dem externen Validierset.>***

RMSE = \/Z?:l(Yi,Vorhersage_ 37i,Referenz)2 (Gl. 18)
n

Hierbei wird die Fehlerquadratsumme (FQS) aus den multivariat vorhergesagten ZielgrofRen

Yivorhersage UNd den Analysenergebnissen der Referenzverfahren y; peferenz gebildet und

durch die Anzahl der Proben n geteilt.

2.9.2.2 Interne und externe Validierung

Bei einer Kreuzvalidierung werden je nach Methode eine oder mehrere Proben mit
bekannten ZielgroBen zufidllig aus dem Kalibrationsdatensatz entnommen. Mit dem
restlichen Datensatz wird ein Modell erstellt und die ZielgrofRe der entnommenen Proben

018 Danach erfolgt die rekursive Prozedur fir alle Gbrigen

anschliefend vorhergesagt.
Proben. Die Kreuzvalidierung eignet sich bei einem kleineren Datensatz, sodass diese

Proben effizient fiir die Modellerstellung und Validierung eingesetzt werden kénnen.>

Die externe Validierung erfordert einen separaten Datensatz fiir die Kalibrierung und
Validierung mit jeweils bekannten Zielgr6Ren. Hierbei dirfen keine duplierten Daten in
beiden Datensatzen auftreten, da ansonsten ein beliebig gutes Modell erhalten wird,

welches jedoch nicht robust genug fiir die Vorhersage unbekannter Proben ist.>0%12
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2.9.3 Multivariate Kurvenauflosung

Das Ziel der multivariaten Kurvenauflosung (MCR-ALS) bei einem Reaktionsmonitoring liegt
in der Extraktion von Konzentrationsprofilen C der relevanten Reinkomponentenspektren

S aus den iberlagerten spektralen Rohdaten D, siehe Gleichung 19.18%221224-228

D=cST +E (Gl. 19)

Der durch die Reinkomponenten nicht erklarte Teil der Spektren bildet die

225,226
E.

Residuenmatrix Mittels PCA oder Faktorenanalyse wird zunachst die Anzahl der

Hauptkomponenten bestimmt, die flr eine Beschreibung des Prozesses relevant sind und
meist der Zahl an Reinkomponenten, Intermediaten und Produkten entsprechen.m’225
AnschlieBend erfolgt nach einer ersten Abschiatzung fir die Spektren- und
Konzentrationsprofile die iterative Berechnung in einem abwechselnden Least-Squares-

Verfahren (ALS), siehe Gleichung 20 und Gleichung 21.22*%°

ST=c'x=(C"C)*C'x (Gl. 20)
C=xs"=Sx(S'S)* (Gl. 21)
221,230

Wobei  den Schatzwert und + die Pseudoinverse bezeichnen. Die Zerlegung von X
wird durch iterative Minimierung der Residuen von E unter geeigneten Randbedingungen
erreicht, d.h. ein chemisch-kinetisches Modell, nicht-Negativitat in Spektral- und
Konzentrationsprofilen sowie eine erste Schatzung der Edukt- und
Produktkonzentrationen.?*! Da die Einzigartigkeit der Lésung durch die Nebenbedingungen
wie chemisches Modell, Reaktionsordnung, reines Edukt- oder Produktspektrum bestimmt
wird, ist es wichtig, so viel physikalisch-chemisches Wissen wie mdéglich tiber das System in

221,224

die Randbedingungen einzubringen. Durch die Extraktion von Konzentrationsprofilen

der Reinstoffe aus den im Reaktionsmonitoring erhaltenen Uberlagerten Mischspektren

kann die Bestimmung der Reaktionskinetik ermoglicht werden.?*"**
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2.9.4 2D-Korrelationsspektroskopie

Die 2D-Korrelationsspektroskopie ist eine rein statistische Methode, bei der spektrale
Intensitaten als Funktion von zwei unabhangigen Variablen wie die Frequenz, Wellenlange

231-233

oder Wellenzahl, aufgetragen und korreliert werden. Ausgehend von zwei spektralen

Datensadtzen werden die Signale mit den sich dandernden duBeren Storeinflissen, wie

Temperatur, Druck, Konzentration oder Reaktionszeit, ermittelt.23%%32

Diese Storeinfliisse werden als Stordimensionen bezeichnet, sind fiir beide Spektren
identisch und ermoglichen die gemeinsame Korrelation der jeweiligen spektralen

Dimensionen.?*?

Die Analogie der Methode zur 2D-Fourier-Transformations-NMR-
Spektrenprozessierung wurde von Briischweiler et al. und Noda et al. gezeigt.m_236 Jedoch
ermoglicht die 2D-Korrelationsspektroskopie die Korrelation Uber eine statistisch-
mathematische Kovarianz-Prozessierung der Spektren und ist somit auch auf andere

spektroskopische Verfahren Ubertragbar.232

Noda et al. entwickelten einen Ansatz, in dem eine Korrelationskarte aus einer Serie
eindimensionaler IR-Spektren als Antwort auf eine quantitativ messbare Storung
bezeichnet wird, die systematisch auf die Probe angewandt wird.?34232237  Eip

Korrelationsspektrum X(vy, v;) kann nach Gleichung 22 definiert werden.”*

X(Vl:vz) = (37(1/1, t) ) }7(1/2, t’)) (GI 22)

Dabei ist §(vy, t) eine Serie von Spektren, die von der Stérung betroffen sind.?*” Dieses

231238 pie zwei verschiedenen

Spektrum wird als dynamisches Spektrum bezeichnet.
spektralen Variablen v; und v, sind daher zu einer bestimmten Zeit oder einem festen
Intervall der externen Variable t aufgenommen worden.”?>  Eine geeignete

Korrelationsfunktion wird durch das Symbol ( ) beschrieben.?*?
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Das dynamische Spektrum wird berechnet, indem das Durchschnittsspektrum von jedem

231,232
d.

Spektrum einer Reihe von Spektren subtrahiert wir Kovarianzen beschreiben die

Abweichungen von einem Mittelwert.”*

Wenn die Reihe der dynamischen Spektren
¥(vy,t) durch eine Matrix dargestellt wird, kann die Korrelationskarte X(vy,v;) als
Kovarianzmatrix betrachtet werden. Sofern X(v,, v,) eine komplexe Zahl ist, kann sie durch

Gleichung 23 ausgedriickt werden.*>?*"%*?

X(vq,vy) = ®(vq,v,) + W (vy,vy) (Gl. 23)

Der Realteil @ wird als Karte der synchronen Korrelationsintensitaten bezeichnet, der
Imaginidrteil W als Karte von asynchronen Intensititen.”®> Fur spektroskopische
Anwendungen wurde die Beziehung zwischen der Kovarianzmatrix und einem 2D-NMR-

Spektrum mehrfach bewiesen. 2342323

Unterschiedliche spektroskopische Techniken p; und v, kdnnen durch die statistische

Natur dieses mathematischen Ansatzes gemaR Gleichung 24 korreliert werden. >3

X(u1,v2) = (X(ug, t) - (v, t)) (Gl. 24)

Die Matrixdarstellung von Gleichung 24 ist in Gleichung 25 gegeben. Dabei ist F das 2D-

Spektrum und C die Kovarianzmatrix zweier Datenmatrizes S und G. **

F=CY2=(S-GN)Y/? (Gl. 25)

Fir das Korrelationsspektrum entspricht die Quadratwurzel der Kovarianzmatrix einem

235,240

reguldren 2D-NMR-Spektrum. Das synchrone 2D-Korrelationsspektrum @ in
Abbildung 12 beschreibt die Ahnlichkeit innerhalb der Anderung der spektralen Intensitit

von zwei unabhangigen Variablen.
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Abbildung 12: Schematische Konturkarten eines synchronen 2D-Korrelationsspektrums
(links) und eines asynchronen 2D-Korrelationsspektrums (rechts).??%23%241

Wenn eine Anderung an einer spektralen Variablen auftritt, werden diagonale Peaks
beobachtet. Korrelationspeaks verbinden diagonale Peaks, deren Intensitat sich gleichzeitig

andert. Fir Korrelationspeaks in Phase mit den diagonalen Peaks ist die

I 232

Intensitatsanderung vom gleichen Typ, also synchroner Anstieg oder Abfal Zunahme

und Abnahme sind kontrar, wenn die entsprechenden Korrelationspeaks Phasen haben, die

den diagonalen Peaks entgegengesetzt sind.?*?

Das asynchrone Korrelationsspektrum W reprasentiert aufeinanderfolgende Anderungen
der spektralen Intensitat. Die Vorzeichen der Korrelationspeaks liefern wertvolle
Informationen Uber die Reihenfolge der Intensitdatsanderungen, die sich auf die Stérung

beziehen.?*** Die Crosspeaks konnen zudem dabei helfen, (iberfiillte Spektralbereiche zu

entwirren, %%

38



Theoretische Grundlagen

Tabelle 3 zeigt exemplarische Anwendungen fir die 2D-Homo- und Heterokorrelations-

spektroskopie auf Basis von schwingungs- und NMR-spektroskopischen Methoden.

Tabelle 3: Ubersicht der Anwendung der 2D-Homo- und Heterokorrelationsspektroskopie
am Beispiel der IR-, NMR- und Raman-Spektroskopie.

Homokorrelation Anwendung Literatur

IR Qualitatskontrolle in der Lebensmitteltechnik 243,244

Molekileigenschaften 245,246,247,248

Diffusionsprozesse 249

NMR Erneuerbare Rohstoffe 230

Raman Arzneimittelentwicklung 21

Analyse der Methdmoglobinkonzentration 232

Heterokorrelation Anwendung Literatur
IR x Ram Gerateentwicklung, SERS und SEIRAS 223,254
NMR x NIR Prozessanalytik #3242 ynd
diese Arbeit
NIR x IR Fermentation 253,236
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3 Materialien und Methoden

3.1 Gerate

3.1.1 Compact 'H NMR-Spektrometer

Die spektrale Akquise der 1D *H NMR-Spektren erfolgte mit einem picoSpin80 ‘H NMR-
Spektrometer (Thermo Fisher Scientific, Dreieich, Deutschland), das bei einer
Protonenlamorfrequenz von 81 MHz und bei 36 °C arbeitete. Die Ansteuerung erfolgte
mittels Thermo Fisher PicoSpin-Software 0.9.3, die auf der Steuerplatine des
Spektrometers lief und Uber eine Web-Schnittstelle (Version 37.0.2, Mozilla Foundation,
Mountain View, USA) von einem Laptop-Computer unter Windows 7 zuganglich war.
Aufgrund der effektiven Empfindlichkeit und des elektronischen Locksystems konnten
Flissigkeiten ohne Zusatz von deuterierten Losungsmitteln unverdiinnt analysiert werden,

siehe Abbildung 13.

p—

SCIENTIFIC

®
B

Pugosein 30

Abbildung 13: PicoSpin80 'H NMR compact Spektrometer mit einer Messfrequenz von
81 MHz und ausgestattet mit einer Durchflusszelle.

Fir die routinemaRige Homogenisierung des Magnetfeldes wurde destilliertes Wasser mit
einer 500 pL Spritze, unter Vermeidung von Luftblasen, in die Durchflusszelle injiziert. Die
Magnettemperatur wurde Uber die Steuerungssoftware Uberwacht und durch einen
Passivkiihler auf 36 °C konstant gehalten. Das picoSpin80 Spektrometer wurde aus dem

Stromnetz im Labor betrieben und war mit einem Gewicht von 19 kg gut transportabel.
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Das aktive Volumen der Probenzelle betrug 40 nL bei einem Gesamtvolumen von 40 pL. Die
Anzahl der Scans betrug fiir die Echtzeitanalytik in der Regel 16 und fir offline-Analysen 64
Akkumulationen. Die Pulslange wurde auf 58 us entsprechend einem 90° Puls eingestellt.
Uber eine Bandbreite von 4 kHz wurden 4.000 Datenpunkte aufgezeichnet. Weitere
verwendete Parameter waren eine Ring-Down-Verzogerung von 500 us und ein Recycle
delay von 8s. Der jeweils aufgenommene freie Induktionsabfall (FID) konnte durch die
oben beschriebene Gerdtesoftware automatisiert als JCAMP-Datei in einen zuvor

definierten Ordner einer Cloud exportiert werden.

3.1.2 Raman-spektroskopische Verfahren

3.1.2.1 FT-Raman-Spektrometer

Fir offline Analysen wurde ein NXR FT-Raman Modul (Thermo Fisher Scientific, Dreieich,
Deutschland), ausgestattet mit einem 1.064 nm Laser, verwendet. Dieses Raman-Modul
war mit einem Nicolet 6700 FT-IR Spektrometer (Thermo Fisher Scientific, Dreieich,
Deutschland) gekoppelt. Die Spektren wurden mit der Omnic-Software Version 8.3
(Thermo Fisher Scientific, Dreieich, Deutschland) prozessiert. Zur Messung wurden in der
Regel jeweils 64 Spektren mit einer Laserstarke von 900 mW in einem Wellenzahlbereich
von 3800cm™-100cm™ und einer Auflésung von 8cm™ akkumuliert. Die Analysen
erfolgten in 2 mL Flaschchen, welche in die daflir vorgesehene optische Bank eingespannt
wurden. Die erhaltenen Spektren mit je 961 Datenpunkten wurden automatisiert als

Textdatei in einer Cloud gespeichert.

3.1.2.2 Dispersives Raman-Spektrometer

Fiir das Prozessmonitoring im Mikroreaktionssystem wurden die Spektren mit einem DXR™
SmartRaman-Spektrometer (Thermo Fisher Scientific, Dreieich, Deutschland) akkumuliert
und mit der Software Omnic 9.2 (Thermo Fisher Scientific, Dreieich, Deutschland) auf
einem Desktop-PC unter Windows 7 prozessiert. Ublicherweise wurden 64 Spektren mit
einer Aufldsung von 5cm™ in einem Spektralbereich von 3500 cm™ bis 250 cm™

akkumuliert.
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Die Anregungswellenldnge betrug 785 nm mit einer Leistung von 150 mW. Die Ankopplung
an das Reaktionssystem erfolgte durch eine Messsonde RamanProbe™ (InPhotonics Inc.
Norwood, USA) mit einer Lange der optischen Fasern von 5 m. Die Sonde wurde bzgl. der
optimalen Fokussierung 5 mm Uber dem Prozessmedium im VorratsgefaR positioniert. Die
erhaltenen Spektren mit je 3.240 Datenpunkten wurden automatisiert als Textdatei in eine

Cloud exportiert.

3.1.2.3 Handheld Raman-Spektrometer

Raman-Spektren wurden ebenfalls mit dem tragbaren Raman-Spektrometer IDRaman mini
2.0 (Ocean Optics, Dunedin, USA) akquiriert. Das Spektrometer wurde entweder von einem
Laptop-Computer lber einen USB-Anschluss oder mit zwei AA-Batterien betrieben. Das
Gesamtgewicht betrug 380 g. Die Spektren der untersuchten Proben wurden mit einem
»point-and-shoot“-Adapter aufgenommen, d.h. einem Adapteranschluss zur Probenzelle
des Gerates gekoppelt mit einem Linsensystem zur Fokussierung des Lasers auf die Probe.
Mittels Raster Orbital Scanning (ROS)-Modus konnte der Laserstrahl kreisformig mit einem

. . 1
Durchmesser von 2,5mm eine Probenfliche abtasten.'®®

Die spektrale Breite betrug
2.300 cm™ bis 400 cm™ mit einer Auflésung von 13 cm™. Die Laseranregungswellenlinge
betrug 785 nm 0,5 nm mit einer Leistung von 100 mW. Die Software Peak 1.3.54
(Snowy Range Instruments, Laramie, USA) wurde zur Erfassung der Rohdaten verwendet,
welche als Textdatei mit je 1.901 Datenpunkten in einen zuvor definierten Ordner in einer

Cloud exportiert wurden.

3.1.3 Nahinfrarot-Spektrometer

NIR-Analysen wurden mit dem FT-NIR-Analysator Antaris Il (Thermo Scientific, Dreieich,
Deutschland) unter Verwendung der Software Omnic Version 8.0 (Thermo Scientific,
Dreieich, Deutschland) durchgefihrt. Flr offline-Analysen wurden die Proben in 5 mL-
Glasflaschchen (iberfihrt (BGB Analytik AG, Boecken, Schweiz). Der Spektralbereich lag bei
10.000 cm™ bis4.000cm™ mit einer Auflésung von 4cm™. In der Regel wurden
64 Akkumulationen aufgenommen. Das Spektrometer wurde fir die Echtzeitanalytik mit
einer NIR-Transflexions-Immersionssonde Falcata Il (Hellma GmbH & Co. KG, Miillheim,

Deutschland) ausgestattet.
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Die oben beschriebene Software ermoglichte die Generierung eines beliebigen Workflows,
sodass beim Prozessmonitoring eine Analyse zu definierten Zeitintervallen erfolgte. Die
erhaltenen Spektren mit je 1.557 Datenpunkten wurden automatisiert als Textdatei in eine

Cloud exportiert.

3.1.4 Fliissigchromatographische Methoden

Die fiir eine quantitative multivariate Konzentrationsvorhersage benétigten Referenzwerte
wurden mit einem Hochleistungsflissigkeitschromatographie- (HPLC) System Smartline
(Knauer GmbH, Berlin, Deutschland) ermittelt, welches mit einem Brechungsindexdetektor
ausgestattet war. Die automatisiert aus den Prozessen entnommenen Proben wurden fir
die offline-Analytik in 2 mL Glasflaschchen gelagert. Fiir die chromatographische Trennung
wurden aus diesen ProbengefiBen 20 puL des Analyten auf eine Eurokat H-Saule
(300 x 8 mm, 10 um, Knauer GmbH, Berlin, Deutschland) injiziert. Ein isokratischer Fluss
mit 0,1 mol-L™* Schwefelsiure (99,999 %, Merck KGaA, Darmstadt, Deutschland) wurde als
mobile Phase auf 0,8 mL'min™ eingestellt. Die Trennung aller Reaktanden wurde innerhalb
von 20 min bei 60 °C erreicht. Durch die Software EuroChrom® 1.57 (Knauer GmbH, Berlin,

Deutschland) wurden die erhaltenen Chromatogramme verarbeitet und ausgewertet.
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3.1.5 Spezielle Kopplungen zur Automatisierung

3.1.5.1 NMR-MPS-Kopplung

Abbildung 14 zeigt die Kopplung des NMR-Spektrometers mit dem Autosampler
MultiPurpose Sampler (MPS) 2L (Gerstel, Miilheim an der Ruhr, Deutschland) tber eine

Kapillare mit einem Innendurchmesser von 0,13 mm und einer Gesamtlange von 25 cm.

Abbildung 14: Niederfeld picoSpin80 'H NMR-Spektrometer mit einem MPS zur
automatisierten Probenvorbereitung und Analyse von fliissigen Proben.'*

Der Autosampler war mit einer 1.000 pL Spritze, einem VT 98-Rack und einem Vici® LC-
Ventil (Cheminert™, VICI, Schenkon, Schweiz) ausgestattet. Die MAESTRO Software Version
1.4.2.25 (Gerstel, Milheim an der Ruhr, Deutschland) steuerte den Autosampler und
initialisierte die NMR-Messung nach Umschalten des Injektionsventils (iber eine
ausfiihrbare Java-Datei, die automatisch als Shell-Skript Uber eine Befehlszeile im

MAESTRO-Programm aufgerufen wurde.

Alle MPS-Methoden und Probensequenzen wurden mit eindeutiger Probenkennung in der
MAESTRO-Software definiert und ausgefiihrt. Die kombinierte Automatisierung von
Probenvorbereitung, Injektion, Analyse und Datenmanagement ermoglichte einen
Durchsatz von bis zu 150 Proben in einem Zeitraum von 24 h in Abhangigkeit von den
eingestellten spektralen Akkumulationen. Eine grafische Visualisierung des Proben-

Workflows ist Abbildung 15 zu entnehmen.

44



Materialien und Methoden

- Gerste trument BEE)
(] -~
-1b|
2b|
3[b|
“b|
5b|
Bb|
?b|
8b|

9 '—, v
£ ¥
| T T T T T T T T
|o:00 .00 16:00 24:.00 32.00 40:00 48:00 BE:00 1:04:00
}_}njections FinisHed. Estimatea. t:.I.uration: :08:28

Abbildung 15: Visualisierung des automatisierten Workflows. Nach Zugabe einer
Referenzsubstanz (griin) wurde die jeweilige Probe gemischt (gelb) und anschlieBend
injiziert (rot). Wahrend der Akquise (orange) erfolgte die Reinigung der Spritze mit
geeigneten Losungsmitteln (violett).'*

In einer definierten Probenvorbereitungssequenz wurden den Proben je 50plL
Tetramethylsilan (TMS) zur Referenzierung zu dosiert und durch zweimaliges Aufziehen der
Spritze mit einem Volumen von 500 puL homogenisiert. Das gewahlte Injektionsvolumen
betrug 400 pL, welches mit einer Geschwindigkeit von 100 uL-s™* in das Injektionsventil
gefordert wurde. Die Reinigung der Spritze erfolgte jeweils nach der Injektion mit
geeigneten LAsungsmitteln wie Methanol, Aceton oder Wasser. Passend zu den
Akkumulationen fir die spektroskopischen Analysen wurde eine entsprechende
Injektionsverzégerung eingestellt. Der ,prep ahead“-Modus ermdglichte die vollstandige
Probenvorbereitung und Reinigung der Spritze wahrend der spektroskopischen Analyse,
sodass ohne Verzogerung die nachste Probe analysiert werden konnte. Die Zeitersparnis ist

in Abhéngigkeit von der Komplexitat der Probenvorbereitung signifikant.

Neben der Hochleistungsanalytik wurde mittels einer Durchflusszelle mit % Zoll
Anschliissen (Gerstel, Milheim an der Ruhr, Deutschland) ein weiterer NMR-MPS-
Kopplungs-Modus flr ein online Reaktionsmonitoring realisiert. Diese Kopplung
ermoglichte ebenfalls die komplett automatisierte Probenvorbereitung, Injektion und
Referenzprobenabfiillung mit je 500 uL Volumen in die dafir vorgesehenen 2 mlL
Glasflaschchen. Uber eine peristaltische Pumpe 323 U/D (Watson-Marlow GmbH,
Rommerskirchen, Deutschland) wurde die Prozesslésung in die Durchflusszelle geleitet und

wieder in das Reaktionsgefald zuriickgefuhrt.
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3.1.5.2 Handheld Raman-MPS-Kopplung

Fir die Reaktionsverfolgung in Echtzeit wurde das Spektrometer mit einer Quarz-
Durchflusszelle QS 10 mm (Hellma Analytics, Millheim, Deutschland) an den Autosampler

gekoppelt, siehe Abbildung 16.

Abbildung 16: Kopplung des mobilen Raman-Spektrometers mit einer Durchflusszelle fiir
die online-Analytik. Die Halterung fiir die Durchflusszelle wurde mittels 3D Druck erstellt.

Bedingt durch die Reihenschaltung beider verwendeter Durchflusszellen fiir das
Prozessmonitoring, erfolgten Raman- und NMR-spektroskopische Analysen im mit nur
einer peristaltischen Pumpe 323 U/D (Watson-Marlow GmbH, Rommerskirchen,

Deutschland) betriebenen Fluss.

3.2 Prozessanalytik im Mikroreaktionssystem

Abbildung 17 zeigt den Gesamtaufbau des Mikroreaktionssystems (Ehrfeld Mikrotechnik

GmbH, Wendelsheim, Deutschland) mit den angekoppelten spektroskopischen Methoden.

Abbildung 17: Aufbau der Mikroreaktionsanlage mit den verwendeten Spektrometern:
'H NMR-Spektrometer samt Ventilschaltung und Pumpe (links), NIR-Spektrometer und
Thermostate (Mitte, unten), Mikroreaktionssystem mit Schlauchverbindungen (Mitte,
links), Pumpen und UV/VIS-Spektrometer (Mitte, rechts). Kontrolleinheit, Raman-
Spektrometer (rechts).
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Die zwei verwendeten Thermostate Ministat 230 (Huber Kaltemaschinenbau AG,
Offenburg, Deutschland) ermdoglichten eine konstante Reaktionstemperatur im Bereich von
5°C-95 °C mit VE-Wasser als Thermofluid. Um unnotigen Belastungen der Pumpe und der
NMR-Durchflusszelle vorzubeugen, wurden die Edukte in ihren Lagerbehaltnissen fir 30
min in einem Ultraschallbad RK 102H (BANDELIN electronic GmbH, Berlin, Deutschland)
entgast. Das Totvolumen fiir den hier beschriebenen Aufbau lag bei den verwendeten
Schlauchverbindungen von 35cm Gesamtlange bei ca. 1,5cm3. Die Steuerung des
Mikroreaktionssystems erfolgte durch die Software LabVision 2.10 (HiTec Zang GmbH,
Herzogenrath, Deutschland), mit der der schematische Reaktionsaufbau visualisiert ist,

siehe Abbildung 18.

Exemplarisch ist der konfigurierte Versuchsaufbau fiir eine homogene Katalyse mit einem
Sandwich-Reaktor 213 (30 mL, Ehrfeld Mikrotechnik GmbH, Wendelsheim, Deutschland)
und vorgeschaltetem Plattenwarmetauscher 306-2 (Ehrfeld Mikrotechnik GmbH,

Wendelsheim, Deutschland) gezeigt.

Knauer 100 | 5.0
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Abbildung 18: Schematische Darstellung des Prozesses: Uber eine Pumpe wurde die
Prozesslosung in das Mikroreaktionssystem geférdert. Dem Sandwich-Reaktor (rechts)
war ein Warmetauscher (Mitte, oben) vorgeschaltet, der das Medium auf eine zu
definierende Temperatur erwdrmte, die iiber Temperatursensoren (Mitte, oben) erfasst
wurde. Ebenso erfolgte die Temperaturmessung hinter dem Reaktor (Mitte, unten),
bevor das produkthaltige Gemisch iiber einen Bypass in das NMR-Spektrometer oder in
das VorlagegefaR gefordert wurde.**?
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In dieser Software erfolgte die Planung und Vorbereitung, bevor der Aufbau auf der
Grundplatte (A3 mit 25x25 mm Rasterzellen, Ehrfeld Mikrotechnik GmbH, Wendelsheim,
Deutschland) durchgefiihrt wurde. Neben den flissigkeitsfordernden Modulen wurden
Sensoren flir Temperatur, Leitfahigkeit und pH-Wert konfiguriert, sodass die Ausgabe der
erhaltenen Messwerte Uber die Software in Echtzeit erfolgte. Der modulare Aufbau dieses
Systems dhnelte einem Baukastenprinzip, wobei einzelne Module Uber Dichtscheiben
miteinander verbunden und Uber Spannungsmodule fixiert wurden. In Abbildung 19 ist
neben dem VerfahrensflieBbild der Aufbau des modularen Mikroreaktionssystems mit
einem Kartuschenreaktor203-1 (2 mL, Ehrfeld Mikrotechnik GmbH, Wendelsheim,

Deutschland) fiir eine heterogene Katalyse gezeigt.*

Abbildung 19: VerfahrensflieBbild der Mikroreaktionsanordnung (links): Inline Raman-
und NIR-Sonden (1), Vorratsbehdlter mit dem (berwiegenden Anteil des
Reaktionsgemisches (2), Kolbenpumpe (3), Warmetauscher (4), Kartuschenreaktor (5),
Temperatursensor (6), compact 'H NMR-Spektrometer in einem Bypass zur online
Analytik. Aufbau der modularen Mikroreaktionsplattform fiir eine heterogene Katalyse
(rechts, von links): Einlassmodul, Warmetauscher, Kartuschenreaktor mit der Kartusche
und Filtern, Temperatursensor, optische Durchflusszelle und Auslassmodul. Raman-
Sonde sowie NIR Transflexions-Tauchsonde (unten).*

Die Edukte wurden in das VorlagegefaR tberfiihrt, das mit einer Riihrvorrichtung und den
beiden Fasersonden ausgestattet war. Dieses Gefald wurde liber Schlauchverbindungen mit
einer Kolbenpumpe Smartline pump100 (Knauer, Berlin, Deutschland) verbunden und mit

variabler Forderleistung betrieben.
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Aufgrund der separaten Vormischung der Reaktanden war ein Mischer mit einer speziellen,
der Mikrofluidik angepassten Geometrie, nicht erforderlich. Durch einen dem Mikroreaktor
vorgeschalteten Warmetauscher wurde eine moderate Temperaturanpassung der in der
Vorlage befindlichen Reaktionsmischung ermoglicht. Nach der Reaktionszeit wurde die
anschlielend produkthaltige Losung zuriick in das Vorlagegefall gefordert, sodass letztlich

eine Mischung aus Edukten und Produkten zirkulierte.

3.2.1 Homogene Katalyse im Mikroreaktionssystem

Fir die Synthese von Butylidenmalonsaurediethylester im Mikroreaktor wurden 0,5 mol
Malonsaurediethylester (299 %, VWR, Langenfeld, Deutschland), 0,8 mol 2-Methylpropanal
(299 %, Merck, Darmstadt, Deutschland), 0,1 mol Essigsdure (100 %, VWR, Langenfeld,
Deutschland) und 0,03 mol Piperidin (299 %, Merck, Darmstadt, Deutschland) mit einem
Gesamtvolumen von 60 mL durchmischt, in das VorratsgefaR (berfiihrt und in das
Mikroreaktionssystem mit dem auf 80 'C temperierten Sandwichreaktor 213 (30 mL)
geférdert. Dabei fasste das gesamte System ca. 35 mL, wahrend 25 mL als Uberstand im
Vorratsgefall fiir die schwingungsspektroskopischen Analysen verblieben. Bis auf die
'H NMR-Spektroskopie, welche tber einen Bypass mit dem VorlagegefaR verbunden war,
erfolgte die inline Implementierung der schwingungsspektroskopischen Methoden in dem
Vorratsgefall Gber die jeweiligen Fasersonden. Proben wurden in der Regel wahrend der
20-stiindigen Reaktion zu Beginn alle 2 min entnommen bzw. inline oder online analysiert.
Das Intervall wurde mit steigender Reaktionszeit angepasst, sodass ab einer Reaktionszeit

von 120 min eine Analyse alle 30 min erfolgte.

Die Vergleichsreaktion wurde im Dreihalskolben mit Wasserabscheider und Riickflusskihler
durchgefihrt. 100 mL Chloroform (299,5 %, Merck, Darmstadt, Deutschland), 0,3 mol
Malonsadurediethylester, 0,6 mol 2-Methylpropanal, 0,1 mol Essigsdaure und 0,03 mol
Piperidin mit einem Gesamtvolumen von 205 mL wurden refluxiert. Die manuelle
Probenahme erfolgte fir die Raman-spektroskopischen Analysen atline, sodass die
entnommenen Proben mit einem Volumen von 1,5 mL auf Eis gekihlt wurden bis die
Messung erfolgte. NIR-Analysen wurden tiber die Fasersonde inline und *H NMR-Analysen
durch den Bypass online realisiert, wobei die Schlauchverbindungen der Ventilschaltung

mit der NIR-Fasersonde Uber einen Quickfit-Aufsatz im Dreihalskolben fixiert wurden.
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Proben wurden in der Regel wdhrend der 7-stiindigen Reaktion zu Beginn alle 2 min
entnommen bzw. in-, on- oder atline analysiert. Das Intervall wurde mit steigender
Reaktionszeit angepasst, sodass ab einer Reaktionszeit von 120 min eine Analyse alle

30 min erfolgte.

3.2.2 Heterogene Biokatalyse im Mikroreaktionssystem

Fir die biokatalysierte Veresterung wurden 0,2 mol Essigsdureanhydrid (=98 %, VWR,
Langenfeld, Deutschland), 0,36 mol Isoamylalkohol (298 %, Merck, Darmstadt,
Deutschland) und Spuren von destilliertem Wasser zugunsten der Lipase gemischt. Mit
einer Férderrate von 5 mL-min™* wurde die Eduktldsung durch den Kartuschenreaktor 203-1
(2 mL) gefordert, in dem 1,8 g immobilisierte Candida antarctica Lipase B (Novozymes A/S,

Bagsvaerd, Danemark) als heterogener Biokatalysator eingesetzt wurden.

Die Immobilisierung des Enzyms erfolgte durch kontinuierliches Rihren mit 2g
Epoxyacrylatharz Purolite® ECR8205F (Purolite GmbH, Ratingen, Deutschland) in
0,05 molarem Phosphatpuffer bei 23 °C fiir 20 h. Fir die Katalysatoraktivitdt wurden 0,5 mL

Phosphatpuffer zu dem Edukt-Gemisch gegeben.

Die Reaktion wurde bei einer Temperatur von 35 °C durchgefiihrt. Die Verweilzeit in dem
Reaktionssystem betrug bei einer Forderrate der verwendeten Pumpe pump100 (Knauer,
Berlin, Deutschland) von 5 mL-min™* etwa 2 min. Die Veresterung wurde 1.380 min bis zur
vollstandigen Umsetzung des Essigsaureanhydrids mit allen spektroskopischen Methoden
in Echtzeit (iberwacht. Hierbei erfolgten die schwingungsspektroskopischen Analysen in
dem VorratsgefaR inline, die *H NMR-Analysen tber den Bypass online. Proben wurden
zum Reaktionsbeginn alle 2 min entnommen bzw. in-, oder online analysiert. Das Intervall
wurde mit steigender Reaktionszeit angepasst, sodass ab einer Reaktionszeit von 120 min

eine Analyse alle 30 min erfolgte.
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3.3 Kontinuierliche heterogene Biokatalyse

Fir die Immobilisierung der Hefezellen wurden parallel vier Losungen aus 10g
Natriumalginat (Merck, Darmstadt, Deutschland) und 350 mL destilliertem Wasser
hergestellt. Sobald das Natriumalginat vollstandig gelost war, wurden 42 g Hefe (Deutsche
Hefewerke GmbH, Niirnberg, Deutschland) in 30 mL destilliertem Wasser aufgeschlammt
und zur Alginatldosung gegeben. Die so angesetzten Mischungen aus Natriumalginat,
destilliertem Wasser und Hefe wurden in 2L einer wassrigen Losung aus 10g-L*
Calciumchlorid Dihydrat (295%, VWR, Langenfeld, Deutschland) getropft. Bei dem
Eintropfen in die Calciumchlorid-Losung vernetzten sich die Tropfen schlagartig, sodass sich

formstabile Hefe-Alginatkugeln bildeten.

Die Hefe-Alginatkugeln verweilten nach dem Eintropfen noch 2 h bis zur vollstandigen
Quervernetzung des Alginats in der Calciumchlorid-Losung. Die Verwendung einer
peristaltischen Pumpe MV-CA/8 (Cole-Parmer GmbH, Wertheim, Deutschland) ermaoglichte
eine moderate Zeitersparnis, da die Biokatalysatorlosung tber vier Schlauchverbindungen
parallel in die Calciumchlorid-Losung geférdert wurde. Die Eduktlésung fiir diesen
einstufigen Prozess bestand aus 100 mL 1 molarer Natronlauge (299 %, Merck, Darmstadt,
Deutschland), 200 mL 1 molarer Essigsaure (100 %, VWR, Langenfeld, Deutschland), 50 g
Calciumchlorid Dihydrat, 850 g Saccharose (Sudzucker, Mannheim, Deutschland) und
wurde mit destilliertem Wasser auf ein Volumen von 5 L aufgefiillt. Die Eduktkonzentration
fir den zweistufigen Prozess wurde auf 1.000 g Saccharose bei gleichbleibender Puffer-
konzentration und Gesamtvolumen von 5 L erhdht. Fir den einstufigen Prozess wurde die
Eduktlésung durch eine peristaltische Pumpe 323 U/D (Watson-Marlow GmbH,
Rommerskirchen, Deutschland) in den Durchflussfermenter und von dort aus in einen

Produktbehalter gefordert, siehe Abbildung 20.
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Abbildung 20: Versuchsaufbau zur kontinuierlichen Ethanol-Produktion bestehend aus:
Vorlagegefaf fiir Eduktlosung, Schlauchpumpe, Durchflussfermenter mit immobilisierter
Hefe, Bypass-Pumpe mit vier-Wege-Ventil fiir das NMR-Spektrometer (von links).

Der Bioreaktor wurde vollstiandig mit immobilisiertem Katalysator gefiillt und verschlossen.
Die online NMR-Analysen wurden in einem Bypass der Produktleitung durchgefiihrt. Dazu
erfolgte die Kopplung einer Bypass-Pumpe (Thermo Scientific, Dreieich, Deutschland) mit
einem vier-Wege-Ventil Cheminert 15R-066 1L (VICI AG International, Schenkon, Schweiz)
und dem Spektrometer. Am Ende der Produktleitung wurde die Probe fiir eine atline

Analyse mit dem mobilen Raman-Spektrometer entnommen.

Die Proben aus dem Bypass der online-Messungen wurden in den Produktbehdlter
gefordert, wahrend die atline-Proben flr Referenzanalytik mittels HPLC (siehe Kapitel
3.1.4) verwendet wurden. Dieser Prozess erfolgte ohne Durchmischung, sodass ein
Produktsignal erst nach der Durchflusszeit der Eduktlosung zu erwarten war. Die Analyse
erfolgte lediglich im Reaktorablauf. Die kontinuierliche ethanolische Garung wurde 900 min
Uberwacht, um die Prozessstabilitat auch nach einer langeren Reaktionslaufzeit beurteilen

zu kénnen. Proben wurden wahrend der Fermentation alle 30 min analysiert.

Fiir eine weitergehende Optimierung und Reaktionsiiberwachung der zweistufigen
ethanolischen Garung wurde ein weiterer Bioreaktor Biostat® fermenter | (Sartorius AG,
Gottingen, Deutschland) mit Rihrfunktion, pH-, Temperatur- und Gassensoren verwendet,

siehe Abbildung 21.
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Fir die Durchmischung wurde der Rihrer (B. Braun Biotech International GmbH,
Melsungen, Deutschland) mit einer Drehzahl von 120 min™ betrieben. Die online Analysen
der beiden spektroskopischen Verfahren wurden durch die NMR-MPS-Ankopplung an den
Ablauf des Bioreaktors realisiert. Uber eine peristaltische Pumpe 323 U/D (Watson-Marlow
GmbH, Rommerskirchen, Deutschland) wurde produkthaltige Prozesslosung aus dem
Reaktor durch eine QS 0,5 mm Quarz-Durchflusszelle (Hellma Analytics, Muellheim,
Deutschland) gefordert, sodass Raman-Spektren (iber den point-and-shoot-Adapter
akkumuliert werden konnten. Die in Reihe geschaltete Durchflusszelle des Autosamplers
ermoglichte die NMR-Analysen und die automatisierte Abfiillung von Proben fir die
Referenzanalytik mittels HPLC. Proben wurden wahrend der 3.000 Minuten alle 30 min

entnommen oder analysiert.

h-Ram

|

Autosampler

NMR |,

Abbildung 21: Schematischer Aufbau der Fermentation (links): Aus dem Vorratsgefal3
wird die saccharosehaltige Eduktlésung iiber eine peristaltische Pumpe in den
kontinuierlichen Bioreaktor geférdert. Die produkthaltige Prozesslosung wird liber eine
weitere Pumpe in ein Vorratsgefall geférdert. Die Produktlésung flieBt durch zwei
Durchflusszellen, die eine Echtzeitanalyse und somit eine Uberwachung des Prozesses
liber das handheld Raman- und NMR-Spektrometer ermdglichen. Kontinuierlicher
Bioreaktor mit dem immobilisierten Katalysator und Anschliissen fiir die Wasserkiihlung
(rechts).>

Die Temperierung des Bioreaktors erfolgte durch ein Thermostat 1442 D (B. Braun Biotech
International GmbH, Melsungen, Deutschland), welches 30 °C warmes destilliertes Wasser
umwalzte. Neben der Temperatur konnten auch Katalysatortyp, Katalysatormengen,
Eduktkonzentration und Rihrleistung variiert werden, wodurch eine weitere Prozess-

optimierung ermoglicht wurde.
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3.4 Datenauswertung

3.4.1 Datenvorbehandlung

Nach Analyse des FID erfolgte die anschlieBende Fourier-Transformation und
Phasenkorrektur der NMR-Spektren durch die Software MestReNova 12.0.0-20080
(Mestrelab Research S.L, Santiago de Compostela, Spanien) und Matlab R 2016b
(MathWorks, Inc., Natick, USA). Die Basislinienkorrektur erfolgte mittels Bernsteinpolynom-
Fit dritter Ordnung. Zur Datenvorbehandlung wurden die Spektren auf das hochste Signal
normiert. Eine Referenzierung erfolgte bei den chemischen und biotechnologischen

Prozessen auf das Losungsmittel und fir die Kraftstoffanalytik auf Tetramethylsilan.

Die Datenvorbehandlung der Raman-Spektren aller drei verwendeter Verfahren bestand
aus einer Basislinienkorrektur durch einen Polynomfit zur Minimierung einer
asymmetrischen Huber-Funktion und anschliefender Normierung auf das hochste Signal.
Fir die Minimierung von Streulichteffekten in den Spektren der beiden benchtop Raman-
Spektrometer wurde ein Spektralbereich zwischen 3.400 cm™ bis 200 cm™ fur die

univariaten und multivariaten Datenanalysen gewahlt.

Fir die NIR-spektroskopischen Daten bestand die Datenvorbehandlung aus einer
Basislinienkorrektur durch einen Polynomfit zur Minimierung einer asymmetrischen Huber-
Funktion, Normierung auf das hochste Signal und Bildung der ersten Ableitung. Fir die
Oktanzahlvorhersage wurden drei charakteristische Spektralbereiche (4.780cm™ bis

4.550 cm™, 5.330 cm™ bis 5.033 cm™ und 6.430 cm™ bis 5.630 cm™) verwendet.

3.4.2 Datenfusion spektroskopischer Daten

Fir die low-level Datenfusion wurden die Rohdaten der spektroskopischen Methoden
entsprechend der in Kapitel 2.8 beschriebenen Datenvorbehandlungsmethoden separat
prozessiert und anschlieBend in einer Matrix zusammengefasst, sodass die Zeilen nun
Pseudospektren enthielten. Spektrale Bereiche ohne signifikanten Einfluss auf die
multivariate Vorhersage wurden mit dem Ziel einer weiteren Datenreduktion entnommen.
Dies entsprach fiir die NIR-Daten einer Reduktion von urspriinglich 1.557 auf 344

Datenpunkten.
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Die Dimension des NMR-Datensatzes wurde durch zusatzliches Glatten von 4.000 auf 1.606
Datenpunkte verringert. Der Raman-Datensatz wurde von 961 auf 831 Datenpunkte
reduziert. Die neue Datenmatrix der Pseudospektren wurde dann einer multivariaten
Datenanalyse, z.B. PLS-1 unterworfen. Zur Bestimmung bzw. Vorhersage unbekannter
Proben wurden die entsprechenden individuellen Spektren nach entsprechender
Prozessierung und Bereichsauswahl zu einem Pseudospektrum verknipft und mit dem

erstellten Modell die ZielgroRRe, z.B. die ROZ, ermittelt.

Fir die mid-level Datenfusion wurden die spektroskopischen Daten nach entsprechender
Vorbehandlung jeweils einer PLS-1 unterzogen. Die so erhaltenen Score-Matrizen wurden
dann aneinandergereiht. Die neu entstandene Datenmatrix wurde erneut einer PLS-1-

Analyse unterzogen.

Fir die Bestimmung bzw. Vorhersage unbekannter Proben wurden die methoden-
spezifischen Modelle zunachst auf die einzelnen Spektren angewandt, die Ergebnisse, d.h.
die Scores, verknlipft und mit dem erstellten Gesamtmodell die ZielgréBe ermittelt. Die
Extraktion der Scores aus den Kalibrations- und Vorhersagemodellen fiihrte zu einer
signifikanten Datenreduktion, da die Anzahl an Datenpunkten lediglich von der jeweils
gewdhlten Anzahl latenter Variablen abhdngt. Fir die NIR-, NMR- Raman-
spektroskopischen Daten erfolgte die Beschreibung jedes Spektrums mit 31 Datenpunkten
anstelle von 2.781 Datenpunkten auf Basis der low-level Datenfusion. Dieser reduzierte
Datensatz bestand aus 12 Hauptkomponenten der Raman-Daten und jeweils 9
Hauptkomponenten der NIR- und NMR-spektroskopischen Daten, welche aus den

Modellen extrahiert und anschlieBend fusioniert wurden.

Multivariate Basis der high-level Datenfusion war wiederum eine PLS-Analyse. Dabei
wurden die Scores der jeweiligen spektroskopischen Methoden flr eine separate
Modellbildung und eine anschlieRende erste Vorhersage verwendet. Nach der
anschliefenden Kombination der jeweiligen vorlaufigen Vorhersagen bzw. Ergebnisse

durch die Bildung eines Mittelwertes wurde die endgiiltige Entscheidung getroffen.
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3.4.3 Univariate und multivariate Datenanalyse

Neben der univariaten Datenanalyse wurden die in dieser Arbeit verwendeten
multivariaten Datenanalysen (iber die zu Matlab R2016b (MathWorks, Inc., Natick, USA)
kompatible PLS-Toolbox (Eigenvector Research, Washington, USA) durchgefiihrt und
ausgewertet. Bedingt durch die in Echtzeit erhaltenen Rohdaten wurde fiir das
Prozessmonitoring auf direkte Matlab Routinen und selbstentwickelte Skripte fiir die
Prozessierung und Auswertung zurlickgegriffen. Die auf Basis der spektroskopischen Daten
uni- und multivariat extrahierten Konzentrations-Zeit-Kurven wurden numerisch mit Hilfe
der Curve-Fitting-Toolbox R2016b (MathWorks, Inc., Natick, USA) modelliert. Die
verwendeten Gleichungen fiir die Beschreibung der Edukt- und Produktverldufe in

Abhéngigkeit von der Reaktionsordnung kénnen Kapitel 2.4 entnommen werden.

Fir die Generierung der 2D-Korrelationsspektren auf Basis der in Kapitel 2.9.4
beschriebenen Gleichungen wurde die Software 2dShige© (S. Morita, Kwansei-Gakuin
University, Nishinomiya, Japan) verwendet, mit der homo- und heteronukleare
Korrelationen berechnet und durchgefihrt wurden.”®” Hierzu wurden die jeweiligen
spektralen Datensatze unter Angabe der Reaktionszeit als Stordimension in die Software
eingeladen. Die Software ermdglichte die Definition von Spektralbereichen, Konturen und
einem Schwellenwert fir die Betrachtung schwacher Korrelationen. Neben den synchronen
Homo- und Heterokorrelationsspektren konnten auch asynchrone Homokorrelations-

spektren generiert werden.

Hierbei wurden fiir die synchrone 2D-Heterokorrelation die spektroskopischen Datensatze
verschiedener spektroskopischer Techniken in das Programm importiert. Filr eine
zeiteffiziente Berechnung wurden die Datensatze lber den gleitenden Mittelwert in einem
Intervall von drei Datenpunkten geglattet. Die daraus resultierenden DatengréfSen
resultierten in 519 Datenpunkte fiir NIR-, 1.333 Datenpunkte fiir NMR-, 320 Datenpunkte
flr benchtop Raman- und 633 Datenpunkte fiir die handheld Raman-spektroskopischen
Daten. Durch manuelle Skalierungen erfolgte die Auswahl eines Schwellenwertes fir die
Korrelationen. Bei einer zu niedrig gewahlten Skalierung erfolgte die graphische Ausgabe
von Korrelationen Gber den gesamten Spektralbereich. Fiir eine gute Visualisierung wurde
die manuelle Auswahl der zu betrachtenden Spektralbereiche und die dazugehorige

Schrittweite der Achsenbeschriftungen verwendet.
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3.5 Automatisierung

Um nach der automatisierten Datenaufnahme ebenfalls eine anschlieBende
Datenauswertung in Echtzeit implementieren zu kénnen, wurde ein Skript entwickelt,
welches flexibel und modular erweiterbar war. Das Skript konnte mit leichten
Modifikationen hinsichtlich der Dateiformate und benétigter Datenvorbehandlung auf alle
verwendeten spektroskopischen Methoden angewandt werden. Die Software MatLab R
2016b (MathWorks, Inc., Natick, USA) war in der Lage, alle relevanten Dateiformate zu

erkennen, sodass nach dem Import automatisch die Datenverarbeitung erfolgte.

Neben den spektralen Rohdaten wurden ebenfalls weitere Parameter, wie die
Analysenzeit, extrahiert, die zur Generierung der c-t-Diagramme genutzt wurden. Hierfiir
wurde der Zeitstempel aus dem Dateinamen fir die NIR-Spektren oder fiir die NMR-
spektroskopischen Daten aus der Kopfzeile der JCAMP-Dateien ausgelesen. Durch
Subtraktion der ersten Zeitangabe von allen weiteren wurde eine Zeitachse generiert. Bei
den Raman-spektroskopischen Daten wurde die Zeit der Dateierstellung fir die weiteren

Analysen verwendet.

Die erhaltenen Rohdaten der diversen spektroskopischen Verfahren wurden direkt in die
Cloud Dropbox (Dropbox Inc., San Francisco USA) transferiert, sodass von einem beliebigen
Rechner im Netzwerk die automatisierte Datenauswertung erfolgte. Direkt nach der
Datenakquise erfolgte die Datenverarbeitung unter Matlab. Die jeweils bendtigten
Vorbehandlungsmethoden, wie die Fourier-Transformation, Basislinien- und
Phasenkorrektur, Glattung, Normierung und Ableitung, wurden ebenfalls Uber frei

verfligbare und im Rahmen dieser Arbeit modifizierte Matlab-Routinen implementiert.258

Neben der univariaten Datenanalyse wurden ebenfalls multivariate Analysen automatisiert
Uber modifizierte Skripte und gangige Matlab-Routinen durchgefiihrt. Nach vorheriger
Modellerstellung und Validierung erfolgten die quantitativen Bestimmungen der
Komponenten in Echtzeit. Automatisiert generierte c-t-Diagramme ermoglichten ein gutes

Prozessverstiandnis und damit die Kontrolle von batch- und kontinuierlichen Prozessen.
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4 Ergebnisse und Diskussion

In diesem Kapitel werden die qualitative und quantitative Beschreibung der (iberwachten
chemischen- und biotechnologischen Prozesse und die multivariate Oktanzahl- und
Additivbestimmung von kommerziellen Kraftstoffen behandelt. Hierbei sollen die
verwendeten spektroskopischen Methoden auf ihre Anwendbarkeit Gberprift und mit den
Ubrigen verwendeten Analysatoren verglichen werden. Sofern eine univariate
Datenanalyse wegen Bandenulberlagerungen nicht ausreicht, werden multivariate
Auswertemethoden eingesetzt, um den Nachteil der moderaten Auflosung der

dimensionsreduzierten compact Analysatoren zu kompensieren.

4.1 Homogene Katalyse

In diesem Abschnitt soll die homogene Katalyse am Beispiel einer Knoevenagel-Reaktion
bei unterschiedlicher Reaktionsfihrung mittels 'H NMR und den schwingungs-
spektroskopischen Methoden in Echtzeit (iberwacht, qualitativ und quantitativ beschrieben
und verglichen werden. Dabei soll die zu betrachtende Reaktion in einem
Mikroreaktionssystem und einer Glasapparatur mit Dreihalskolben, Wasserabscheider und
Ruckflusskihler hinsichtlich der extrahierten kinetischen Parameter verglichen werden. Die

Reaktionsgleichung ist Abbildung 22 zu entnehmen.
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Abbildung 22: Reaktionsgleichung einer Knoevenagel-Kondensation von Malonsédure-
diethylester und 2-Methylpropanal durch Katalyse mittels Piperidin und Essigsaure zu
Butylidenmalonsdurediethylester.

Bedingt durch die gut unterscheidbaren charakteristischen Signale wird erwartet, die
relevanten Konzentrations-Zeit-Diagramme mittels aller spektroskopischen Methoden,
mindestens jedoch mittels NMR- und Raman-Spektroskopie, univariat ermitteln zu kénnen.
Gleichzeitig werden auch multivariate Auswerteverfahren angewendet. Die Ergebnisse aus

beiden chemometrischen Methoden werden letztlich verglichen.
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4.1.1 Qualitatives Reaktionsmonitoring in der Dreihalskolben-Apparatur

Fir die spatere quantitative Beschreibung des Prozesses wurde zu Beginn im spektralen
Datensatz qualitativ nach spezifischen Signalen gesucht, die keiner Uberlagerung von
anderen Storkomponenten unterlagen und so fiir die Extraktion der Konzentrations-Zeit-
Diagramme genutzt werden konnten. Eine Auswahl der Uber eine Reaktionszeit von

420 min online zum ReaktionsgefaR akquirierten *H NMR-Spektren ist in Abbildung 23

visualisiert.
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Abbildung 23: Ausgewahlte H NMR-Spektren der Knoevenagel-Kondensation im
Dreihalskolben iiber eine Reaktionszeit von 420 min.

Die spektralen Veranderungen sind trotz der moderaten Auflésung zu erkennen. So zeigen
sich charakteristische Eduktsignale der Aldehydresonanz bei 9,5ppm von 2-
Methylpropanal und der Methylenresonanz des Malonsdurediethylesters bei 3,3 ppm und
der Methinresonanz des Butylidenmalonsaurediethylesters bei 6,6 ppm. Das Signal bei
7,5 ppm kann dem Losungsmittel Chloroform zugeordnet werden. Die Zunahme dieses
Signals innerhalb der ersten 40 min kann durch die Verwendung des Wasserabscheiders
begriindet werden. Bedingt durch die pH-Wert-Anderung im Reaktionsverlauf tritt eine

Verschiebung der Wasserresonanz von 6,4 ppm bis 9,9 ppm auf.
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Die Edukte reagieren Uber die Zeit fast vollstdndig, wobei der Endpunkt der Reaktion bei
etwa 420 min liegt. Fir das atline Reaktionsmonitoring mittels Raman-Spektroskopie
wurden 29 Spektren (iber den gesamten Zeitraum aufgenommen. Die Visualisierung ist der

Abbildung 24 zu entnehmen.
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Abbildung 24: Raman-Spektren der Knoevenagel-Kondensation im Reaktionskolben (iber
den gesamten Spektralbereich (unten). Das Signal der Doppelbindung des Produktes im
Bereich zwischen 1.600 cm™ und 1.680 cm™ ist separat hervorgehoben (oben).

Die prozessierten Spektren zeigen intensive C-Cl Streckschwingungen des Chloroforms bei
265 cm™, 370 cm™ und 670 cm™. Durch eine genaue Betrachtung zeigt sich bei 1.645 cm™
ein charakteristisches Signal der olefinischen C=C-Bindung, welche dem Produkt
zugeordnet werden kann. Eine korrespondierende Eduktabnahme ist nur fir das Aldehyd

durch eine schwache C-H Deformationsschwingung bei 800 cm™ ersichtlich.

Inline akkumulierte NIR-Spektren zeigen selbst nach erfolgter Prozessierung der Rohdaten
keine univariat auswertbaren Signale, da sich die Obertonschwingungen und
Kombinationsschwingungen diverser Reaktionskomponenten (berlagern. Abbildung 25
zeigt die prozessierten Spektren nach Basislinienkorrektur, Normierung und Bildung der

ersten Ableitung.
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Abbildung 25: NIR-Spektren der Knoevenagel-Kondensation im Dreihalskolben iiber den
gesamten Spektralbereich. Spektren nach Basislinienkorrektur und Normierung (links)
und nach Bildung der ersten Ableitung in einem reduzierten Wellenzahlbereich von
6.150 cm™ bis 4.500 cm™(rechts).

Hier zeigt sich deutlich die Problematik der univariaten Auswertung. Durch die erste
Ableitung kénnen zwar schmalere Banden erzeugt werden, allerdings ist dennoch keine
eindeutige Zuordnung zu den Reaktionskomponenten erkennbar. Bedingt durch die
intensiven Signale des Losungsmittels sind charakteristische Banden liberlagert, sodass die
Reaktion im Mikroreaktionssystem unter Verwendung eines hoher konzentrierten Ansatzes
ohne Losungsmittel Aufschluss lber mogliche univariat auswertbare Signale liefern soll.
Geringe Wassermengen sind in den NIR-Spektren bei 5.300 cm™ bei den ersten fiinf Proben
ersichtlich. Nach Erreichen der Reaktionstemperatur sinkt diese Signalintensitat aufgrund
des eingesetzten Wasserabscheiders nach Reaktionsbeginn auf ein konstant niedriges

Niveau.
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4.1.2 Qualitatives Reaktionsmonitoring im Mikroreaktionssystem

Fir die Mikro-Prozess-Analytik wird die Knoevenagel-Kondensation in der Mikroreaktions-
anlage mittels online 'H NMR-, inline Raman- und NIR-Spektroskopie verfolgt. Abbildung 26
zeigt ausgewahlte 'H NMR-Spektren der Knoevenagel-Reaktion im Mikroreaktionssystem

Uber einen Zeitraum von 1.200 min.
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Abbildung 26: Online Reaktionsmonitoring der Knoevenagel-Kondensation auf Basis der
'H NMR-Spektroskopie im Mikroreaktionssystem mit ausgewihlten Spektren iiber eine
Reaktionszeit von 1.200 min.**?

Die Signalzuordnungen sind dem vorherigen Abschnitt 4.1.1 zu entnehmen. Die Reaktion
kann ohne Losungsmittel durchgefiihrt werden, da die Eigenschaften des Mikroreaktors
dies zulassen. Die Abwesenheit eines Wasserabscheiders fiihrt zu einem Reaktionsverlauf
bis zur Gleichgewichtseinstellung. Es zeigt sich, bedingt durch die Einstellung des
Gleichgewichtes, eine unvollstindige Reaktion, die an den Signalen der nicht vollstandig
abreagierten Edukte bei 9,5ppm und 3,3 ppm zu erkennen ist. Die Zunahme des
Wassersignals bei gleichzeitiger chemischer Verschiebung des Signals von 7,2 ppm bis zu

4,8 ppm weist ebenfalls darauf hin.
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Die schwingungsspektroskopischen Daten wurden jeweils inline Uber die Messsonden

akquiriert und sind in Abbildung 27 visualisiert.
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Abbildung 27: Raman- und NIR-Spektren der Knoevenagel-Kondensation im
Mikroreaktionssystem. Raman-Spektren nach Basislinienkorrektur und Normierung
(links) und NIR-Spektren nach Bildung der ersten Ableitung (rechts).

Die charakteristische olefinische C=C-Schwingung bei 1.645 cm™ ist dennoch erkennbar.
Die korrespondierende Eduktbande des Aldehyds bei 800cm™ weist nur geringe
Veranderungen in der Intensitat auf, was das Vorliegen einer nicht vollstandig

abgelaufenen Reaktion unterstitzt.

In den abgeleiteten NIR-Spektren kann das gebildete Reaktionswasser anhand der Bande
bei 5.300cm™ sehr gut erkannt werden. Fiir die lIdentifizierung einer univariat
auswertbaren Eduktbande in den schwingungsspektroskopischen Daten erfolgt eine 2D-

Heterokorrelation mit den aussagekraftigeren NMR-Daten.

4.1.3 2D-Korrelationsspektroskopie zur Verfolgung der homogenen Katalyse

In diesem Abschnitt wird der statistisch-mathematische Ansatz fir die Auswahl geeigneter
Signale aus den NIR- und Raman-Spektren fir die univariate Datenanalyse genutzt. Zur
Ausnutzung der hohen Spezifizitit der NMR-Spektroskopie werden die schwingungs-
spektroskopischen Methoden mit den NMR-Daten korreliert. Abbildung 28 zeigt die 2D-

Heterokorrelation von Raman- und NMR-Spektren.
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Abbildung 28: 2D 'H NMR-Raman Heterokorrelationsspektren der Knoevenagel-
Kondensation im Mikroreaktionssystem unter Verwendung von inline Raman
(A= 785 nm, 0,1 W) und online H NMR-Spektroskopie. Neben der gesamten Raman-
Spektralbreite (links) ist eine reduzierte Darstellung von 200 cm™ - 1.750 cm™ dargestellt
(rechts). Gleichphasige Konzentrationsanderungen (rot) kénnen von gegenlaufigen
Konzentrationsidnderungen (blau) unterschieden werden.*

Der Bandenbereich im Raman-Spektrum von 3.370 cm™ - 1.750 cm™ und der Bereich von
Oppm-1,5ppm im NMR-Spektrum wird flir die detaillierte Betrachtung nicht
beriicksichtigt. In dem Abschnitt von 1.750 cm™ - 250 cm™ ergeben sich charakteristische
Crosspeaks bei 1.650 cm™ und 800 cm™, die mit den drei spezifischen NMR-Resonanzen
korrelieren. Uber den entsprechenden Crosspeak lasst sich eine Korrelation zwischen der
Bande bei 1.650 cm™ und der Methinresonanz bei 6,6 ppm des Produktes erkennen. Die
Aldehydresonanz bei 9,5 ppm und die Methylenresonanz bei 3,3 ppm zeigen hingegen
einen gegenlaufigen Verlauf mit der Bande bei 1.650 cm™ durch die jeweiligen Crosspeaks,

sodass Edukt- und Produktsignale eindeutig zugeordnet werden kénnen.

Der Crosspeak bei 800 cm™ erfihrt mit der Aldehyd- und Methylenresonanz eine simultane
Anderung der Bandenintensitit, sodass die zugehérige Ramanbande als Eduktbande
identifiziert werden kann. Die analoge Zuordnung wird ebenfalls fiir die Interpretation der

NIR-Spektren durchgefiihrt, siehe Abbildung 29.
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Abbildung 29: 2D-NMR-NIR Heterokorrelationsspektren der Knoevenagel-Kondensation
im Mikroreaktionssystem unter Verwendung von inline NIR und online 'H NMR-
Spektroskopie. Neben der gesamten Spektralbreite (links) ist ein reduzierter
Spektralbereich der NIR-Daten nach erster Ableitung von 7.500 cm™ - 4.500 cm™ und ein
Spektralbereich von 1,5 ppm-10ppm fiir die NMR-Daten dargestellt (rechts).
Gleichphasige = Konzentrationsdnderungen (rot) konnen von gegenlaufigen
Konzentrationsidnderungen (blau) unterschieden werden.?*

Die Methinresonanz bei 6,6 ppm weist eine positive Korrelation mit der Wasserbande bei
5.300cm™ im 2D-Spektrum auf. Gleichzeitig zeigt diese Bande mit den Signalen der
Aldehydresonanz bei 9,5 ppm und der Methylenresonanz bei 3,3 ppm eine negative
Korrelation, was diese Bande wiederum als Produktbande ausweist und die Produktbildung
Uber die Reaktionszeit bestatigt. Eine univariat auswertbare Eduktbande kann jedoch nicht
identifiziert werden, sodass die NIR-spektroskopischen Daten nach vorheriger
Datenbehandlung multivariat analysiert werden. Nach Bildung der ersten Ableitung zeigt
sich eine negative Korrelation bei der nun separierten Bande bei 5.330 cm™ mit der
Methinresonanz bei 6,6 ppm, sodass eine Uberlagerung von Edukt- und Produktbanden in

diesem Bereich bestatigt werden kann.

Die 2D-Heterokorrelationsspektroskopie ermdglicht die Identifizierung von Eduktsignalen
bei 800 cm™ im Ramanspektrum und bei 3,3 ppm und 9,5 ppm im *H NMR-Spektrum. Die
Produktbildung l4sst sich in den Spektren bei 1.650 cm™, 6,6 ppm und 5.330 cm™ zuordnen.
Bereiche ohne Korrelation koénnen zur Reduzierung der DatengroRe aus den
spektroskopischen Daten entfernt werden. Dies ist in den Raman-Daten zwischen

1800 cm ™ und 2800 cm™ der Fall.
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4.1.4 Quantitatives Reaktionsmonitoring der homogenen Katalyse

Die zuvor identifizierten charakteristischen Signale in den NMR-spektroskopischen Daten
werden fiir die univariate Auswertung fiir beide Prozessfiihrungen verwendet. Da der
Bereich unterhalb der Kurve eines 'H NMR-Signals proportional zur Anzahl der Kernspins
ist, die das Signal verursachen, wird die Flachenintegration verwendet. Durch Korrektur fir
die beteiligten Protonen der charakteristischen Signale bei 3,3 ppm, 6,9 ppm und 9,5 ppm
werden durch die Normierung des Gesamtintegrals auf 100 % relative Konzentrationen
erhalten. In Kombination mit der Reaktionszeit werden Konzentrations-Zeit-Diagramme

generiert, siehe Abbildung 30.
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Abbildung 30: C-t-Diagramme der Knoevenagel-Kondensation im Dreihalskolben (unten)
und im Mikroreaktionssystem (oben) auf Basis der *H NMR-Daten. Methylenresonanz bei
3,3 ppm (gelb), Aldehydresonanz bei 9,5 ppm (blau) und die Methinresonanz bei 6,6 ppm
(orange). Die entsprechenden mathematischen Modelle fiir eine Reaktion erster Ordnung
sind in der jeweiligen Farbe dargestellt (Linien). Die Gesamtintegrale aller drei Signale
wurde auf 100 % normiert.
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Die Reaktion im Mikroreaktionssystem verlauft deutlich langsamer und erreicht eine
maximale Ausbeute von 54 % nach 1.200 min. Fir die Vergleichsreaktion in der
Glasapparatur ergibt sich eine anndahernd vollstandige Umsetzung der Edukte bereits nach
240 min  mit einer Ausbeute von 90% Butylidenmalonsaurediethylester. Diese
Beobachtung lasst sich darauf zurtickfihren, dass die Temperatur im Mikroreaktor um
28 °C niedriger ist. Darlber hinaus fuhrt die Entfernung von Reaktionswasser aus dem
Dreihalskolben durch den  Wasserabscheider zu einer Verschiebung des

Reaktionsgleichgewichtes in Richtung Produkt.

Neben der Zunahme des Reaktionswassers als Produkt kann auch die chemische
Verschiebung der Wasserresonanz in Abhdngigkeit von der Reaktionszeit fir eine
Beschreibung des Reaktionsfortschrittes genutzt werden. Abbildung 31 zeigt die Verschiebung
und gleichzeitige Zunahme der Wasserresonanz von 7,2 ppm - 4,8 ppm Uber die gesamte
Reaktionszeit sowie die Gleichung zur Beschreibung der Anderung der chemischen

Verschiebung wahrend der Reaktionszeit.
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Abbildung 31: Relative chemische Verschiebung der Wasserresonanz wahrend der
Knoevenagel-Kondensationsreaktion im Mikroreaktionssystem von 7,2 ppm bis 4,8 ppm
(blau) und die Zunahme des Signals in Abhédngigkeit von der Reaktionszeit (orange). Die
mathematischen Modelle nach einer Reaktion erster Ordnung sind in den gleichen
Farben dargestellt (Linien).

Die Zunahme des Reaktionswassersignals stagniert ab einer Reaktionszeit von 300 min. Zu
diesem Zeitpunkt ist auch keine Veranderung der chemischen Verschiebung dieses Signals

im Spektrum mehr zu beobachten.
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Diese Aspekte stimmen mit den extrahierten Kurvenverlaufen fir die Reaktionsfliihrung im
Mikroreaktionssystem aus Abbildung 30 (iberein. Die Modellierung nach einer Reaktion
erster Ordnung ergibt fiir die Flachenzunahme eine Geschwindigkeitskonstante von
0,05 min™ bzw. fiir die relative chemische Verschiebungsanderung der Wasserresonanz

0,08 min*, welche in der GroRenordnung vergleichbar sind.

Fir das Reaktionsmonitoring auf Basis der Raman-Daten werden die korrelations-
spektroskopisch identifizierten Signale bei 1.600 cm™ und 800 cm™ integriert und die

ermittelten Flachen gegen die Reaktionszeit aufgetragen, siehe Abbildung 32.
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Abbildung 32: C-t-Diagramm der Knoevenagel-Kondensation im Dreihalskolben (links)
und im Mikroreaktionssystem (rechts) auf Basis der benchtop Raman-Daten. Edukt bei
800 cm™ (blau) und Produkt bei 1.600 cm™ (orange). Die mathematischen Modelle fiir
eine Reaktion erster Ordnung sind in derselben Farbe kodiert (Linien).

Der Vergleich der extrahierten c-t-Diagramme zeigt eine gute Ubereinstimmung mit dem
kinetischen Modell erster Ordnung. Allerdings kann fir die Eduktabnahme bei beiden
Reaktionen eine nicht ganz abnehmende Signalintensitat beobachtet werden. Dies liegt an
der unterschiedlichen Polarisierbarkeit der jeweils betrachteten funktionellen Gruppe und
somit unterschiedlicher Responsefaktoren sowie der Erreichung des Gleichgewichts-
zustandes. Ebenso kann eine Uberlagerung von Produkt- und Eduktsignalen in der

betrachteten Bande zu der nicht vollstandigen Abnahme des Signals fihren.
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Die Analyse der mittels NIR-Spektroskopie erhaltenen Rohdaten erfolgt nach der
Datenvorbehandlung Uber die multivariate Kurvenauflosung (MCR), da wie zuvor
beschrieben, keine spezifische Bande identifiziert werden konnte und damit eine univariate
Analyse keine verwertbaren c-t-Diagramme liefert. Fiir die Ubersichtlichkeit sind die mittels
MCR-ALS extrahierten Konzentrations-Zeit-Profile der eingesetzten spektroskopischen

Methoden vergleichend in Abbildung 33 dargestellt.
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Abbildung 33: C-t-Profile aus der MCR-ALS-Modellierung fiir die Kondensationsreaktion
im Mikroreaktionssystem. Ergebnisse auf Basis der Raman- (unten), '"H NMR- (Mitte) und
NIR-Spektren (oben). Multivariat extrahierte Konzentrationsverldufe fiir Edukt (blau) und
Produkt (orange) sind zusammen mit dem mathematischen Modell nach einer Reaktion
erster Ordnung (orange und blaue Linien) gegen die Reaktionszeit aufgetragen.
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Der MCR-ALS Algorithmus ist in der Lage, auch aus Uberlagerten Spektralbereichen
Konzentrationsprofile zu extrahieren, wobei die NIR-spektroskopischen Daten eine
signifikante Streuung aufweisen. Dies kann auf Luftblasen innerhalb des optischen Pfades
zurlickgefuhrt werden, sodass die betroffenen Rohdaten zwischen 510 min bis 630 min und
750 min bis 840 min fiir weiterfiihrende multivariate Analysen nicht bertcksichtigt werden.
Die beiden anderen spektroskopischen Verfahren weisen jedoch eine gute
Ubereinstimmung der extrahierten Konzentrationsprofile mit dem mathematischen Modell
einer Reaktion erster Ordnung auf. Die Analyse mit weiteren Modellen, wie Kinetik zweiter
Ordnung, lieferte keine bessere Ubereinstimmung zwischen Daten und Modell. Tabelle 4
zeigt die wunivariat und multivariat ermittelten Geschwindigkeitskonstanten aller

spektroskopischen Methoden fiir beide Reaktionsanordnungen.

Tabelle 4: Vergleich der Geschwindigkeitskonstanten nach einer Reaktion erster Ordnung
auf Basis der verwendeten Prozessanalysatoren fiir beide Reaktionsanordnungen.

Dreihalskolben Mikroreaktionssystem
Univariat® Multivariat Univariat” Multivariat®
'H NMR 0,019 0,015 0,004 0,004
Raman 0,017 0,016 0,005 0,004
NIR - 0,021 - 0,003

Yk =min™.

Die Reaktion im Dreihalskolben verlauft demnach deutlich schneller, was auf die hoheren
Reaktionstemperaturen und die Entfernung des Produktwassers zurlickzufiihren ist. Die
ermittelten Geschwindigkeitskonstanten stimmen jedoch fiir alle verwendeten
spektroskopischen ~ Methoden und zwischen univariater —und  multivariater
Datenauswertung gut Uberein. So liegen die berechneten Werte fir die multivariate
Auswertung im Reaktionskolben zwischen 0,015 min™ und 0,021 min. Fur die univariate
Betrachtung liegen die Werte fir NMR mit 0,019 min™ und Raman mit 0,017 min™ in
derselben GroRenordnung, sodass beide Verfahren fiir die kinetische Analyse geeignet sind
und Prozessverstindnis schaffen. Die ermittelten Geschwindigkeitskonstanten aus der
Reaktionsfihrung im Mikroreaktionssystem liegen zwischen 3,0 - 10° min™® und
50 - 10°min® fur die univariate und multivariate Datenauswertung. Multivariat
extrahierte Parameter auf Basis der NIR-Daten sind mit den anderen spektroskopischen
Methoden gut vergleichbar, obwohl in der qualitativen Betrachtung nur die Wasserbande

bei 5.300 cm™ und keine weitere Produkt- oder Eduktbande zugeordnet werden kann.
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Das c-t-Diagramm zeigt eine gréRere Streuung und somit Unsicherheit des Modells und der
Ergebnisse. Ein zweites Edukt ist aus den NMR-Daten durch die multivariate Analyse nicht
extrahierbar, was durch den verwendeten Algorithmus begriindet werden kann. Der
Algorithmus unterscheidet aus Symmetriegriinden nicht zwischen A>B und A+B - C+D.
Ohne weitere Nebenbedingungen und die Angabe von Reinstoffspektren ist eine
Unterscheidung hier also nicht moglich, sodass die MCR-ALS lediglich jeweils einen

Konzentrationsverlauf ausgibt.

Nachdem die Kopplung von dem Mikroreaktionssystem an spektroskopische Methoden
erfolgreich gezeigt wurde, soll im Folgenden hinsichtlich der Prinzipien der Green
Chemistry ein biotechnologischer Prozess mit den zur Verfigung stehenden

spektroskopischen Methoden (iberwacht werden.

4.2 Heterogene Biokatalyse im Mikroreaktionssystem

In diesem Abschnitt erfolgt die qualitative und quantitative Beschreibung eines
heterokatalytischen  biotechnologischen  Prozesses. Die  Reaktion wird im
Mikroreaktionssystem durchgefiihrt. Dabei werden neben der univariaten Extraktion zum
Erhalt der relevanten Konzentrations-Zeit-Profile auch multivariate Methoden angewandt,
da die charakteristischen Banden je nach Analysenmethode stark (iberlagert sind. Die

Reaktionsgleichung der biokatalysierten Veresterung verlauft nach Abbildung 348

o o o CHs CH
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H3C™ ~0" “CH; ——— 3 2 |.|o)k(';|-|3 LY 0)\0 cn ¥ H,O
H,0 HO CHj3 3
CH;

Abbildung 34: Reaktionsgleichung der durch die Lipase CALB biokatalysierten Hydrolyse
von Essigsdureanhydrid und anschlieBender Veresterung mit Isoamylalkohol zu
Isoamylacetat.®®

Die qualitative und quantitative Echtzeitanalyse soll Aufschluss (ber den
Reaktionsmechanismus dieser biokatalysierten Reaktion liefern. Nach der erfolgreichen
Implementierung der spektroskopischen Methoden in Kombination mit der univariaten
und multivariaten Datenanalyse werden diese Methoden analog zur homogenen Katalyse

angewandt.
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4.2.1 AQualitatives Reaktionsmonitoring

In  Abbildung 35 sind ausgewahlte Spektren der jeweiligen Methoden zur
Veranschaulichung der sich andernden Signale dargestellt. In den spektroskopischen Daten

zeigt sich der Umsatz des Eduktes, der auf die Hydrolyse des Essigsaureanhydrids
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Abbildung 35: NIR- (unten), Raman- (Mitte) und ‘*H NMR-Spektren (oben) aus dem online-
Reaktionsmonitoring der enzymkatalysierten Reaktion in der Mikroreaktionsanordnung.
16 Akkumulationen fiir NMR und je 64 Scans fiir die schwingungsspektroskopischen
Methoden. Die Farbkodierung bezieht sich auf entsprechende Reaktionszeiten iiber
einen Zeitraum von 1.380 min.*

zurickgefihrt werden kann.
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Bei dem Vergleich der NMR-Spektren sind zwei Methylresonanzen bei 2,0 ppm und
1,8 ppm zu erkennen, welche dem Essigsdureanhydrid und der freien Essigsaure
zugeordnet werden kdnnen. Dabei nimmt das Singulett bei 2,0 ppm, also das des Eduktes
ab, wahrend das Produktsignal bei 1,8 ppm zunimmt. Die Bildung von Isoamylacetat ist an

der Ausbildung einer weiteren Methylenresonanz im Bereich von 3,8 ppm erkennbar.

Die Wasserresonanz liegt zu Beginn bei 4,1 ppm und verschiebt sich aufgrund der pH-Wert-
Anderung durch die Bildung der freien Essigsdure tiber die gesamte Reaktionszeit bis zu
6,5 ppm. In den Raman-Spektren ist eine schwache Unterscheidung der Carbonylgruppen
von Essigsdureanhydrid und freier Essigsdaure im Bereich von 1.850 cm™?-1.650 cm™
ersichtlich. Die NIR-Spektren weisen lediglich eine schwache Zunahme der Bande bei

5.300 cm™ auf, welche dem Reaktionswasser zugeordnet werden kann.

4.2.2 2D-Korrelationsspektroskopie zur Verfolgung der heterogenen Biokatalyse

Aus den jeweiligen Spektrenserien der verwendeten Instrumente wird wieder die
2D-Heterokorrelationsspektroskopie fiir die Identifizierung univariat auswertbarer Signale

angewandt, siehe Abbildung 36.
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Abbildung 36: 2D-NMR-Raman-Heterokorrelationsspektrum (links) und 2D-NMR-NIR-
Heterokorrelationsspektrum (rechts) der Hydrolyse von Essigsdureanhydrid und
anschlieBender Kondensationsreaktion zu Isoamylacetat. Gleichphasige Konzentrations-

anderungen (rot) koénnen von gegenldufigen Konzentrationsanderungen (blau)
unterschieden werden.*

73



Ergebnisse und Diskussion

Unter Verwendung der zugeordneten NMR-Signale, d.h. 2,0 ppm fiir Essigsaureanhydrid,
3,8 ppm fiur Isoamylacetat und 1,8 ppm fiir die freie Essigsdure, werden signifikante
Korrelationen mit den Banden bei 800cm™, 1.700cm™ und 1.740 cm™ in den Raman-
Spektren beobachtet. In dem Bereich zwischen 1.790 cm™ und 1.740 cm™ handelt es sich
dabei um asymmetrische und symmetrische Streckschwingungen der C=0-Gruppen vom

Essigsdaureanhydrid.

Die Methylenresonanz des Produkts bei 3,8 ppm zeigt hingegen nur eine sehr geringe
gleichphasige Korrelation zur C=0-Streckschwingung der freien Essigsdure bei
1.700 cm™, welche dem Zwischenprodukt entspricht. In dem Bereich von 810cm™
bis 910 cm™ treten schwache C-C-Streckschwingungen von Acetaten auf, die eine negative
Korrelation des Anhydridsignals bei 2,0 ppm und eine positive Korrelation mit dem Signal
der freien Essigsaure bei 1,8 ppm verursachen. Die C=0-Streckschwingungsbande bei
1.740 cm™ zeigt eine negative Korrelation mit der Methylenresonanz von Essigsdure bei
1,8 ppm, da die Konzentrationsdanderung gegenlaufig ist. Dies spiegelt sich in der positiven
Korrelation zwischen den Signalen bei 1.740cm™ und 2,0 ppm sowie 1.700cm™ und

1,8 ppm fir die freie Essigsaure wieder.

Aus dem 2D-NMR-NIR-Korrelationsspektrum kdénnen CH- und OH- Kombinations-
schwingungen bei 7.150 cm™ - 6.250 cm™ und 6.000 cm™ - 5.300 cm™ durch die jeweiligen
positiven und negativen Korrelationen zu den Methylenresonanzen bei 2,0 ppm und
1,8 ppm zugeordnet werden, siehe Abbildung 36 rechts. Die Zunahme der
Wasserkonzentration ist in den NIR-Spektren bei 5.800 cm™ ersichtlich und zeigt mit dem
Signal der freien Essigsaure bei 1,8 ppm eine positive Korrelation, wobei eine negative

Korrelation mit der Methylresonanz des Anhydrids bei 2,0 ppm auftritt.
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Die 2D-Heterokorrelationsspektroskopie erméglicht die Identifizierung von Eduktsignalen
bei 1.740 cm™, 2,0 ppm und 5.300 cm™ bis 6.000 cm™. Der Produktbildung lassen sich die
Signale bei 1.700cm™, 3,8 ppm, 1,8 ppm und 5.800 cm™ zuordnen. Bereiche ohne
Korrelation kénnen zur Reduzierung der DatengréRe aus den spektroskopischen Daten
entfernt werden. Dies ist in den NMR-Daten zwischen 2 ppmund 3 ppm zu erkennen. Die
NIR-Daten weisen ebenfalls keine Korrelationen in dem Bereich oberhalb 7.300 cm™ auf,

sodass dieser Bereich ebenfalls fiir weitere Analysen nicht berlicksichtigt wird.

4.2.3 Quantitatives Reaktionsmonitoring der heterogenen Biokatalyse

Fir die univariate Beschreibung des Reaktionsverlaufes werden die zuvor Uber 2D-
Heterokorrelationsspektroskopie identifizierten charakteristischen Signale aus den NMR-
und Raman-Spektren integriert und gegen die Reaktionszeit liber 1.380 min aufgetragen,

siehe Abbildung 37.
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Abbildung 37: C-t-Diagramme der biokatalysierten Veresterung auf Basis der Raman- und
NMR-Spektren (links und rechts). Der Verlauf von gebildeter Essigsdaure (blau),
Essigsaureanhydrid (orange) und Isoamylacetat (gelb), welches lediglich aus den NMR-
Spektren univariat extrahierbar ist. Die kinetischen Beschreibungen folgen jeweils einem
Modell erster Ordnung. Experimentelle Daten werden als Punkte und die
mathematischen Modelle als Linien in den jeweiligen Farben dargestellt.*

Da Isoamylalkohol im Uberschuss vorliegt, dient das abnehmende Essigsdureanhydrid-
Signal als Endpunktindikator der Reaktion. Die Kurvenverlaufe werden nach einer Reaktion
erster Ordnung numerisch modelliert. Nach 1.380 min ist immer noch Essigsaureanhydrid

in der Reaktionsmischung vorhanden.
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Dies deutet auf die Ausbildung eines Gleichgewichtszustandes hin, da die Lipase neben der
Hydrolyse und anschlielender Kondensationsreaktion ebenfalls die Riickreaktion
katalysiert, welches sich durch die moderaten Gehalte an Reaktionswasser begriinden

[asst.

Durch die mit 30 °C geringe Temperatur und die Tatsache, dass eine Katalysatorinhibierung
durch den sinkenden pH-Wert auftritt, kann die geringe Ausbeute an Isoamylacetat erklart
werden, da der optimale Arbeitsbereich des Biokatalysators zwischen pH 5 und pH 9 und

259 Neben der Zunahme des Reaktionswassers kann auch die

hoheren Temperaturen liegt.
chemische Verschiebung dieses Signals in Abhangigkeit von der Reaktionszeit fiir eine
Beschreibung des Reaktionsfortschrittes genutzt werden. Die Verschiebung und Zunahme
des Wassersignals erfolgt liber die gesamte Reaktionszeit von 4,2 ppm nach 6,5 ppm, siehe

Abbildung 38.
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Abbildung 38: Relative chemische Verschiebung der Wasserresonanz wdhrend der
biokatalysierten Veresterung im Mikroreaktionssystem von 4,2 ppm nach 6,5 ppm
(Kreis, blau) und die Zunahme des Signals in Abhdngigkeit von der Reaktionszeit (Kreis,
orange). Die mathematischen Modelle nach einer Reaktion erster Ordnung sind fiir die
chemische Verschiebung (Linie, blau) und fiir die Signalzunahme (Linie, orange)
dargestelit.

Bedingt durch die Lagerung der Lipase in einem Phosphatpuffer ist bereits Wasser im
Reaktionssystem vorhanden, sodass eine signifikante Menge schon zu Reaktionsbeginn
detektiert werden kann. Uber die gesamte Reaktionszeit wird jedoch nur eine geringe

Menge an Reaktionswasser gebildet, da die Veresterung gehemmt ist.
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Die Zunahme des Wassersignals korreliert mit den Flacheninhalten der Methylenresonanz
des Esters bei 3,8 ppm in Abbildung 37. Es weist auf eine geringe Ausbeute hin. Die
Modellierung nach einer Reaktion erster Ordnung ergibt fir die Flachenzunahme eine
Geschwindigkeitskonstante von 2,4 - 10 min™, fur die relative chemische Verschiebungs-
inderung eine von 2,1-10° min. Damit stimmen beide ermittelten Konstanten gut
Uberein. In Abbildung 39 sind die mittels MCR-Algorithmus auf Basis der verwendeten
spektroskopischen Methoden multivariat extrahierten Konzentrationsverldufe gegen die

Reaktionszeit aufgetragen und vergleichend dargestellit.
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Abbildung 39: Mittels MCR-ALS extrahierte c-t-Profile fiir die enzymkatalysierte
Hydrolyse von Essigsdureanhydrid im Mikrosystem. Ergebnisse auf Basis der Raman-
(unten), *H NMR- (Mitte) und NIR-Daten (oben). Multivariat extrahierte Konzentrations-
verldufe fir das Edukt (blau) und Produkt (orange) sind zusammen mit dem
mathematischen Modell nach einer Reaktion erster Ordnung (orange und blaue Linien)
gegen die Reaktionszeit aufgetragen.”
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Es zeigt sich fur die NMR- und Raman-spektroskopischen Daten eine gute
Ubereinstimmung mit dem mathematischen Modell nach einer Reaktion erster Ordnung.
Lediglich die NIR-Daten weisen eine starkere Streuung hinsichtlich der
Konzentrationsprofile auf. Die Ubereinstimmung zwischen den c-t-Daten und dem
mathematischen Modell erster Ordnung wurde fiir alle drei spektroskopischen Techniken
beobachtet. Der Test weiterer Modelle, z.B. Kinetik zweiter Ordnung, lieferte weniger gute

Ubereinstimmung zwischen Daten und Modell.

AusreiRer, wie sie flir die NIR-Analyse beobachtet werden, weisen auf eine Storung
wahrend der Analyse durch Gasblasen im optischen Pfad der Prozesssonde hin. Dariiber
hinaus zeigt der Vergleich von univariaten- zu multivariaten Analysen eine bemerkenswerte
Ubereinstimmung in Bezug auf die Reaktionsordnung und die erhaltenen
Geschwindigkeitskonstanten. Die Ergebnisse der enzymatisch katalysierten Hydrolyse sind

fir die univariate- und multivariate Analysen in Tabelle 5 vergleichend dargestellt.

Tabelle 5: Ermittelte Reaktionsgeschwindigkeitskonstanten nach einer Reaktion erster
Ordnung der biokatalysierten Hydrolyse fiir die spektroskopischen Methoden mittels uni-
und multivariater Verfahren.*

Univariat Multivariat (MCR-ALS)
Reaktionskonstante” Reaktionskonstante” Erklarte Varianz
'HNMR 2,1 2,2 0,99
Raman 2,2 2,1 0,99
NIR - 1,9 0,97

1102 min™.

Die ermittelten Geschwindigkeitskonstanten nach dem Modell erster Ordnung liegen filr
alle verwendeten Analysatoren und Auswertemethoden zwischen 1,9:107 - min™ und
2,2-102- min™. Durch die multivariate Datenanalyse kann bei allen spektroskopischen
Methoden mit zwei latenten Variablen eine erklarte Varianz von mindestens 97 % erzielt
werden. Eine multivariate Beschreibung der nachfolgenden Veresterung kann nicht
erreicht werden, da das Isoamylacetat erst nach einer Reaktionszeit von 120 min im NMR-
Spektrum mit einer nur geringen Intensitdt auftritt. Somit ermoglicht die univariate
Datenanalyse in diesem Fall den Vorteil sehr wenig intensive Signale noch quantitativ

erfassen zu konnen.
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Fir die Identifizierung von spezifischen Signalen und geeigneten spektralen Bereichen zur
Ermittlung charakteristischer Konzentrationsverldufe |asst sich die 2D-Heterokorrelations-
spektroskopie erfolgreich anwenden. Mit der anschlieRenden univariaten- und
multivariaten Datenanalyse sind zwei Ansatze fiir die Extraktion von aussagekraftigen c-t-
Diagrammen erfolgreich, die Prozessverstandnis der Uberwachten biokatalysierten
Reaktion schaffen. Der Konzentrationsverlauf der Methinresonanz von Isoamylalkohol ist in
den NMR-Daten durch die multivariate Analyse nicht darstellbar. Ohne weitere
Nebenbedingungen und die Angabe von Reinstoffspektren ist eine Unterscheidung
zwischen zwei Edukten oder Produkten aus Symmetriegriinden fiir den MCR-ALS-
Algorithmus nicht mdglich, sodass fiir alle spektroskopischen Methoden lediglich zwei

Konzentrationsverlaufe extrahiert wurden.

4.3 Kontinuierliche heterogene Biokatalyse

In diesem Abschnitt soll das mobil einsetzbare Raman- und das *H NMR-Spektrometer fiir
die Uberwachung einer ethanolischen Girung als Modellreaktion fiir einen
kontinuierlichen, heterogen katalysierten biotechnologischen Prozess im 3L Malistab
erfolgen. Abbildung 40 zeigt den schematischen Ablauf der ethanolischen Garung von
Glucose zu Ethanol. Bedingt durch die Reaktionsgeschwindigkeit der Produktbildung und
die geringen Konzentrationen von Pyruvat und Acetaldehyd sind lediglich Glucose,

Fructose, Glycerin und Ethanol im Spektrum beobachtbar.

2 ADP + 2 P, 2 ATP

Glucose > < 2 Pyruvat
2 NAD* 2 NADH + H* l\_z}COZ

2 Ethanol N 2 Acetaldehyd

Abbildung 40: Schematischer Ablauf der biokatalysierten ethanolischen Géirung.90

Die Kopplung der Raman- und NMR-spektroskopischen Methoden erfolgt fir zwei
unterschiedliche Bioreaktoren und fiir den Einsatz einer einstufigen und zweistufigen
Prozessfuhrung. Bedingt durch die geringen Konzentrationen und lberlagerten Edukt- und
Produktsignale in den spektroskopischen Daten, wird der Einsatz der multivariaten

Datenanalyse fiir die Maximierung des Prozessverstandnisses gepriift.
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4.3.1 Einstufige Prozessfithrung

Abbildung 41 zeigt die akkumulierten Raman- und ‘H NMR-Spektren wihrend der
ethanolischen Garung in einem kontinuierlichen Bioreaktor (iber eine Reaktionszeit von
900 min mit einer Eduktkonzentration von 12 Gew.-% Saccharose. Bedingt durch Wasser
als Prozessmedium weist das NMR-Spektrum eine starke Wasserresonanz bei 4,7 ppm auf.
Die deutlich schwachere Methylresonanz bei 1,2 ppm und die Methylenresonanz bei

3,5 ppm kénnen dem Ethanol zugeordnet werden.

Weiterhin zeigen sich in dem Bereich von 3,1 ppm bis 4,2 ppm weitere Resonanzen von
Fructose, Glucose und dem Nebenprodukt Glycerin, welche nicht aufgelost sind. Somit ist
eine univariate Auswertung und Beschreibung der Umsatzverlaufe der Edukte nicht
moglich. Die schwache Methylresonanz bei 2,0 ppm stammt von der Essigsdure bzw. dem

Acetat-Anion des Puffersystems.
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Abbildung 41: Handheld Raman (links) und compact 'H NMR-Spektren (rechts) der
ethanolischen Garung iiber 900 min Reaktionszeit. Die NMR-Spektren sind normiert und
auf die Wasserresonanz bei 4,7 ppm referenziert.’

Das intensive Signal in den Raman-Spektren bei 880 cm™ kann der C-OH-Schwingung
linearer Alkohole zugeordnet werden. Die C-C-O-Schwingungen bei 1.065cm™ sind
spezifisch fur Ethanol. Primdre Alkohole zeigen eine O-H-Deformationsschwingung bei

1.460 cm™.2%
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4.3.1.1 Mathematische Beschreibung des Reaktionsverlaufes

Der auf eins normierte Umsatzverlauf der kontinuierlich gefiihrten Ethanolproduktion auf
Basis der spezifischen Signale in Raman- und NMR-Spektren bei 880 cm™ bzw. 1,2 ppm ist

in Abbildung 42 visualisiert.
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Abbildung 42: Univariate Bestimmung der Ethanolkonzentration basierend auf den Daten
spektroskopischer Methoden: Handheld Raman bei 880 cm™ (blau) und 'H NMR bei
1,2 ppm (orange) mit den jeweiligen mathematischen Modellen nach Gleichung 7 als
Linien dargestelit.

Durch die Normierung auf das hochste Produktsignal kann ein direkter Vergleich der
Parameter aus Gleichung 7 auf Basis der beiden verwendeten spektroskopischen
Methoden erfolgen, siehe Tabelle 6. Das mathematische Modell beinhaltet die
Geschwindigkeits-konstante k, den Inversionspunkt der sigmoidalen Kurve ty; und die
normierte Maximalkonzentration M des biotechnologischen kontinuierlichen Prozesses,

welche neben der Eduktkonzentration von der Aktivitat des Biokatalysators abhangt.

Tabelle 6: Extrahierte Parameter der beiden mathematischen Modelle auf Basis der
handheld Raman- und 'H NMR-Daten.*?

Parameter M K ty, 12) R?
hRam 0,87 0,021 174 0,98
'HNMR 0,89 0,019 167 0,98
1 min'l; 2 min.

Der ermittelte maximale Umsatz liegt bei ca. 90 % und wird mit einer Geschwindigkeits-
konstante von ca. 0,02 min™ Giber einen Wendepunkt der sigmoidalen Kurve bei 170 min

erreicht.
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Fiir eine Prozesssteuerung sind quantitative Informationen Uber alle Reaktanden
erforderlich, sodass neben der univariaten Beschreibung der Produktzunahme ebenso

guantitative Aussagen bzgl. der Edukte und Nebenprodukte bendtigt werden.

Die Edukt- und Nebenproduktsignale kénnen in den Raman-Spektren aufgrund von
Signaltberlagerungen univariat nur schwer zugeordnet werden. Auch in den NMR-Spektren
tritt eine Uberlagerung der Edukt- und Produktsignale im Bereich der Methylenresonanz
bei 3,8 ppm auf, die die Fructose-, Glucose- und Glycerin-Resonanzen betreffen. Daher
kann auf die PLS-2 als multivariates Verfahren zurlckgegriffen werden, damit alle

Prozessmedien gleichzeitig quantitativ erfasst werden kénnen.

4.3.1.2 Multivariate Konzentrationsbestimmungen

Als Referenzmethode werden chromatographische Analysen mittels HPLC durchgefihrt.
Das aus den Prozessdaten gebildete PLS-2-Modell enthalt 40 Spektren fir die Kalibrierung
und 10 Spektren fiir die externe Validierung, siehe Tabelle 7. Dabei zeigt ein Modell mit
finf latenten Variablen die besten Vorhersagen fir die zu bestimmenden

Konzentrationsverlaufe der Reaktanden.

Tabelle 7: Datensdtze zur Kalibrierung und Validierung mit den jeweiligen
Konzentrationsbereichen und Mittelwerten der relevanten Prozessmedien.>

Datensatz 50 Kalibration Validierung
Kalibrierung 40 Konzentration (mol-L™)
Validierung 10 Bereich Mittelwert ‘ Bereich ‘ Mittelwert
Glucose 0,0-0,13 0,03 0,0-0,11 0,04
Fructose 0,0-0,17 0,06 0,0-0,16 0,07
Glycerin 0,0-0,02 0,01 0,0-0,02 0,01
Ethanol 0,0-0,71 0,31 0,0-0,57 0,30

Die Ethanolkonzentration ist bis zu 0,71 mol-L* kalibriert, wobei diese Konzentration dem
maximalen Umsatz nach Reaktionsabbruch nach 10 Stunden entspricht. Die
Maximalkonzentration wahrend der kontinuierlichen Prozessfiihrung betragt demnach
0,45 mol-L™. In Abbildung 43 sind die berechneten Konzentrationen gegen die tiber HPLC

erhaltenen Referenzwerte aufgetragen.
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Abbildung 43: Vorhersage der Validierungsproben der ethanolischen Fermentation,
gemessen mit einem handheld Raman-Spektrometer. 10 externe Proben wurden zur
Validierung der Vorhersage von Fructose-, Glucose-, Glycerin- und Ethanolkonzentration
in mol-L" verwendet. Mathematischer Fit (rot) und die theoretisch erwartete
Winkelhalbierende (griin) sind als Linien dargestellt.*

Es wird bei allen Komponenten eine gute Ubereinstimmung der Vorhersagen mit den
jeweils Uber Referenzanalytik ermittelten Konzentrationen gefunden. Die erklarte Varianz
auf Basis der NMR-Daten fir die Glucose- und Glycerin-Vorhersagen ist mit 92 % bzw. 93 %
sehr niedrig, siehe Tabelle 8. Diese Werte lassen sich allerdings durch die geringe
Signalintensitat der jeweiligen Komponenten in den spektralen Daten erkldren, sodass

Schwankungen in der Basislinie eine hohere Gewichtung erhalten.

Glucose wird im Gegensatz zu Fructose direkt zu Ethanol katalytisch umgewandelt, sodass
ihre Konzentration bei hoher Umsatzfrequenz durch den Biokatalysator deutlich niedriger
ist und dennoch mit einem RMSEP von 0,007 mol-L™" auf Basis Raman-spektroskopischer
Daten vorhergesagt werden kann. Genauso verhalt es sich mit der Glycerin-Konzentration.
Glycerin wird im anaeroben Prozess nur in geringen Mengen gebildet. Die

Vorhersagegenauigkeit erreicht einen RMSEP von 0,001 mol-L™, siehe Tabelle 8.
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Tabelle 8: Ubersicht iiber die mittleren quadratischen Fehler fiir die Validierung, die
Vorhersage und die erklarte Varianz der Prozessmedien mit fiinf latenten Variablen auf
Basis der NMR- und Raman-spektroskopischen Daten fiir die einstufige Fermentation.*?

Komponente RMSECVY RMSEP" Erklarte Varianz

hRam NMR hRam NMR hRam NMR

Glucose 0,0026 0,025 0,007 0,012 0,91 0,92

Fructose 0,0260 0,030 0,008 0,011 0,97 0,98

Glycerin 0,0030 0,002 0,001 0,002 0,91 0,93

Ethanol 0,0250 0,026 0,012 0,029 0,98 0,98
Ymol-L .

Durch einen Vergleich der entsprechenden mittleren quadratischen Fehler fir die
Kreuzvalidierung und Vorhersage des externen Datensatzes wird ersichtlich, dass eine gute
Vorhersage fiir die Ethanol- und Fructose-Konzentrationen mit einer erklarten Varianz von
mindestens 97 % und einem RMSEP von maximal 0,029 mol-L" erzielt wird. Dies ist darauf
zurlickzufiihren, dass Fructose langsamer abgebaut wird als Glucose und somit eine hohere
Konzentration beobachtbar und dementsprechend gut nachweisbar ist. Gleiches gilt fir die
Ethanolkonzentration. Ethanol ist in den Spektren durch sehr ausgepragte Banden gut

guantitativ erfassbar.

Aus dem direkten Vergleich beider spektroskopischer Methoden lasst sich erkennen, dass
die Vorhersagen auf Basis der mit dem mobilen Raman-Spektrometer aufgenommenen
Daten etwas besser ausfallen. Mit einem maximalen RMSEP von 0,012 mol-L"* fir das
Produkt kann das erstellte und validierte PLS-2-Modell praktisch verwendet werden. In
Abbildung 44 ist das c-t-Diagramm des einstufigen biotechnologischen Prozesses mit den
multivariat vorhergesagten Konzentrationen aller Reaktanden Uber den gesamten
Reaktionszeitraum von 900 min auf Basis der handheld Raman- (hRam) und NMR-

spektroskopischen Daten visualisiert.
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Abbildung 44: Konzentrations-Zeit-Diagramm der ethanolischen Fermentation, basierend
auf den hRaman-Daten. Kalibrierungsdaten (Kreuze) werden zusammen mit den
vorhergesagten Konzentrationen (Kreise) aufgetragen. Glycerin (gelb), Glucose (blau),
Fructose (orange) und Ethanol (violett). Multivariate Ethanol-Konzentrationsvorhersagen
auf Basis der NMR-Daten (grau). Univariater Fit fiir die Ethanolkonzentration der
Kalibrierungsdaten (Kreuz, violett).>

Die Konzentrationen von Glucose und Fructose steigen bis zu einer Reaktionszeit von
180 min an und fallen anschlieRend ab, da die Produktivitdt des Biokatalysators bis zum
Erreichen eines Maximums bei ca. 300 min zunimmt. Die Ausbeute des Ethanols betragt
maximal 0,45 mol-L'Y. Der Konzentrationsverlauf des Nebenproduktes Glycerin verlauft
nach der Anlaufphase der Reaktion hingegen anndhernd konstant mit maximal bis zu
0,02 mol-L!. Das verwendete Modell erweist sich als ausreichend robust, um die
Konzentrationen aller Reaktanden in Echtzeit vorherzusagen. So zeigt auch das auf NMR-
Daten beruhende multivariate Modell seine Eignung, die exemplarisch fiir die Ethanol-

Vorhersage in Abbildung 44 gezeigt ist.

Nach dem Erreichen des stationdren Zustandes bei 350 min stellt sich eine konstante
Ethanolproduktion ein, die bis zum Abbruch dieses kontinuierlichen biotechnologischen
Prozesses nach 900 min lediglich geringen natiirlichen Schwankungen unterliegt. Der
univariate Fit zu den multivariat vorhergesagten Datenpunkten zeigt eine gute

Ubereinstimmung. Die Parameter sind vergleichend in Tabelle 9 dargestellt.
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Tabelle 9: Parameter fiir das Modell nach Gleichung 7 der multivariat vorhergesagten
Ethanolkonzentration basierend auf den hRaman- und NMR-spektroskopischen Daten in
der einstufigen Fermentation.*

Fit-Parameter hRam 'H NMR
m;? 0,41 0,42
k:” 0,02 0,02
ty, " 173 172

T mol-LL ® min: @ min.

Die durch univariate Datenanalyse ermittelten Fit-Parameter zeigen fiir die maximale
Konzentration M; des Produktes mit 0,41 mol-L* und 0,42 mol-L? eine sehr gute
Ubereinstimmung fiir beide spektroskopische Verfahren. Die Geschwindigkeitskonstante k1
ist ebenfalls mit 0,02 min™ identisch. Die moderate Abweichung des Wendepunktes ty;
von beiden mathematisch angepassten Kurven bei 173 min kann bei der gesamten

Reaktionszeit von 900 min vernachlassigt werden.

Ein Vergleich der mittleren quadratischen Fehler zwischen der sukzessiven multivariaten
Vorhersage jedes Reaktanden mittels PLS-1 und der simultanen Vorhersage tber ein PLS-2-
Modell soll die Anwendbarkeit und die jeweiligen Vorziige und Limitierungen aufzeigen,

siehe Tabelle 10.

Tabelle 10: Vergleich der Fehler fiir die einzelne und gemeinsame multivariate
Vorhersage der Reaktanden mittels PLS-1 und PLS-2 auf Basis der handheld Raman-
Daten.*

Glucose Fructose Glycerin Ethanol
PLS-1 PLS-2 PLS-1 PLS-2 PLS-1 PLS-2 PLS-1 PLS-2
RMSEC" 0,016 0,013 0,015 0,015 5,0E-04 5,1E-03 0,086 0,064
RMSECV! 0,019 0,009 0,021 0,016 3,7E-03 5,0E-03 0,089 0,062
RMSEPY 0,010 0,007 0,008 0,008 2,6E-03 1,3E-03 0,039 0,012
Ymol-L ™.

Der Vergleich zwischen der Vorhersage einer ZielgroBe und mehreren Parametern
gleichzeitig zeigt bessere Ergebnisse mit der PLS-2, was durch die reaktionsbedingte starke
Korrelation der Y-Variablen begriindet ist. So zeigt sich fur Ethanol mit der PLS-1 ein RMSEP
von 0,039 mol-L™ und unter Anwendung der PLS-2 ein mit 0,012 mol-L" signifikant
geringerer RMSEP. Bis auf die Glycerin-Vorhersage kann bei allen Komponenten durch
PLS-2 eine Reduzierung des mittleren quadratischen Fehlers gegeniliber PLS-1 erhalten

werden.
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Die multivariat vorhergesagten Konzentrationen kénnen neben dem c-t-Diagramm auch in

Qualititsregelkarten dargestellt werden.*>*®!

Dies ermoglicht eine direkte Aussage Uber die
Varianz der multivariaten Konzentrationsvorhersagen fir alle Prozessmedien, siehe
Abbildung 45. Sollten die angegebenen Warn- und Kontrollgrenzen tberschritten werden,
kann ein direkter Eingriff in den Prozess Uber die Anpassung des Volumenstroms oder

anderer Prozessparameter erfolgen.
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Abbildung 45: Regelkarten fiir die ethanolische Garung ab dem Erreichen der maximalen
Umsatzfrequenz des Biokatalysators bei 300 min bis zum Reaktionsabbruch bei 900 min
fiir alle Prozessmedien. Neben dem Mittelwert liber alle Datenpunkte (griin) ist die
Warngrenze mit der zweifachen Standardabweichung (orange) und die Kontrollgrenze als
dreifache Standardabweichung liber alle analysierten Proben (rot) dargestelit.

Abgelostes Immobilisierungsmaterial und gelostes CO, in den entnommenen Proben
fihren neben Temperaturschwankungen im Labor zu einer Beeintrachtigung der
spektroskopischen Analysen. Fiir Ethanol ist eine statistische Streuung um den Mittelwert
von 0,42 mol-L™ zu erkennen. Bei Fructose und Glucose zeigen sich jedoch ab Messpunkt
18 signifikante Konzentrationserhohungen, was auf eine Inhibierung des Biokatalysators

hindeutet und die Reaktion nach 900 min abgebrochen wurde.
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Durch eine Hauptkomponentenanalyse kann einerseits der Reaktionsverlauf, andererseits
der Einfluss jeder Zielkomponente auf die Scores im Hauptkomponentenraum qualitativ

beschrieben werden, siehe Abbildung 46.
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Abbildung 46: PCA der einstufigen Fermentation. Aus dem Scores-Plot (links) kann der
Reaktionsverlauf mit insgesamt 46 Proben dargestellt werden. Der Loadings-Plot (rechts)
visualisiert den Einfluss jeder Zielkomponente auf die Scores: Nachdem von der
Pufferlosung (rot) auf die Eduktlosung umgeschaltet wurde, erfolgt der Beginn der
ethanolischen Garung (griin) bis zum Erreichen des stationdren Zustandes (blau).

Durch diese Kombination des Scores- und Loadings-Plots kann ein Zusammenhang
zwischen den Clustern und den Zielparametern erkannt werden. So wird nach dem
Reaktionsbeginn die reine Pufferlosung sukzessiv durch die Saccharose-Losung ersetzt. Die
PCA zeigt, dass in den ersten 13 Proben der Glucose- und Fructose-Gehalt stetig zunimmt,
bis der Biokatalysator sich auf das Medium eingestellt hat und die ethanolischen Garung
beginnt, siehe Abbildung 44. Ethanol besitzt im Loadings-Plot einen hohen PC1-Wert von

0,98. Glucose und Fructose weisen geringe PC1- bei hohen PC2-Werten auf.

So wird qualitativ bestatigt, dass am Reaktionsbeginn mehr Zucker am Reaktorablauf
vorliegt, sodass die Scores geringe PCl-, jedoch steigende PC2-Werte aufweisen. Mit
zunehmender Reaktionszeit wird der Grofdteil der Zucker umgewandelt, sodass niedrige
PC2- und hohe PC1-Werte erhalten werden. Glycerin weist in beiden Hauptkomponenten
sehr niedrige Werte auf, sodass dieser Parameter als unkritisch betrachtet werden kann.
Diese die

vergleichende

Darstellung des

ermoglicht  folglich Erhéhung
Prozessverstindnisses durch die graphische Darstellung des Reaktionsverlaufes bei

gleichzeitiger Bestimmung prozesskritischer Parameter.
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4.3.2 Zweistufige Prozessfithrung

Die spektroskopischen Methoden sollen auf einen zweistufigen Prozess angewendet
werden. Die relevanten Daten fir die Erstellung und Beurteilung der Robustheit von

Kalibrierung und Validierung sind in Tabelle 11 und Abbildung 47 aufgefiihrt.

Tabelle 11: Datensatze zur Kalibrierung und Validierung mit den jeweiligen
Konzentrationsbereichen und Mittelwerten der relevanten Prozessmedien.>>

Datensatz 40 Kalibrierung Validierung
Training 27 Konzentration (mol-L")
Test 13 Bereich Mittelwert ‘ Bereich ‘ Mittelwert
Glucose 0,0-0,10 0,01 0,0-0,11 0,02
Fructose 0,0-0,20 0,03 0,0-0,16 0,03
Glycerin 0,0-0,03 0,02 0,0-0,02 0,02
Ethanol 0,0-1,39 0,71 0,0-1,37 0,75
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Abbildung 47: Multivariat vorhergesagte Fructose-, Glucose-, Glycerin- und Ethanol-
Konzentration der Validierungsproben der zweistufigen ethanolischen Gdrung mittels
PLS-2, auf Basis der handheld Raman-Daten. Der mathematische Fit (rot) und die
theoretische Winkelhalbierende (griin) sind als Linien dargestellt.>
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Die moderate Streuung bei den Glucose- und Glycerin-Konzentrationsvorhersagen kann auf
die geringen Konzentrationen wahrend des gesamten Prozesses zurlickgefiihrt werden.
Dies fuhrt zu einer maximalen erklarten Varianz von 94 %. Tabelle 12 zeigt den Vergleich
der mittleren quadratischen Fehler der internen und externen Validierung fir beide
spektroskopischen Methoden fiir die simultane Vorhersage aller Reaktanden (ber ein

PLS-2-Modell.

Tabelle 12: RMSE’s fiir Kreuzvalidierung, externe Validierung und erklarte Varianz der
vier Prozessmedien mit fiinf latenten Variablen fiir PLS-2-Analysen auf Basis von
handheld Raman- und NMR-Daten fiir die zweistufige Fermentation.>

Component RMSECVY RMSEPY Erkldrte Varianz

hRam NMR hRam NMR hRam NMR

Glucose 0,009 0,011 0,007 0,009 0,94 0,92

Fructose 0,016 0,020 0,008 0,010 0,96 0,98

Glycerin 0,005 0,003 0,001 0,002 0,94 0,93

Ethanol 0,060 0,070 0,013 0,018 0,98 0,98
Umol-L™.

Der RMSEP fir Ethanol liegt unter Verwendung des Raman-Daten-Modells mit
0,013 mol-L"* etwas unter dem Fehler auf Basis des NMR-Daten-Modells mit 0,018 mol-L™.
Dies kann durch gelostes CO, und Alginat-Partikel in den entnommenen Proben und
Temperaturschwankungen im Labor wdhrend des gesamten Prozesses erklart werden.
Unter Beriicksichtigung der Maximalkonzentration des Produktes von 1,4 mol-L liegt der
Vorhersagefehler unter einem Prozent. Die multivariat vorhergesagten Konzentrationen

der zweistufigen Fermentation sind in Abbildung 48 als c-t-Diagramm dargestellt.
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Abbildung 48: C-t-Diagramm der zweistufigen ethanolischen Garung, basierend auf den
hRaman- und NMR-Daten. Kalibrierungsdaten (Kreuze) werden zusammen mit den
multivariat vorhergesagten Konzentrationen (Kreise) aufgetragen. Glycerin (gelb),
Glucose (blau), Fructose (orange) und Ethanol (lila). Univariater Fit nach Gleichung 8 fiir
die Ethanolkonzentration der Kalibrierungsdaten (1. Stufe gelb, Wartezeit rot und 2.
Stufe griin). Die Giber NMR multivariat vorhergesagte Ethanolkonzentration ist ebenfalls
gegen die Zeit aufgetragen (Diamant, grau).>

Das modifizierte mathematische Modell nach Gleichung 8 eignet sich fir die kinetische
Beschreibung dieses zweistufigen Prozesses. Nach einer Reaktionszeit von 1.500 min steigt
die Saccharose-Konzentration in der Eduktlosung von 15 Gew.-% auf 20 Gew.-%. Hierbei
zeigen die multivariaten Berechnungen der Ethanolkonzentration auf Basis der NMR-Daten
die dem erhéhten RMSEP entsprechende moderate Streuung, die durch geldstes CO; in
den entnommenen Proben und den Temperaturschwankungen wahrend des gesamten
Prozesses hervorgerufen wird. Dieser Einfluss ist anhand der PCA sehr gut an der

Clusterung der letzten vor Prozessbeendigung entnommenen Proben ersichtlich, siehe

Abbildung 49.

Die Glycerin-Konzentration bleibt bei Reaktionsabbruch bei konstant 0,03 mol-L™. Die nicht
umgewandelte Zuckerkonzentration betrdgt zu diesem Zeitpunkt fir Glucose 0,1 mol-L™
und fiir Fructose 0,19 mol-L™*, wobei 1,4 mol-L"* Ethanol erhalten werden. Die Fit-Parameter
zum mathematischen Modell fiir die direkte Konzentrationsvorhersage liber multivariate

Datenanalyse sind in Tabelle 13 dargestellt.
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Tabelle 13: Vergleich der univariat ermittelten Fit-Parameter der multivariat
vorhergesagten Ethanolkonzentration basierend auf handheld Raman- und NMR-
Spektroskopie-Daten in der zweistufigen Fermentation.*

Parameter hRam 'H NMR
M, 0,68 0,71
M, 1,41 1,38
ki 0,004 0,008
k" 0,005 0,007
t " 373 357
th 2" 1.913 1.785

< min.

T mol-LL P min;
Hierbei zeigen sich vergleichbare Fit-Parameter fiir die multivariat vorhergesagte Ethanol-
Konzentration. So ist die maximale Umsetzung M und die jeweiligen Prozessstufen mit
M; =0,7 mol-L™* und M, =14 mol-L™ als Ergebnis beider Analysenmethoden vergleichbar.
Lediglich der Wendepunkt der sigmoidalen Kurve ty , weist auf Basis der NMR-Daten

Unterschiede von 127 min auf, die durch die Streuung der Messdaten und dadurch der

vorhergesagten Konzentrationen hervorgerufen werden.

Die Geschwindigkeitskonstanten liegen hingegen wieder in den gleichen Dimensionen von
0,004 min* bis 0,008 min fiir beide Prozessstufen und spektroskopischen Methoden. Die
PCA kann wieder fir die qualitative bzw. semi-quantitative Beschreibung dieses

zweistufigen Prozesses verwendet werden. Das Resultat ist in Abbildung 49 dargestellt.
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Abbildung 49: PCA der 76 Spektren der zweistufigen Fermentation. Der Scores-Plot ist
unterteilt in die beiden Prozessstufen (15 Gew.-% Saccharose (rot) und 20 Gew.-%
Saccharose (griin), links). Loadings-Plot der vier ZielgroBen (rechts). Der zeitliche Verlauf
ist liber den Pfeil (grau) dargestellt.
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Der Loadings-Plot zeigt die Einfliisse aller Komponenten in Abhdngigkeit von der jeweiligen
Hauptkomponente. Ethanol weist, wie auch bei der einstufigen Fermentation, einen hohen
Wert in der PC1 auf, die 82,69 % der Varianz erklart. Die beiden Zucker dagegen weisen
einen moderaten Einfluss auf die PC2 mit 17,11 % der erklarten Varianz auf. Glycerin kann
auch bei der zweistufigen Prozessfiihrung als nicht-kritischer Parameter betrachtet werden,

da keine der verwendeten Hauptkomponenten einen signifikanten Einfluss zeigt.

Die ersten Proben weisen erhohte Zuckerkonzentrationen bei niedrigem Ethanolgehalt auf,
welches durch den Reaktionsbeginn und der Anlaufphase fir den Biokatalysator
charakteristisch ist und somit im Scores-Plot hohe PC2- und niedrige PC1-Werte erhalten
werden. Im Reaktionsverlauf sinkt die Zuckerkonzentration aufgrund der hdheren
Umsatzfrequenz des Biokatalysators und es bildet sich mehr Ethanol, sodass niedrige PC2-

Werte bei h6heren PC1-Werten erhalten werden.

Durch eine produktbedingte Katalysatorinhibierung und Verlust von Katalysator durch den
kontinuierlichen Prozess, konnen die Proben bei hohen PC1 und PC2-Werten zum
Reaktionsende erklart werden. Dies ist in den NMR-Vorhersagen in Abbildung 48 ab Beginn
der zweiten Prozessstufe ab 1.500 min ebenfalls zu erkennen. Durch die Inhibierung steigt
der Fructose-Anteil, da Ethanol bevorzugt aus Glucose gebildet wird. Der stationdre
Zustand wird zum Reaktionsende erreicht, sodass eine Verschiebung in der zweiten

Hauptkomponente lediglich durch die nicht umgesetzten Zucker hervorgerufen wird.

Die verwendeten ressourcenschonenden compact und benchtop Spektrometer eignen sich
sehr gut flr eine Echtzeitiberwachung eines kontinuierlichen chemischen- oder
biotechnologischen Prozesses. Durch die Kopplung der spektroskopischen Methoden mit
einem Autosampler ist eine online-Analyse mit gleichzeitiger Referenzprobenentnahme
moglich. Eine anschlieBende automatisierte Datenanalyse wird fiir eine direkte
Verarbeitung der generierten Rohdaten auf Basis der verwendeten spektroskopischen

Methoden implementiert.
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Das Prozessverstandnis wird durch die multivariaten Datenanalysen zur Klassifizierung und
Quantifizierung erhoht. So ermoglicht die PCA eine hoherwertige qualitative Beschreibung
des Reaktionsverlaufes und die Zuordnung von relevanten ZielgréRen. Durch die MCR und
PLS ist eine quantitative Beschreibung der Reaktionskinetik Uber aussagekraftige
Konzentrations-Zeit-Diagramme und die Konzentrationsbestimmung der Prozessmedien

moglich. Die PLS-2 ermoglicht eine simultane Quantifizierung aller Reaktanden.

Neben dem Prozessmonitoring in Echtzeit ist eine diskontinuierliche Analytik mit einem
hohen Probendurchsatz ein ebenso wichtiger Teil der Prozessanalytik. Offline Analysen mit
spektroskopischen Methoden sollen im Folgenden mit den gangigen DIN-Verfahren fir die
Oktanzahl- und Additivbestimmung von kommerziellen Kraftstoffen durchgefiihrt und
verglichen werden. Neben der qualitativen Klassifizierung ist folglich die quantitative

Bestimmung der relevanten ZielgroRRen Gber multivariate Methoden von Interesse.

4.4 Untersuchung von Ottokraftstoffen

In diesem Kapitel soll der Einsatz der mobilen Spektrometer fir die Charakterisierung und
Quantifizierung relevanter Kraftstoffparameter wie der erforschten Oktanzahl ROZ und
Additivkonzentrationen erfolgen. Dabei soll die Auswertung Gber multivariate Methoden
neben der Dimensionsreduzierung aussagekraftige Visualisierungen und robuste

Vorhersagen ermoglichen.

Insgesamt 252 Kraftstoffproben, davon 179 mit umfassenden Referenzanalysen darunter
Oktanzahl und Additivkonzentrationen, wurden fiir diese Studie betrachtet. Tabelle 14

zeigt die Verteilung der Proben tber die jeweiligen Oktanzahlen.?’

Tabelle 14: Einordnung der analysierten 179 Kraftstoffproben mit Referenzanalytik in
Abhdngigkeit von der erforschten Oktanzahl und Produktqualititsstufen. Zu den
aufgefiihrten Proben zur Modellerstellung und Validierung kommen je eine Probe mit
einer ROZ von 89 und 104 sowie zwei Proben mit einer ROZ von 92.

Super Super Plus Premium
ROZ 95 96 97 98 99 101 102
N Proben 31 62 21 17 12 5 27
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Mit insgesamt 114 Proben bilden die Kraftstoffe der Kategorie Super mit einer ROZ
zwischen 95 und 97 den groflten Bestandteil des Datensatzes. Die beiden restlichen
Qualitatsstufen sind mit 29 Proben der nachsthoheren Kategorie und 32 Proben der

Premium-Kraftstoffe vertreten.

In Tabelle 15 ist der Wertebereich aller relevanten Kraftstoffparameter abhangig von den
Qualitatsstufen vergleichend dargestellt. Der Ethanolgehalt variiert in den Super-
Kraftstoffen zwischen 0,2 Vol.-% und 10 Vol.-% und ermaéglicht so die Einteilung in E5 und
E10-Kraftstoffen. Die hoheren Qualitatsstufen weisen mit maximal 1Vol.-% Ethanol

deutlich geringere Konzentrationen auf.

Tabelle 15: Ubersicht der variierenden Parameter innerhalb einer Produktqualititsstufe
von kommerziellen Ottokraftstoffen.?*’

Super Super Plus Premium
mn My? max Min My? max min My? max
ROZ 95,1 96,3 97,7 98,0 98,9 99,7 101,8 102,1 102,3
MOz 85,0 85,1 85,3 88,0 88,1 88,2 88,9 89,5 90,3
Ethanol” 0,2 6,2 10,0 0 0,5 1,0 0,2 0,4 0,7
ETBEY 0 0,7 5,9 0 6,8 13,3 0,3 11,7 12,6
MTBE" 0 08 58 0 53 13,6 0 0,2 0,4
Oxygenates” 0 20 103 0O 26 135 0 34 13,2
Olefine® 1,4 10,8 16,4 1,5 6,7 12,2 4,2 9,1 14,9
Aromaten? 18,8 29,6 34,9 21,3 28,5 35,0 31,9 34,0 34,9
Benzol" 0,2 0,7 0,9 0,2 0,5 0,8 0,1 0,2 0,3

1 Vol.-%.; 2 Mittelwert.

MTBE wird bei Super- und Super-Plus-Kraftstoffen mit bis zu 13,6 Vol.-% eingesetzt, die
Anwendung in Premium-Kraftstoffen ist mit maximal 0,4 Vol.-% deutlich geringer. Bei ETBE
werden hingegen bei beiden héheren Qualitatsstufen maximal 13,6 Vol.-% und 12,6 Vol.-%

267 Neben den aufgefiihrten Komponenten bildet Paraffin die Hauptkomponente

zugesetzt.
innerhalb eines Kraftstoffes mit mindestens 30 Vol.-% ohne Maximalkonzentration.
Sauerstoffhaltige Verbindungen weisen Uber alle Proben deutliche Konzentrations-
schwankungen zwischen 0 Vol.-% und maximal 13,5 Vol.-% auf, was eine multivariate
Vorhersage erschwert. Der Aromatengehalt betragt mindestens 18,8 Vol.-% Uber alle

Qualitatsstufen, weist jedoch bei den Premium-Kraftstoffen mit einem minimalen Gehalt

von 31,9 Vol.-% einen deutlich héheren Anteil dieser Verbindungen auf.
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'H NMR-spektroskopische Analysen

Die in Abbildung 50 visualisierten *H NMR-Spektren zeigen neben exemplarischen Diesel-
und Kerosinkraftstoffen auch Ottokraftstoffe, davon je zwei mit derselben Oktanzahl. Diese
Darstellung ermoglicht eine einfache optische, qualitative Unterscheidung hinsichtlich der

Glteklasse und Additivanteile.

ROZ 102

ROZ 102 M
ROZ 99

ROZ 99

I

ROZ 98
ROZ 98

ROZ 97 M

ROZ 97
ROZ 96

ROZ 96
ROZ 95

ROZ 95

Kerosin A | ' h
Biodiesel 100% FAME J\ J ' \

Biodiesel FAME frei

8 7 6 5 4 3 2 1
Chemische Verschiebung, ppm

Abbildung 50: Compact 'H NMR-Spektren der diversen Kraftstoffe mit unterschiedlicher
erforschter Oktanzahl. Je Oktanzahl sind zwei exemplarische Proben gezeigt. Fiir die
qualitative Unterscheidung von Ottokraftstoffen zu Biodieseln und Kerosin sind ebenfalls
Spektren fiir diese Kraftstoffe aufgefiihrt. Dabei entsprechen 0 % und 100 % FAME dem
prozentualen Gehalt an Fettsauremethylestern.

Aromatische Protonenresonanzen sind in dem Bereich von 6,7 ppm bis 7,2 ppm zu
erkennen, wobei die Premium-Kraftstoffe mit einer ROZ von 102 deutlich schmalere und
intensivere Resonanzen aufweisen, was fir den gezielten Zusatz bestimmter Aromaten
spricht. Aliphatische Resonanzen der Methyl-, Methylen- und Methin-Gruppen zwischen
0,6 ppm und 2,3 ppm besitzen die hochsten Intensitdten und kdénnen nicht aufgeldst
werden, was durch einen Paraffingehalt, also einem Stoffgemisch-Gehalt von mindestens
30 Vol.-%, erklart werden kann. Die Kraftstoffe mit einer ROZ von 96 und 98 weisen eine
Methylresonanz von MTBE bei 3,1 ppm auf. Die Proben von Super-Plus und Premium-

Kraftstoffen zeigen ein Quartettsignal bei 3,3 ppm, welches ETBE zugeordnet werden kann.
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Bei 98 ROZ zeigt sich die Anwesenheit beider Ether durch die Uberlagerung in dem
charakteristischen Bereich von 3,1 ppm - 3,3 ppm. In den niederklassigen Kraftstoffen
werden Methylenresonanzen von Ethanol bei 3,8 ppm beobachtet. Die Biodiesel weisen
den erwarteten hohen Paraffingehalt auf. Bei der Dieselprobe mit 100 %
Fettsduremethylester-Anteil (FAME) kann die olefinische Methinresonanz bei 5,3 ppm der
Olsiure zugeordnet werden, welche mit 60 Gew.-% den Hauptbestandteil von verestertem

62 pas verwendete Methanol ist an der Methylresonanz bei 3,6 ppm zu

Rapsols darstellt.
erkennen. Kerosin besteht hauptsachlich aus Alkanen, Cycloalkanen und Aromaten mit
einer Kettenlange zwischen acht und dreizehn Kohlenstoffatomen, wobei qualitativ keine
sauerstoffhaltigen Additivzusatze hinsichtlich des Korrosions- und Enteisungsschutzes fur

%3283 Die NMR-Spektroskopie erlaubt also eine

den Flugbetrieb erkannt werden konnen.
grobe Unterscheidung zwischen Diesel, Kerosin und Ottokraftstoffen. Fiir eine quantitative
Klassifizierung der Ottokraftstoffe oder auch Diesel ist jedoch eine genauere Analyse

erforderlich.

4.4.1 NIR-spektroskopische Analysen

Im Vergleich zu den aussagekraftigeren NMR-spektroskopischen Daten der analysierten
Kraftstoffe, ist eine rein visuelle qualitative Unterscheidung der in Abbildung 51

dargestellten prozessierten NIR-Spektren der Ottokraftstoffe nicht moglich.

Normierte Intensitat

10000 9000 8000 7000 6000 5000 4000
Wellenzahl, cm!

Abbildung 51: NIR Spektren von ausgewadhlten Kraftstoffen in einem Wellenzahlbereich
von 10.000 cm™ - 4.000 cm™ mit ROZ 95 (rot), ROZ 96 (gelb), ROZ 97 (griin), ROZ 98
(hellblau), ROZ 99 (dunkelblau) und ROZ 102 (lila).**
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Da dieses Verfahren jedoch fir die Kraftstoffanalytik im groRen MaRe eingesetzt wird, soll
in der spdteren multivariaten Bestimmung der Oktanzahl auf die Einflisse diverser

. 123,124,264-2
Datenbehandlungsmethoden eingegangen werden, 21242647266

4.4.2 Raman-spektroskopische Analysen

Fir den Vergleich der beiden verwendeten Ramanspektrometer sind in Abbildung 52 die

gleichen Kraftstoffspektren in dem Spektralbereich von 1.750 cm™ bis 400 cm™ visualisiert.

~ N~ A_/J\ JAVR A
_—J\_/\/\——-.MJ_N/‘/\_———M
_M_/\AWM

Intensitat

N A

1400 200 400
Raman shift, cm™?

W‘M‘

Intensitat

14;)0 Q(I)O 4;)0

Raman shift, cm?
Abbildung 52: Benchtop Raman (A= 1064 nm, unten) und hRaman-Spektren
(Aexc= 785nm, oben) mit einem Spektralbereich von 1.750 cm™ bis 400 cm™ von
ausgewdhlten Benzinproben, mit ROZ 95 (rot), ROZ 96 (gelb), ROZ 97 (griin), ROZ 98
(hellblau), ROZ 99 (dunkelblau), ROZ 102 (lila).>®
Sekundadre Alkohole zeigen mittelschwache C-O-Deformationsschwingungen in einem
Bereich von 500 cm™ bis 440 cm™. Das intensive Signal nahe 850 cm™ und 850 cm™ in den
Spektren von Kraftstoffen mit einer ROZ zwischen 95 und 98 stammt von C-C-
Schwingungen verzweigter Paraffine, wobei C-C-Bindungen linearer Paraffine bei

1.100 cm-* und 800 cm™ auftreten.
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Ethanol weist neben einer C-C-O Streckschwingung bei 1.100 cm™ zwischen 1.500 cm™ und
1.065cm™ eine O-H Deformationsschwingungen auf. Im Bereich von 1.310 cm™ und
1.020 cm™ kénnen asymmetrische C-O-C-Schwingungen von verzweigten Ethern wie MTBE
und ETBE nachgewiesen werden. Alle Spektren der 179 Proben zeigen starke Signale von
CH,- und CHs-Schwingungen zwischen 1.700 cm™ und 1.300 cm™. Wegen der hohen
Spezifizitdit der NMR-Spektroskopie im Vergleich zu den schwingungsspektroskopischen
Methoden soll im Anschluss eine qualitative multivariate Klassifizierung von diversen

Reinkomponenten exemplarisch auf Basis der NMR-Spektren erfolgen.

4.5 Qualitative Unterscheidung von Ottokraftstoffen

Die multivariate Hauptkomponentenanalyse ermoglicht die Klassifizierung diverser
Reinkomponenten wie linearen und verzweigten Paraffinen, Aromaten und kommerziell

verfligbaren Diesel- und Ottokraftstoffen, siehe Abbildung 53.

I
|
1000 - \ ‘
- |
< N\ |
X' 500 - \Q\
~ N ' \: .
Z ZEr ) =
o 01 Al T
o 2 - N
|
-500
-500 - o
500
-200 0 200 2g 1000 o
PC2(12.51%) PC1(67.88%)

Abbildung 53: PCA von 37 Reinkomponenten, fiinf Ottokraftstoffen (Kreis, gelb) und drei
Dieselproben (Diamant, dunkelgriin). Aromaten (Diamant, rot), n-Alkane (Quadrat,
hellgriin) und verzweigte Alkane (Dreieck, blau).

Die PCA ermoglicht eine gute Gruppierung nach Stoffklassen. Somit lassen sich die
Aromaten und Alkane deutlich von den restlichen Komponenten unterscheiden. Lineare
und verzweigte Olefine sind aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht aufgefiihrt, da durch
die strukturellen Ahnlichkeiten zu Paraffinen eine Streuung (ber den gesamten

Hauptkomponentenraum erfolgt.
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Bei den Kraftstoffen sind zudem Unterschiede zwischen Diesel und den restlichen
Kraftstoffproben erkennbar. Die Zuordnung erfolgt erwartungsgemafl zum Cluster der
linearen Paraffine. Dies lasst sich durch die dort hauptsachlich enthaltenden linearen

aliphatischen Kohlenwasserstoffe erklaren.

Biodiesel mit 100% FAME bestehen aus 100 Vol.-% Fettsduremethylestern, wobei
Fettsduren mit einer Kettenldnge ab 14 Kohlenstoffatomen mit Methanol verestert
werden. Die Ottokraftstoffe liegen dichter bei den verzweigten Paraffinen und Aromaten,
was durch die Hauptbestandteile bedingt ist. Im folgenden Schritt soll die qualitative
Unterscheidung der Ottokraftstoffe in die einzelnen Oktanzahlgruppen erfolgen, siehe
Abbildung 54. Dabei erfolgte die Farbkodierung von 87 Proben nach der jeweiligen
Oktanzahl. Neben dem gangigen Oktanzahlbereich von 95 ROZ bis 102 ROZ sind zwei

Proben vorhanden, die eine ROZ von 89 und 104 aufweisen.
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Abbildung 54: PCA der Kalibrationsdaten auf Basis der 'H NMR Daten. ROZ 89 (rot),
ROZ 95 (hellgriin), ROZ 96 (dunkelblau), ROZ 97 (hellblau), ROZ 98 (pink), ROZ 99 (gelb),
ROZ 102 (dunkelgriin) und ROZ 104 (schwarz).

Es zeigt sich eine gute Separierung der qualitativ hoherklassigen Kraftstoffe ab 98 ROZ. In
der dreidimensionalen Darstellung im Hauptkomponentenraum ist jedoch keine
Unterscheidung der Super-Kraftstoffe moglich, was unter anderem auf die nicht definiert
verwendeten Ethanolgehalte zuriickgefihrt werden kann, wobei die Proben mit 96 ROZ die
groflten Streuungen aufweisen und somit eine Separierung erschweren. Die Naphtha-
Probe mit 89 ROZ liegt in der Nahe der Super-Kraftstoffe, was durch den hohen Paraffin-
und vernachldssigbaren Aromatengehalt erklart werden kann. Dahingegen liegt die

Modellprobe mit 104 ROZ im Bereich der Premium-Kraftstoffe.
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Die qualitative Zuordnung von Ottokraftstoffen zur ROZ-Berechnung in ROZ-Gruppen ist flr
eine genaue Analyse nicht ausreichend. Durch deutlich hohere Aromatengehalte erfolgt
eine leichte Separierung vom Bereich der Premium-Kraftstoffe. Fiir eine zligige vor-Ort-
Analyse eignet sich diese Methode sehr gut, da mit ihr der Qualitatsgrad der jeweiligen
Probe abgeschatzt werden kann. Abbildung 55 zeigt die Scores- und Loadings-Plots auf

Basis der 'H NMR-Spektren fiir einen Datensatz mit 87 Kraftstoffen.
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Abbildung 55: Scores-Plot der Kalibrationsdaten auf Basis der 'H NMR-Daten. ROZ 95
(hellgriin), ROZ 96 (dunkelblau), ROZ 97 (hellblau), ROZ 98 (gelb), ROZ 99 (pink), ROZ 102
(dunkelgriin) (Links). Der Loadings-Plot (rechts) auf Basis der vier Zielparameter zeigt die
Einfliisse auf die Proben im Scores-Plot.

Der Einfluss des Ethanolgehaltes zeigt sich durch niedrige PC1- und PC2-Werte, sodass die
Streuungen in den niederoktanzahligen Kraftstoffen allein aufgrund der Variation durch die
E5 und E10 Kraftstoffe im Scores-Plot auftreten. Durch die positiven PC1-Werte der
restlichen drei ZielgrofRen kann der Ethanolgehalt bereits auf der ersten Hauptkomponente

separiert werden.

Die ROZ kann bedingt durch sehr ahnliche PC1-Werte allerdings nur auf der zweiten
Hauptkomponente getrennt werden. Im Scores-Plot zeigt sich der héhere Gehalt von MTBE
innerhalb der Kraftstoffe mit einer Oktanzahl von 98 ROZ, sodass diese Werte hohe PC2-
Werte aufweisen. Weniger Streuungen kénnen bei den Kraftstoffen mit 99 ROZ erkannt
werden, da dort eher ETBE eingesetzt wird und somit hohe PC1- und niedrige PC2-Werte
erhalten werden. Durch die vergleichende Darstellung des Scores- und Loadings-Plots kann
auf einen direkten Einfluss der jeweiligen ZielgrofRen auf die Scores auf Basis der spektralen

Daten geschlossen werden und erhéht so das Prozessverstandnis.
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Neben der qualitativen Unterscheidung soll im Anschluss auch die quantitative Erfassung
der relevanten Zielparameter wie Oktanzahl und Additivkonzentrationen der
Antiklopfmittel (iber multivariate Methoden erfolgen. Hierfiir sollen die Vorhersagen auf
Basis spektroskopischer Daten einer Methode mit den Ergebnissen der durch Datafusion

erzeugten Modelle verglichen werden.

4.6 Quantitative Bestimmung der Oktanzahl und Additivkonzentrationen

Nach der qualitativen Unterscheidung der 179 Kraftstoffproben folgt die quantitative
Vorhersage der Oktanzahl und weiterer Additivkonzentrationen mittels multivariater
Methoden. Fir die Kalibrierung werden 120 Proben zur Modellerstellung verwendet und
die Robustheit neben der Kreuzvalidierung (iber ein externes Validierset aus 59 Proben
Uberpruft. Abbildung 56 zeigt den Vergleich der mittleren quadratischen Fehler einer PLS-
Analyse auf Basis der verwendeten spektroskopischen Methoden. So kann aus dem
Minimum neben dem niedrigsten RMSEP die dazugehorige Zahl an latenten Variablen

direkt abgelesen werden.
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Abbildung 56: Mittlere quadratische Vorhersagefehler der Kalibrierung (RMSEC, orange),
Kreuz-Validierung (RMSECV, blau) und der Vorhersage des externen Validiersets (RMSEP,
gelb) aus den 59 Validierungsproben mittels multivariatem PLS-Modell aller
spektroskopischen Methoden.®’
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Fir die NIR-basierten Daten ist ein Overfitting ab einer Anzahl von 15 latenten Variablen
erkennbar, sodass fiir die multivariaten Vorhersagen lediglich 12 latente Variablen
verwendet werden. Die mittleren quadratischen Fehler auf Basis des benchtop Raman-
Spektrometers sind signifikant geringer, sodass ein minimaler RMSEP von 0,36 ROZ bei 13
latenten Variablen erreicht wird. Fiir das mobile Raman-Spektrometer wurden 9 und fir
die NMR-Analysen 10 latente Variablen verwendet und erméglichen einen RMSEP von
0,72 ROZ und 0,38 ROZ. In Anlehnung an die DIN EN ISO 5164 und ASTM D2885-13 wurden
die multivariat ermittelten Residuen in den Grenzen der Reproduzierbarkeit von 0,2 ROZ in
Grin, Wiederholbarkeit von 0,7 ROZ in Orange und AusreiBer ab einer Abweichung von
0,8 ROZ in Rot dargestellt.ﬂ'%'111 Dies soll einen einfachen und anschaulichen Vergleich der

Vorhersagegiite, abgesehen vom RMSEP, ermoglichen.

4.6.1 Vergleich der Vorhersagegenauigkeit

In Abbildung 57 sind die Ergebnisse der jeweils besten Modelle zu den verwendeten
spektroskopischen Methoden vergleichend dargestellt. Dabei wurde nach ausfiihrlicher
Datenvorbehandlung das Modell mit dem niedrigsten RMSEP flir die multivariate

Vorhersage ausgewabhlt.
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Abbildung 57: Giite der multivariaten ROZ-Vorhersage mittels PLS-1 und 120 Kalibrations-
Proben auf ein externes Validierungsset mit 59 Proben: Abweichung der vorhergesagten
ROZ basierend auf NIR-, hRam-, NMR- und benchtop Raman-spektroskopischer Daten.

Reproduzierbarkeitsgrenze (griin), Wiederholbarkeitsgrenze (orange) und Ausrei3er (rot).
267
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Der direkte Vergleich der Ergebnisse aus PLS-1-Analysen zeigt eine deutlich genauere
Vorhersage auf Basis NMR- und Raman-spektroskopischer Daten mit mindestens 49 % der
Proben innerhalb der Reproduzierbarkeitsgrenze und maximal 8 % auf Basis der benchtop
Raman-Daten. Die Vorhersage auf Basis der NIR-Daten weist eine mit maximal 24 % der
Proben innerhalb der Reproduzierbarkeitsgrenze signifikant schlechtere Vorhersage auf.
Das mobile Raman-Spektrometer fiihrt neben der NIR-Vorhersage fir 73 % des externen
Validierungssets zu einer Einordnung in den gewiinschten Bereich der Wiederholbarkeits-

grenze.

4.6.2 Einfluss der Datenvorbehandlung auf die Giite der Vorhersage

Anhand der multivariaten Regression auf Basis der NIR-Daten soll der Einfluss der

Datenvorbehandlung auf die spatere Quantifizierung der Oktanzahl gezeigt werden, siehe

Abbildung 58.
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Abbildung 58: Einfluss der Datenvorbehandlung auf die multivariate Vorhersage der
Oktanzahl auf Basis der NIR-Daten. Rohdaten (spec), nach Basislinienkorrektur (BC) und
anschlieBender Normierung (BCnorm), erster Ableitung der Rohdaten (1Abl ges) und die
erste Ableitung eines reduzierten Wellenzahlbereiches (1Abl red). Reproduzier-
barkeitsgrenze (griin), Wiederholbarkeitsgrenze (orange) und Ausrei3er (rot).

Ausgehend von dem PLS-1-Vorhersagemodell auf Basis der NIR-Rohdaten zeigt sich eine
stetige Verbesserung der Vorhersagen, da die oberhalb der Wiederholbarkeitsgrenze von

0,7 ROZ vorhergesagten Proben reduziert werden.
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Das beste Modell bildet dabei die erste Ableitung eines reduzierten Wellenzahlbereiches
von 4.780 cm™ bis 4.550 cm™, von 5.330 cm™ bis 5.030 cm™ und von 6.4300 cm™ bis
5.620 cm™, wodurch 24 % der Validierungsproben innerhalb der Reproduzierbarkeit und
weitere 50 % innerhalb der vorgeschriebenen Grenzen der Wiederholbarkeit berechnet
werden. Dies bedeutet eine Verbesserung um 32 % bezlglich der Proben innerhalb der
Wiederholbarkeit des Rohdatenmodells zu dem optimierten Modell auf Basis der ersten

Ableitung des reduzierten spektralen Datensatzes, vgl. Abbildung 58.

Da eine aufwendige Datenvorbehandlung jedoch nicht zwingend zu den besten
Vorhersagen fihrt, miissen exploratorisch filir jede Fragestellung die geeigneten
Datenvorbehandlungsmethoden angewandt und die jeweiligen Einflisse verglichen

werden.

4.6.3 Beurteilung der Vorhersageprazision

Die nach DIN und ASTM mittels CFR-Motor ermittelte erforschte Oktanzahl wird fur die
Betrachtung der Prazision als wahrer Wert angenommen. So sollten bei einer
Mehrfachmessung die Vorhersagen statistisch um den wahren Wert verteilt sein und somit
eine hohe Richtigkeit aufweisen. Allerdings kann eine hohe Richtigkeit auch vorliegen,
wenn die Ergebnisse stark streuen und lediglich im Mittel dem wahren Wert entsprechen.
Bei einer prazisen Vorhersage sollte die Wiederholprazision besser sein als die Prazision
einer gleichen Bestimmung mit unterschiedlichen Proben. Die optimale Analyse weist
folglich eine hohe Prazision mit ebenso groRer Richtigkeit auf. Abbildung 59 zeigt den
Vergleich der Vorhersageprazision auf Basis der NIR- und Raman-spektroskopischen Daten

anhand der Standardabweichung der jeweiligen Dreifachmessungen.
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Abbildung 59: Vergleich der Vorhersageprazision der ROZ basierend auf der
Dreifachbestimmung der Proben des Validierungssets auf Basis von NIR- und Raman-
Daten. Reproduzierbarkeitsgrenze (griin), Wiederholgrenze (orange) und auBerhalb der
Grenzen (rot).%’

Die Varianzen der Dreifachmessungen in der Analyse auf Basis der benchtop Raman-Daten
sind sehr gering, sodass 79 % der Proben innerhalb der Reproduzierbarkeit liegen. 95 % der
Proben koénnen in dem Bereich der Wiederholbarkeit vorhergesagt werden und nur 5%
Uberschreiten den Grenzwert von 0,7 ROZ. Fir die NIR-Vorhersagen ist die Streuung
deutlich hoher, sodass lediglich 28 % der vorhergesagten Proben eine Standardabweichung
innerhalb der Reproduzierbarkeit aufweisen und 84 % innerhalb der Wiederholbarkeit
vorhergesagt werden. Dies deutet darauf hin, dass der Messaufbau fiir die NIR-Analysen
der Kraftstoffe optimierungsbedarf aufweist, z.B. durch eine Temperaturstabilisierung auf
15 °C. Im Vergleich zu den anderen spektroskopischen Methoden erfolgt die Analyse in
einem offenen GlasgefaB (iber die Transflexionssonde, sodass auch eine
Intensitatsanderung einer Lichteinstrahlung einen nicht zu vernachldssigenden negativen
Effekt auf die Vorhersagegenauigkeit ausibt. Jedoch wird die Erwartung erfiillt, dass die
Mehrfachanalyse der Proben eine hohere Prazision besitzt als die Bestimmung

unterschiedlicher Proben derselben ROZ.
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4.6.4 Einfluss des Spektralbereiches auf die Vorhersage

In diesem Abschnitt soll der Einfluss des gewdahlten Spektralbereiches auf die multivariate
Oktanzahl-Vorhersage auf Basis des benchtop Raman-Systems mit den Vorhersagen auf

Basis des handheld Raman-Spektrometers verglichen werden, siehe Abbildung 60.
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Abbildung 60: Einfluss des Spektralbereichs auf die ROZ-Vorhersage auf Basis der
benchtop Raman-Daten. Gesamtspektrum (Gesamt, 3.800cm™-100cm™), leicht
reduziert (Bereich 1, 3.400 cm™- 200 cm'l), ohne den C-H Valenzschwingungsbereich der
Methylgruppen (Bereich 2, 2.300 cm™-100 cm™), Spektralbereich angepasst an das
mobile Raman-Spektrometer (Bereich 3, 2.300 cm™ - 400 cm™) und Vorhersagen mit dem
compact System als Referenz (hRam Referenz). Reproduzierbarkeitsgrenze (griin),
Wiederholbarkeitsgrenze (orange) und AusreiRer (rot).”*’

Im direkten Vergleich der Vorhersage auf Basis der diversen Spektralbereiche zeigt sich,
dass eine Reduzierung des Datensatzes nicht zwingend zu einer stetigen Verbesserung
fuhrt. Das beste Modell wird durch die Entfernung der Datenpunkte unterhalb 3.400 cm™
und dem Bereich ab 200 cm™ aus dem Gesamtspektrum erreicht. Dies ist durch die
Entfernung der Rayleigh-Strahlung und des Streulichts im niedrigen Wellenzahlbereich
begriindet, wahrend der hohe Wellenzahlbereich nur Rauschen beitragt. Durch diesen
Schritt konnen 17 % mehr Proben innerhalb der Reproduzierbarkeitsgrenze vorhergesagt
werden. Ebenso tben die C-H-Valenzschwingungen bei 3.000 cm™ einen groRen Einfluss
auf die Vorhersagegenauigkeit aus. Ohne diesen Spektralbereich sinkt die Anzahl an
Validierungsproben, die lediglich im Bereich der Reproduzierbarkeit berechnet werden

kénnen, um 8 %.
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Eine weitere Reduzierung des Wellenzahlbereiches fiihrt zu signifikant schlechteren
Vorhersagen. Die Betrachtung der benchtop Raman-Modelle mit den Referenzdaten des
compact Raman-Spektrometers zeigt dennoch eine deutlich bessere Vorhersage bei
gleichem Wellenzahlbereich. Somit fihrt die mit 8 cm™ deutlich hohere Auflosung der
Benchtop-spektroskopischen Daten gegeniiber der 13 cm™ Auflssung des handheld

Gerates zu besseren Vorhersagen, siehe Abbildung 61.
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Abbildung 61: Loadings-Plots von handheld Raman (orange) und benchtop Raman (blau).
Neben dem gesamten Wellenzahlbereich der beiden spektroskopischen Techniken (links)
wird ein ausgewihlter Bereich von 2.300 cm™ - 400 cm™ (rechts) dargestelit.?®’

Neben den Basislinieneffekten in dem Bereich von 620 cm™ bis 550 cm™ bei den benchtop
Raman-Spektren sind die unterschiedlichen Gewichtungen und unterschiedlichen
Auflésung der beiden Methoden zu erkennen. Der Vergleich zeigt, dass der spektrale
Bereich zwischen 2.7000 cm™ und 1.750 cm™  keinen  Einfluss auf die erste

Hauptkomponente ausiibt, die den gréBten Teil der Varianz beschreibt.

Dies ermoglicht neben einer weiteren Datenreduktion eine hohere Robustheit, da
zufdlliges Rauschen in diesem gesamten spektralen Bereich nicht modelliert wird.
Tabelle 16 zeigt eine Zusammenfassung der Vorhersagegenauigkeit auf Basis der
spektroskopischen Methoden mit den jeweils besten Datenvorbehandlungen und dem
jeweils besten multivariaten Modell. Mit einem RMSEP von 0,36 ROZ sind die Vorhersagen
auf Basis der benchtop Raman-Daten gegeniliber den restlichen spektroskopischen
Methoden deutlich genauer. Trotz aufwendiger Datenvorbehandlung wurde fiir die
multivariate Vorhersage auf Basis der NIR-Daten lediglich ein RMSEP von 0,68 bei 12

latenten Variablen erhalten.
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Tabelle 16: Ubersicht iiber die besten multivariaten Datenanalysen auf Basis der
spektroskopischen Methoden fiir die Vorhersage der ROZ.

Verfahren Datenvorbehandlung LV RMSEPY

NIR 1. Ableitung, Variablenselektion: 4.550 cm™-4.780cm™, 12 0,68
5.033cm™*-5.330cm™?, 5.620cm™ - 6.430 cm™

hRam Gesamter Spektralbereich, Normierung, 9 0,72
Basislinienkorrektur

NMR Gesamter Spektralbereich, Normierung, Glattung, 10 0,38
Basislinienkorrektur

Ram Normierung, Basislinienkorrektur, Variablenselektion: 13 0,36
200 cm™-3.400 cm™

YRozZ

4.6.5 Simultane quantitative Vorhersagen

Neben der Oktanzahl sind auch die Additivkonzentrationen von Ethanol, ETBE und MTBE
fir die Erhohung der Klopffestigkeit essentiell. Fiir eine Zeitersparnis durch
Multiparameterbestimmung eignet sich die PLS-2-Analyse. Daher sollen separate
Vorhersagen fir ROZ, EtOH, ETBE und MTBE Uiber PLS-1-Modelle mit einem PLS-2-Modell

fiir diese vier Zielparameter durchgefiihrt und verglichen werden, siehe Abbildung 62.
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PLS1 | PLS2 | PLS1 | PLS2 | PLS1 | PLS2 | PLS1 | PLS2
ROZ EtOH ETBE MTBE
m>=08 5 7 12 | 12 | 15 | 15 | 8 9
>=03-<=07) 23 | 20 | 25 | 21 | 22 | 21 | 19 | 20
<=0.2 31 | 27 | 17 | 21 | 17 | 18 | 27 | 25

Abbildung 62: Vergleich der Vorhersage fiir die ROZ und EtOH-, ETBE- und MTBE-
Konzentrationen in Vol.-%, basierend auf den benchtop Raman-Daten. Die sukzessiv liber
PLS-1 ermittelten Konzentrationen werden mit der simultanen PLS-2-Vorhersage aller
vier Zielparameter verglichen. Vier messbedingte Ausreier sind aus dem Validierungsset
mit 59 Proben entnommen worden. Reproduzierbarkeitsgrenze (griin), Wiederhol-
barkeitsgrenze (orange) und AusreiRer (rot).2*’
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Bis auf die Oktanzahl-Vorhersage mit 4 Proben weniger innerhalb der
Reproduzierbarkeitsgrenze kann durch Anwendung der PLS-2 fiir die Additive eine
vergleichbare und fir die Ethanol-Konzentration sogar eine deutliche Steigerung der
Genauigkeit auf 36 % innerhalb der Reproduzierbarkeitsgrenze erreicht werden. So kénnen
alle Zielparameter mit mindestens 66 % innerhalb der Wiederholbarkeitsgrenze
vorhergesagt werden. Somit kann die PLS-2 flir eine schnelle quantitative Abschatzung
eingesetzt werden und ermoglicht die gleichzeitige Regression von allen vier

Zielparametern.

Im Vergleich zu unkorrelierten ZielgroBen wie dem Wassergehalt oder der Dichte gibt es
zwischen den Additivkonzentrationen und den spektralen Daten eine Korrelation, sodass
diese Gehalte vergleichbar mit der Vorhersage lber die PLS-1-Modelle sind. In Abbildung
63 sind die PLS-2-Vorhersagen der vier Zielparameter Uber die diversen multivariaten

Modelle auf Basis aller spektroskopischen Methoden vergleichend dargestellt.
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Abbildung 63: Vergleich der PLS-2-Vorhersagen mit je 10 latenten Variablen fiir die ROZ,
EtOH-, ETBE- und MTBE-Konzentrationen in Vol.-%. Reproduzierbarkeitsgrenze (griin),
Wiederholbarkeitsgrenze (orange) und AusreiRer (rot).”®’

Die Additive konnen mittels NMR mit bis zu 70% innerhalb der vorgegebenen
Wiederholgrenzen vorhergesagt werden. Mit dem mobilen Raman-Spektrometer ist eine
Vorhersage der Oktanzahl mit maximal 78 % innerhalb der Wiederholbarkeit gegeben.
Aufgrund der Flexibilitdat des Analysators, der kurzen Akquisitionszeit und automatisierter
Datenauswertung eignet sich dieses System beispielsweise fir eine schnelle vor-Ort-

Analyse, wo Schnelligkeit und Einfachheit gegeniiber Genauigkeit Vorrang haben.
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Die ungenauesten Ergebnisse werden mit der NIR-Spektroskopie fiir alle ZielgrofRen erzielt,
sodass Uber 65 % der Proben hinsichtlich der ETBE- und MTBE-Konzentration Uber der
Wiederholbarkeitsgrenze liegen. Die Oktanzahl kann ebenso mit maximal 70 % innerhalb
der Wiederhol- und 24 % unterhalb der Reproduzierbarkeitsgrenze vorhergesagt werden.
Tabelle 17 zeigt die mittleren quadratischen Fehler flir die multivariate Oktanzahl-

Vorhersage auf Basis der verwendeten spektroskopischen Methoden.

Tabelle 17: Vergleich der mittleren quadratischen Fehler fiir die ROZ-Kalibrierungs- und
Validierungsmodelle auf Basis der verwendeten spektroskopischen Methoden.?*’

NIR hRam NMR Ram
PLS-1 PLS-2  PLS-1 PLS-2 PLS-1 PLS-2 PLS-1 PLS-2
RMSECY 0,56 0,96 0,29 0,42 0,27 0,32 0,42 0,35
RMSECVY 0,73 0,75 0,71 0,76 0,38 0,37 0,37 0,39
RMSEPY 0,70 0,71 0,62 0,64 0,42 0,41 0,35 0,40

YRozZ

Bei der Betrachtung der RMSEP-Werte zeigen sich flir die NMR-Daten mit 0,41 ROZ fir die
PLS-1 und 0,42 ROZ fiir die PLS-2-Vorhersage vergleichbare mittlere quadratische Fehler,
sodass die Wahl des Algorithmus keinen groRen Einfluss auf die Oktanzahlbestimmung
ausibt. Der RMSEP der PLS-2-Vorhersage auf Basis der benchtop Raman-Daten zeigt den
groBten negativen Einfluss auf die Vorhersagegenauigkeit mit einem Unterschied von
0,05 ROZ zum PLS-1-Verfahren, wobei diese mittleren quadratischen Fehler dennoch im
Gesamtvergleich mit den restlichen spektroskopischen Methoden am geringsten ausfallen.
Die relevanten statistischen Kenngrofen Reproduzierbarkeits-, Wiederholbarkeitsgrenze
und RMSEP zeigen jeweils Ubereinstimmende Ergebnisse, sodass die graphische

Darstellung mit der Farbkodierung nach den beiden Grenzen gut anwendbar ist.

Bei den NIR- und handheld Raman-Modellen zeigt sich kein signifikanter Einfluss, sodass fiir
eine simultane, grobe Abschdatzung der jeweiligen Konzentrationen auch die PLS-2
verwendet werden kann. Sollte ein signifikanter negativer Einfluss auftreten, besteht durch
die Automatisierung dieser Analyse die Moglichkeit, jede ZielgrofRe sukzessiv nacheinander

Uber separate PLS-1-Modelle vorherzusagen.
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4.6.6 Datenfusion fiir die Kraftstoffanalytik

In diesem Abschnitt soll die Kombination der spektroskopischen Datensatze zu einem
fusionierten pseudospektroskopischen Datensatz, die Kombination von Scores aus
verschiedenen spektroskopischen Datensatzen zu einem fusionierten Modell und die

Kombination verschiedener Modelle zu einer Entscheidungsfindung verwendet werden.

Durch die Erhéhung der Dimensionalitat der fusionierten spektralen Daten oder Scores auf
Basis diverser spektroskopischer Methoden kann die Vorhersagegenauigkeit maximiert
werden. Die Anwendung erfolgt dquivalent zu den separaten Modellen fiir die Bestimmung
der Oktanzahl und den relevanten Additiven mittels PLS-1 und simultan tGber PLS-2. Hierbei
soll untersucht werden, ob die Datenfusion eine akkuratere Vorhersage ermoglicht.
Abbildung 64 zeigt die 120 Pseudospektren der Kalibration auf Basis der NIR-, NMR- und
benchtop Raman-spektroskopischen Messdaten und die Loadings-Plots der ersten beiden

Hauptkomponenten.267
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Abbildung 64: Low-level Datenfusion von 120 Pseudospektren auf Basis von NIR-, NMR-
und benchtop Raman-Daten (oben). Die Loadings-Plots der ersten beiden latenten
Variablen zeigen die Einfliisse jeder spektroskopischen Methode auf die multivariate
Vorhersage (unten). NIR- (rot), NMR- (griin) und Raman-Spektroskopie (blau).?®’
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Spektralbereiche ohne relevante Informationen fiir diese Komponente weisen einen Wert
nahe null auf, was im Bereich des Pseudospektrums bei 1.100 bis 1.700 Datenpunkten und
2.400 bis 2.600 Datenpunkten ersichtlich ist. In dem Bereich von 720 bis 810 Datenpunkten
und 1.750 bis 1.930 Datenpunkten ist der Einfluss der Aromaten eher auf der zweiten
Hauptkomponente zu erkennen.’®” Es muss jedoch darauf geachtet werden, dass der
Einfluss von Methylen- und Methylresonanzen der sauerstoffhaltigen Additive bei 900 und

1.200 Datenpunkten aufgrund ihrer geringen Intensitdten erst in den spéateren latenten

Variablen erklart werden.

Fir den Vergleich der Vorhersagegenauigkeit auf Basis der low-, mid- und high-level
Datenfusion werden die jeweiligen kombinierten Spektren bzw. Scores fir die
Modellbildung und anschlieRende Validierung verwendet. Abbildung 65 zeigt die
vergleichende Darstellung der Vorhersagegenauigkeit auf Basis der separaten

spektroskopischen Methoden mit den fusionierten Modellen.?®’
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Abbildung 65: Vergleichende Darstellung der ROZ-Vorhersagegenauigkeit auf Basis der
separaten spektroskopischen Methoden (Separat), fusionierten Pseudospektren (low-
level), Scores (mid-level). Bei der high-level Datenfusion werden die durch separate
Modelle erhaltenen Vorhersagen im Anschluss gemittelt, um eine finale Aussage
beziiglich der ROZ mittels PLS-1 zu erhalten. Reproduzierbarkeitsgrenze (griin),
Wiederholbarkeitsgrenze (gelb) und AusreiRer (rot).?’
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Ein Vergleich der separaten Vorhersagen auf Basis der spektroskopischen Methoden und
der low-level Datenfusion zeigt die Vorteile der Kombination diverser spektroskopischer
Methoden mit anschlieRender Modellbildung. Alle Modelle erzielen eine Vorhersage-
genauigkeit von mindestens 48 % der Proben innerhalb der Reproduzierbarkeitsgrenze.
Ebenso kann die Anzahl an Ausreifern und deren Abweichungen vom wahren Wert

signifikant reduziert werden.?®’

Die mid-level Fusionierung von NIR-, NMR- und Raman-Spektren ermdoglicht mit 63 % der
Validierungsproben innerhalb der Reproduzierbarkeit und insgesamt 97 % der Vorhersagen
im Bereich der Wiederholbarkeit von 0,7 ROZ die hochste Vorhersagegenauigkeit. Die high-
level Datenfusion weist jedoch keine Steigerung der Akkuratesse auf.”®’” Maximal 44 % der
Proben weisen eine Abweichung von 0,2 ROZ auf, wobei mindestens 78 % der Proben
innerhalb der Wiederholbarkeitsgrenze liegen. Die Mittelwertbildung als Ergebnis aus den
Entscheidungen der separaten Vorhersagen zeigt jedoch keine Erhéhung der

Vorhersagegenauigkeit.?’

Durch die Kombination der Spektren oder Scores durch low- oder mid-level Datenfusion
mit anschlieRender Skalierung der Daten ist ein Ausgleich eines messbedingten Ausreil3ers
oder einer systematischen Abweichung einer der zu fusionierenden Methoden mdéglich. Bei
separaten Modellen und anschlieBender Kombination der Vorhersagen kann keine
Verbesserung erfolgen, wenn die verwendeten Methoden Proben unterbewerten.?®’
Tabelle 18 zeigt einen Vergleich der mittleren quadratischen Fehler fiir die Kreuzvalidierung

und Vorhersage des externen Datensatzes auf Basis der mid-level Datenfusion.

Tabelle 18: Ubersicht der mittleren quadratischen Fehler fiir die PLS-1 Analyse des
Validierungssets auf Basis der mid-level Datenfusion der spektroskopischen Methoden.

Datenfusion Latente Variablen Erklirte Varianz RMSECVY RMSEPY
NIR, NMR 12 0,96 0,34 0,39
NMR, Ram 10 0,97 0,28 0,37
NIR, Ram 11 0,96 0,37 0,36

NIR, NMR, Ram 5 0,99 0,26 0,23
hRam, NMR, Ram 5 0.98 0,23 0,33
YRozZ.
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Mit einem RMSEP von 0,39 ROZ weisen die Vorhersagen des externen Validierungssets auf
Basis der mid-level Datenfusion von NIR- und NMR-Daten die geringste
Vorhersagegenauigkeit auf. Die besten Vorhersagen werden durch die Kombination von
NIR-, NMR- und Raman-Daten mit einem RMSEP von 0,23 ROZ unter Verwendung von finf
latenten Variablen erhalten, vgl. Abbildung 65. Da der mittlere quadratische Fehler jedoch
keine direkte Aussage Uber die Anzahl an Ausreillern gibt, ermdoglicht die Betrachtung der
Residuen einen besseren Uberblick Uber die Vorhersagegenauigkeit. AusreiBer im
Kalibrations- und Validierungsdatensatz kénnen so leicht erkannt und fiir die weiteren
Analysen ausgeschlossen werden. Abbildung 66 zeigt die Residuen der internen und
externen Validierung auf Basis der mid-level Datenfusion von NIR-, NMR- und Raman-

Daten fiir die ROZ-Vorhersage mittels PLS-1.
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Abbildung 66: Vorhersage vs. Referenz-Plot fiir die PLS-1-Kreuzvalidierung des mid-level
NIR-NMR-Raman-Datenfusion-Modells zusammen mit den Vorhersagen des externen
Validierungssets (links). Mathematischer Fit (rot). In dem Residuenplot (rechts) sind die
Reproduzierbarkeits- (griin) und Wiederholbarkeitsgrenzen (orange) fiir die
Kreuzvalidierung (blau) und externe Validierung (orange) angegeben. Die beiden
messbedingten AusreiRer mit einer ROZ von 92,9 und 95,1 auf Basis des externen
Datensatzes sind fiir diese Grafik enthommen worden.

Die zwei Ausreiler im vorhergesagten externen Validierungsset mit einer ROZ von 92,9 und
95,1 sind fir diese Grafik entnommen, vgl. Abbildung 65. Diese Residuen sind
modellbedingte Ausreilier, da lediglich ein Bereich von 95,5 ROZ bis 102,3 ROZ kalibriert ist.

In dem Kalibrationsdatensatz werden drei Proben mit einer Abweichung von 0,8 ROZ

mittels Kreuzvalidierung vorhergesagt.
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Eine weitere Reduktion dieses Datensatzes fiihrt jedoch nicht zwingend zu genaueren
Vorhersagen des externen Datensatzes, sodass die weiteren Analysen mit diesem Modell
erfolgen. Neben der Oktanzahlvorhersage soll ebenfalls die gleichzeitige Vorhersage der
fusionierten

Additivkonzentrationen  Uber ein  PLS-2-Modell der

Abbildung 67

relevanten

spektroskopischen Methoden erfolgen. In sind die ermittelten

Konzentrationen in Kombination mit den jeweiligen reglementierten Grenzwerten fir die

fusionierten Datenséatze von NIR-, NMR- und benchtop Raman-Spektroskopie visualisiert.
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Abbildung 67: PLS-2-Vorhersagen fiir die ROZ und Additivkonzentrationen von Ethanol,
ETBE und MTBE auf Basis der mid-level Datenfusion von NIR-NMR-Raman-Daten.
Reproduzierbarkeitsgrenze (griin), Wiederholbarkeitsgrenze (orange) und AusreiRer (rot).

Der Vergleich mit den Vorhersagen auf Basis der separaten spektroskopischen Daten aus
Abbildung 63 zeigt die Vorziige der Anwendung der Datenfusion, da durch diese
Datenvorbehandlung und anschlieBende Analyse fir alle ZielgroBen bis auf die MTBE-
Konzentration eine héhere Akkuratesse erreicht wird. Die mittleren quadratischen Fehler

fr die Zielparameter sind in Tabelle 19 vergleichend dargestellit.

Tabelle 19: Vergleich der mittleren quadratischen Fehler fiir die PLS-2-Vorhersagen der
ROZ und Additivkonzentrationen auf Basis der NIR-NMR-Raman-Datenfusion mit 12
latenten Variablen.

ROZ EtOH" ETBEY MTBE"
RMSEC 0,30 0,46 1,35 0,70
RMSECV 0,41 0,74 1,95 0,93
RMSEP 0,32 0,95 0,80 0,51

Yvol.-%.
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Die Vorhersagen fiir die Ethanol- und ETBE-Konzentration sind nicht sehr prazise, sodass
dort mit einem RMSEP von 0,95 Vol.-% Ethanol und 0,8 Vol.-% ETBE deutlich schlechtere

Vorhersagefehler erhalten werden.

Zusammenfassend ermoglicht die mid-level Datenfusion von NIR-, NMR- und Raman-
spektroskopischen Daten im Vergleich zu den restlichen fusionierten und separaten
Modellen auf Basis der jeweiligen spektroskopischen Methoden die genausten und
robustesten Vorhersagen lber PLS-1 und PLS-2. Nachdem die etablierten einzelnen und
fusionierten multivariaten Modelle auf ihre Robustheit, Genauigkeit und Prazision hin
Uberpruft wurden, soll im Anschluss die Anwendung auf kommerziell erworbene
Kraftstoffe erfolgen. Hierbei soll neben einer schnellen, rein qualitativen Einordnung

mittels PCA auch die Oktanzahl quantitativ bestimmt werden.

4.6.7 Analyse kommerzieller Kraftstoffe

Eine qualitative Einordnung durch eine PCA soll zu Beginn eine grobe Abschatzung
hinsichtlich der Oktanzahl von kommerziellen Kraftstoffproben liefern, bevor die
Quantifizierung erfolgt. Von jeder Qualitatsstufe wurden je zwei Proben von sechs

Tankstellen dreier Anbieter im GroRRraum Dusseldorf analysiert, siehe Tabelle 20.

Tabelle 20: Auflistung der beprobten Tankstellen im GroRraum Diisseldorf.™

Anbieter Tankstelle Produkt Roz"
Aral Miiinchener Str. 300, 40589 Ultimate 102 102
Shell Kolner LandstraBe 73, 40591 V Power Racing 100
Total Forststralle 15, 40597 Super Plus 98
Aral Nurnberger Str. 33, 40599 Ultimate 102 102
Shell HenkelstralRe 306, 40599 V Power Racing 100
Total Sidring 60, 40223 Super Plus 98

2 Mindestangabe laut Produktdatenblatt.

Flir PCA, PLS-1 und PLS-2 werden die im vorigen Abschnitt generierten und validierten
Modelle auf Basis der separaten und datenfusionierten spektroskopischen Methoden

verwendet und auf die Tankstellenproben angewendet.
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Neben den variierenden Rohstoff- und Additivzusammensetzungen fiihrt eine
Durchmischung von neuem Kraftstoff aus dem Tankfahrzeug mit dem verbliebenen
Produkt aus dem Lagertank zu einer Abweichung von der laut Produktdatenblatt
angegebenen Mindestangabe der ROZ.!" Vor der quantitativen Analyse erméglicht die PCA
bereits eine grobe Abschitzung der Oktanzahl und eine dementsprechende
Qualitatsaussage, die exemplarisch auf Basis der NMR-Daten in Abbildung 68 visualisiert

ist.
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Abbildung 68: PCA der Kalibrationsproben mit den vorhergesagten Tankstellenproben
auf Basis der 'H NMR-Spektren. ROZ 95 (hellgriin), ROZ 96 (dunkelblau), ROZ 97
(hellblau), ROZ98 (pink), ROZ99 (gelb), ROZ 102 (dunkelgriin). Analysierte
Kraftstoffproben von Total (Quadrat, griin), Shell (Quadrat, gelb) und Aral (Quadrat, rot).

Die qualitative Auswertung ergibt eine eindeutige Zuordnung der kommerziellen
Kraftstoffe in die jeweiligen Qualitatsstufen-Cluster. So liegen die Proben der Kategorie
Super Plus in dem Bereich der Kalibrations-Proben mit einer ROZ von 98. Die Oktanzahl der
Premium-Kraftstoffe von Shell weist eine mit mindestens 100 ROZ signifikant niedrigere
Oktanzahl als die Ultimate-Proben mit 102 ROZ von Aral auf, sodass eine Separierung
sichtbar ist. Abbildung 69 zeigt die Residuen der Kreuzvalidierung des mid-level
fusionierten Modells auf Basis von NIR-, NMR- und Raman-spektroskopischen Daten und

den multivariat vorhergesagten kommerziell erworbenen Kraftstoffen.
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Abbildung 69: Vorhersage vs. Referenz-Plot (links) fiir die PLS-1-Kreuzvalidierung des
mid-level NIR-NMR-Raman-Datenfusion-Modells (grau) mit den kommerziellen
Tankstellenproben (Diamant, rot). Mathematischer Fit (rot). In dem Residuenplot (rechts)
sind die Reproduzierbarkeits- (griin) und Wiederholbarkeitsgrenzen (orange) angegeben.

Die erstellten und validierten Modelle lassen sich auf die multivariate ROZ-Vorhersage von
kommerziell erworbenen Kraftstoffen anwenden. So wird neben der qualitativen
Zuordnung in die jeweiligen Qualitatsstufen zudem eine gute Quantifizierung erzielt. Die
vorhergesagten Oktanzahlen auf Basis der separaten spektroskopischen Methoden mit den
jeweils besten Modellen werden mit den Ergebnissen der mid-level Datenfusion in
Tabelle 21 vergleichend dargestellt. Da sich die Oktanzahlen der jeweiligen Kraftstoffe auf
die Mindestangabe im Produktdatenblatt beziehen und eine eindeutige Verifizierung nur
durch die DIN-Methode erreicht werden kann, ist es moglicherweise im Sinne einer
kommerziellen Anwendung relevanter, eine Unterschatzung zu vermeiden als eine

optimale Genauigkeit zu erzielen.

Tabelle 21: Vergleich der Vorhersagegenauigkeit von den validierten Modellen auf Basis
der separaten spektroskopischen Methoden und der mid-level Datenfusion von NIR-,
NMR- und Raman-Daten fiir die multivariate ROZ-Bestimmung von kommerziell
erworbenen Kraftstoffproben.

Probe ROZY NIR hRam NMR Raman DF? Mittelwert
1 102 101,8 102,3 101,4 100,8 101,4 101,5
2 102 99,2 101,6 101,9 101,7 101,9 101,3
3 100 100,4 101,8 100,3 98,8 99,7 100,2
4 100 98,3 101,2 101,1 99,9 100,4 100,2
5 98 97,9 99,3 97,9 99,3 97,6 98,4
6 98 98,0 100,1 99,0 100,4 98,9 99,3

1 Mindestangabe; 2) Mid-level Datenfusion von NIR-, NMR- und Raman-Daten.
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Die Vorhersagen auf Basis der NIR-Daten ergeben mit 97,9 ROZ und 98,0 ROZ fiir die Super
Plus-Kraftstoffe sehr gute Ubereinstimmungen mit der Angabe laut Produktdatenblatt. Alle
anderen multivariaten Modelle weisen deutlich héhere Werte bis zu 100,4 ROZ auf Basis
des benchtop Raman-Modells auf. Die Proben mit 100 ROZ werden zwischen 98,3 und
101,8 ROZ mit moderater Gilite vorhergesagt, wobei die Vorhersagen auf Basis der
handheld Raman-Daten bis auf die Premium-Kraftstoffe eine deutliche Uberdetermination
aufweisen. Im Hinblick auf eine Anwendung ware also das handheld Raman-Spektrometer

das Instrument der Wabhl.

Abgesehen von dem AusreiBer mit 99,2 ROZ innerhalb der NIR-Vorhersagen der zweiten
Premium-Kraftstoff-Probe, konnen diese beiden Proben lber alle multivariaten Modelle

mit einer Oktanzahl von 100,8 ROZ bis 102,3 ROZ bestimmt werden.

Die Vorhersagen auf Basis der mid-level Datenfusion von NIR-, NMR- und benchtop Raman-
spektroskopischen Daten zeigen dabei die besten Vorhersagen mit den geringsten
Abweichungen vom Referenzwert, sodass die Datenfusion fiir die Bestimmung der ROZ
eine hohe Akkuratesse aufweist. Jedoch liegt haufig eine Unterschatzung der Werte vor,
sodass dies die Einsetzbarkeit beeintrachtigen wiirde. Um die Vorhersagegenauigkeit

weiter optimieren zu kénnen, musste der Datensatz weiter vergrofRert werden.

Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse, dass es moglich ist, mit spektroskopischen
Methoden die Oktanzahl einer kommerziell erworbenen Kraftstoffprobe qualitativ schnell
und sicher in die jeweiligen Kategorien einzuordnen und quantitativ mit einer akzeptablen
Genauigkeit zu bestimmen. Hierfiir kénnen neben benchtop ohne Leistungsverlust auch
mobile Spektrometer eingesetzt werden, welche eine direkte vor-Ort-Analyse in
Kombination mit automatisierten Datenanalysen ermdglichen. Durch die Datenfusion wird
zudem eine Erh6hung der Vorhersagegenauigkeit erzielt, welche mit einer automatisierten

Datenvorbehandlung ebenfalls in Echtzeit erfolgen kann.
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Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde die Anwendung von dimensionsreduzierten compact und benchtop
spektroskopischen Methoden hinsichtlich ihrer Eignung flir ein ressourceneffizientes
Prozessmonitoring in Echtzeit und einer automatisierten offline Analytik mit hohem
Probendurchsatz gezeigt. Dabei wurde unter den jeweils 12 Aspekten der Green Chemistry
und Green Analytical Chemistry gearbeitet, die einen nachhaltig gefiihrten Prozess
inklusive dem ressourceneffizienten Einsatz einer Echtzeitanalytik fordern. Die
Kombination automatisierter Analysen mit direkter Datenverarbeitung und multivariaten
Analysenmethoden wurde ebenfalls erfolgreich implementiert und ermdglichte die

simultane Erfassung von kritischen Prozessparametern.

Die Analysen wurden mittels compact *H NMR-, handheld Raman- und benchtop Raman-
sowie NIR-Spektrometern durchgefiihrt. Mit Hilfe einer Modellreaktion wurde die
Kopplung eines Mikroreaktionssystems mit diesen spektroskopischen Methoden getestet
und die erhaltene Datenqualitdt mit einer Reaktionsfihrung in einer Glasapparatur
verglichen. Die quantitative kinetische Betrachtung ermdglichte die Extraktion von
aussagekraftigen c-t-Diagrammen, die fiir eine spatere autonome Prozesssteuerung als
Basis dienen kdnnen. Derartige Konzentrationsprofile wurden univariat, wenn moglich, und

mit multivariater Kurvenauflésung ermittelt.

Die univariat und multivariat ermittelten Geschwindigkeitskonstanten zeigten mit allen
spektroskopischen Methoden fiir die jeweiligen Reaktionsfiihrungen im Mikroreaktions-
system und Dreihalskolben vergleichbare Parameter. Mit einer gemittelten
Geschwindigkeitskonstante von 0,017 min™ im Dreihalskolben verlief die Reaktion viermal

schneller als im Mikroreaktionssystem.

Das Mikroreaktionssystem wurde um einen Kartuschenreaktor fiir eine heterogene
Biokatalyse erweitert. Die lipasenkatalysierte Hydrolyse diente als Modellreaktion fir
Green Chemistry und Green Analytical Chemistry. Die inline angekoppelten Methoden NIR-
und Raman-Spektroskopie und das online Monitoring mittels H NMR-Spektroskopie

ermoglichten die univariate und multivariate Beschreibung des Prozesses.
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Die extrahierten c-t-Diagramme aller drei spektroskopischen Techniken wurden durch ein
Reaktionskinetikmodell erster Ordnung beschrieben. Die univariate und multivariate

Datenanalyse lieferten vergleichbare Geschwindigkeitskonstanten von 2,2 - 10° min™.

Bedingt durch geringe Intensititen und Uberlagerungen von charakteristischen Signalen
wurde die 2D-Heterokorrelationsspektroskopie fiir die Identifizierung relevanter
Spektralbereiche erfolgreich eingesetzt. Hierfiir wurden aus den *'HNMR- und
schwingungsspektroskopischen Daten unter Verwendung von Kovarianz-Transformationen
Korrelationsspektren generiert. Diese Methode ermdglichte die Zuordnung von Edukt- und
Produktsignalen und die Extraktion spezifischer Spektralbereiche fiir die univariate

Generierung von c-t-Diagrammen.

Fir das Prozessmonitoring eines kontinuierlichen Fermentationsprozesses wurden NMR-
und handheld Raman-Spektrometer liber die Durchflusszelle eines Autosamplers mit dem
Reaktionssystem gekoppelt. Dies ermoglichte eine Analyse mit hohem Probendurchsatz
und einer frei wahlbaren Probenvorbereitung und eines Samplings von Referenzproben fir
chromatographische Analysen. Nach der erfolgreichen Machbarkeitsstudie mit einer
einstufigen ethanolischen Garung wurde die Reaktionsapparatur und Prozessfiihrung
optimiert und ein  zweistufiger  Prozess in Echtzeit  Uberwacht. Die
Hauptkomponentenanalyse lieferte eine qualitative Beschreibung des Reaktionsverlaufes,
wobei kritische Prozessparameter wie die Ethanol-, Fructose-, Glucose- und
Glycerinkonzentration ermittelt werden konnten. Fiir die Quantifizierung wurden PLS-1

und PLS-2-Analysen angewandt und hinsichtlich ihrer Vorhersagegenauigkeit verglichen.

Die simultane Konzentrationsvorhersage aller Prozessmedien mit PLS-2 zeigte bedingt
durch die Korrelation der Zielparameter mit den spektroskopischen Daten eine genauere
Vorhersage. So zeigte der RMSEP fir die Ethanolkonzentration auf Basis der NMR-Daten
einen Wert von 0,029 mol-L* fir die einstufige- und 0,018 mol-L? fir die zweistufige
Prozessfiihrung. Im Vergleich zu den mittleren quadratischen Fehlern auf Basis der Raman-
Daten zeigte sich fiir beide Prozesse mit einem RMSEP von 0,012 mol-L"* und 0,013 mol-L"
eine genauere Vorhersage. Trotz der geringen Konzentration von Glucose und Glycerin
lagen die maximalen Vorhersagefehler beider Verfahren und Prozessfihrungen bei

0,012 mol-L™.
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Neben Prozessmonitoring in Echtzeit wurden die compact und benchtop Spektrometer
ebenfalls fur diskontinuierliche offline Analysen von Kraftstoffen eingesetzt. Dabei wurden
mit den eingesetzten spektroskopischen Methoden 252 Ottokraftstoffe sowie eine Auswahl
an Einzelkomponenten analysiert. Eine multivariate Klassifizierung ermoglichte eine
qualitative Zuordnung der Hauptbestandteile kommerzieller Otto- und Dieselkraftstoffe.
AnschlieBend erfolgte die Klassifizierung aller analysierter Kraftstoffproben, wobei die
gangigen Qualitatsstufen Super, Super Plus und Premium in Abhéangigkeit von der

Oktanzahl getrennt werden konnten.

Quantitative Bestimmungen der  Oktanzahl gelangen mit multivariaten
Regressionsverfahren wie PLS-1. Fur alle spektroskopischen Methoden wurde die jeweilige
Vorhersagegenauigkeit verglichen. Das Modell auf Basis der benchtop Raman-Daten zeigte
mit einem RMSEP von 0,36 ROZ den geringsten Vorhersagefehler. Ebenso erzielte dieses
Verfahren die hochste Vorhersageprazision, sodass 95 % der Validierungsproben auf Basis

von Dreifachmessungen innerhalb der Wiederholbarkeitsgrenze lagen.

Die PLS-2 wurde fir die simultane Vorhersage der Oktanzahl und relevanter
Additivkonzentrationen angewendet. Hierbei zeigten benchtop Raman- und NMR-Modelle
die niedrigsten Vorhersagefehler, sodass 70 % der Validierungsproben innerhalb der
Wiederholbarkeitsgrenze bestimmt wurden. Aufgrund der vorhandenen Korrelation der
Zielparameter mit den spektroskopischen Daten erwies sich der RMSEP auf Basis der

separaten oder simultanen Vorhersagen als vergleichbar.

So fihrte die PLS-2-Analyse auf Basis der benchtop Raman-Daten fiir die Ethanol-
konzentration zu einer Verbesserung um 7 % im Vergleich zum PLS-1 Modell. Mindestens
72 % der Validierungsproben wurden mittels PLS-2 innerhalb der Wiederholbarkeitsgrenze

fir alle vier Zielparameter bestimmt.

Ein Vergleich von Ergebnissen aus mobilen und benchtop Raman-Spektrometern zeigte die
Vorteile und Limitierungen der flexiblen vor-Ort Analytik. Direkt analysierte kommerziell
erworbene Tankstellenproben konnten mit dem generierten PCA-Modell erfolgreich in die
jeweiligen Qualitatsstufen eingeordnet werden. Eine halbquantitative Aussage Uber die
Oktanzahl dieser entnommenen Proben ergab Ubereinstimmende Werte mit den Angaben

der Produktdatenbladtter der jeweiligen Hersteller.
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Eine weitere Optimierung der Vorhersagegenauigkeit der Kraftstoffparameter wurde durch
low-, mid- und high-level Datenfusion der jeweiligen spektroskopischen Methoden
erreicht. Hierbei fiihrte eine hohere Vorhersagegenauigkeit bei gleichzeitiger Steigerung
der Robustheit der Modelle zu signifikant besseren Ergebnissen fiir alle Zielparameter auf
Basis der mid-level Datenfusion. Die Kombination der NIR-, NMR- und Raman-
spektroskopischen Daten ermoglichte durch entsprechende Datenvorbehandlung und
Modellbildung die genauesten Vorhersagen mit 97 % der Validierungsproben innerhalb der
Wiederholbarkeitsgrenze und 63 % der Proben unterhalb der Reproduzierbarkeitsgrenze

von 0,2 ROZ.

Dimensionsreduzierte Spektrometer eignen sich durch ihren kompakten Aufbau und der
damit einhergehenden Mobilitdt sehr gut zur ressourcenschonenden Prozessanalytik in
Echtzeit. Sie konnen ebenfalls hohen Probendurchsatz in der at- und offline-Analytik
leisten. Nachteile hinsichtlich der moderaten Auflésung und Empfindlichkeit dieser
Systeme  konnen durch die Kombination mit geeigneter automatisierter
Datenvorbehandlung und anschlieBenden chemometrischen Verfahren kompensiert

werden.

Fir die Etablierung eines Feedback-Loops kann eine peristaltische Pumpe extern lber
einen Raspberry-Pi® Computer angesteuert werden und ermoglicht die Variation des
Volumenstroms. Durch die Kopplung der Auswerteeinheit mit dieser Pumpensteuerung

wird somit eine vollig autonome Prozessfiihrung ermoglicht.

Das handheld Raman-Spektrometer weist fiir eine vor-Ort Analytik mit direkter Analyse von
prozesskritischen Parametern hohes Potential auf. Anhand der Kraftstoffproben zeigt sich
eine Optimierung der Vorhersagegenauigkeit durch einen groReren Datensatz zur
Kalibrierung des multivariaten Modells. Durch diesen Schritt kdnnte zudem auch die Anzahl

relevanter Zielparameter erhoht werden, die durch das Modell erklart werden kénnen.

Low-, mid- und high-Level-Datenfusionen kdnnen mit verschiedenen spektroskopischen
Methoden in Kombination mit automatisierter Datenauswertung einfach realisiert werden.
Fir eine autonome Prozesssteuerung mittels Feedback-Loop hat dieses Verfahren ein
hohes Potenzial, da die hohere Dimensionalitdt zu einem robusteren Modell fiihrt, das

weniger Storanfallig ist.
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Conclusion

In this study, the application of dimension-reduced compact and benchtop spectroscopic
methods was demonstrated with regard to their suitability for resource efficient real-time
process monitoring and automated offline analytics with high sample throughput.
Compliance with the 12 aspects of Green Chemistry and Green Analytical Chemistry
required a sustainably managed process including the resource-efficient use of real-time
analytics. The combination of automated analyses with direct data processing and
multivariate analysis methods was successfully implemented and enabled the simultaneous

acquisition of critical process parameters.

The analyses were performed using compact *H NMR, handheld Raman, benchtop Raman
and NIR spectrometers. Using a model reaction, the coupling of a microreaction system
with these spectroscopic methods was tested and the obtained data quality compared to a
reaction monitoring in a glass apparatus. The quantitative kinetic observation enabled the
extraction of meaningful c-t diagrams, which may serve as basis for later autonomous
process control. Such concentration profiles were determined univariate, if possible, and

with multivariate curve resolution.

The univariate and multivariate determined rate constants showed comparable results
throughout the spectroscopic methods for the reactions in the microreaction system and
the three-neck flask. With an average rate constant of 0.017 min™ in the three-neck flask,

the reaction was four times faster than in the microreaction system.

The microreaction system was extended by a cartridge reactor for heterogeneous
biocatalysis. The lipase-catalyzed hydrolysis served as a model reaction for Green
Chemistry and Green Analytical Chemistry. The inline coupled methods NIR and Raman
spectroscopy and the online monitoring by *H NMR spectroscopy enabled the univariate

and multivariate description of the process.

The extracted c-t diagrams of all three spectroscopic techniques were described by a first
order reaction kinetics model. The univariate and multivariate data analysis provided

comparable reaction rate constants of 2.2 - 10 min™.
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Conclusion

Due to low intensities and superposition of characteristic signals, 2D hetero correlation
spectroscopy was successfully used for the identification of relevant spectral ranges. For
this purpose, correlation spectra were generated from the 'HNMR and vibration
spectroscopic data using covariance transformations. This method allowed the assignment
of reactant and product signals and the extraction of specific spectral ranges for the

univariate generation of c-t diagrams.

For process monitoring of a continuous fermentation process, NMR and handheld Raman
spectrometers were coupled to the reaction system via the flow cell of an autosampler.
This permitted a high sample throughput analysis with the desired sample preparation and
a sampling of reference samples for chromatographic analysis. After the successful
feasibility study with a one-stage ethanol fermentation, the reaction apparatus and process
control were optimized and a two-stage process was monitored in real-time. The PCA
provided a semi quantitative description of the reaction process, allowing critical process
parameters such as ethanol, fructose, glucose and glycerol concentrations to be
determined. For the quantitation, PLS-1 and PLS-2 analyses were applied and compared

regarding their prediction accuracy.

The simultaneous concentration prediction of all process media using PLS-2 showed a more
accurate prediction due to the correlation of the target parameters with the spectroscopic
data. Thus, the RMSEP of the ethanol concentration prediction showed a value of
0.029 mol-L™ for the one-stage and 0.018 mol-L™ for the two-stage process based on the
NMR data. In comparison to the mean square errors based on the Raman data, the RMSEP
of 0.012 mol-L™* and 0.013 mol-L™ indicated a more accurate prediction for both processes.
Despite the low concentration of glucose and glycerol, the maximum prediction error for

both methods and process control was 0.012 mol-L™.

In addition to real-time process monitoring, the compact and benchtop spectrometers
were used for discontinuous offline analyses of fuels. The spectroscopic methods were
used to analyze 252 fuel samples and a selection of individual components. A multivariate
analysis yielded a qualitative classification of the main components of commercial gasoline
and diesel fuels. Subsequently, all analyzed fuel samples were classified, whereby the usual
quality levels Super, Super Plus and Premium could be distinguished with respect to the

octane number.
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Conclusion

Quantitative determinations of the octane number were obtained using multivariate
regression methods such as PLS-1. For all spectroscopic methods, the prediction accuracy
was compared. The model based on benchtop Raman data showed the lowest prediction
error with an RMSEP of 0.36 RON. This method also achieved the highest prediction
accuracy, so that 95 % of the validation samples based on triple measurements were within

the repeatability limit.

PLS-2 was used for simultaneous prediction of octane number and relevant additive
concentrations. Benchtop Raman and NMR models showed the lowest prediction errors, so
that 70 % of the validation samples were determined within the repeatability limit. Due to
the existing correlation of the target parameters with the spectroscopic data, the RMSEP

proved to be comparable on the basis of separate or simultaneous predictions.

The PLS-2 analysis based on the benchtop Raman data for ethanol concentration led to an
improvement of 7 % compared to the PLS-1 model. At least 72 % of the validation samples

were determined by PLS-2 within the repeatability limit for all four target parameters.

A comparison of results from mobile and benchtop Raman spectrometers showed the
advantages and limitations of flexible on-site analysis. Directly analyzed commercially
purchased gas station samples could be successfully attributed to the corresponding
quality levels using the earlier established PCA model. A semi-quantitative statement on
the octane number of the samples resulted in values identical to those given in the product

data sheets of the manufacturers.

A further optimization of the prediction accuracy of the fuel parameters was achieved by
low-, mid- and high-level data fusion of the respective spectroscopic methods. A higher
prediction accuracy and a simultaneous increase in the robustness of the models led to
significantly better results for all target parameters based on mid-level data fusion. The
combination of NIR-, NMR- and benchtop Raman-spectroscopic data preceded by
appropriate data pretreatment and modeling yielded the most accurate predictions with
97 % of the validation samples within the repeatability limit and 63 % of the samples below

the reproducibility limit of 0.2 RON.
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Conclusion

Due to their compact design and the associated mobility, dimensionally reduced
spectrometers are very well suited for resource-saving process analysis in real time. They
can also provide high sample throughput in at- and offline analysis. Disadvantages
regarding the moderate resolution and sensitivity of these systems may be compensated
by combining them with suitable automated data pretreatment and subsequent

chemometric methods.

For the establishment of a feedback loop, a peristaltic pump shall be controlled externally
via a Raspberry Pi® computer and will allow variation of the volume flow. The coupling of
the evaluation unit with this pump control enables completely autonomous process

control.

The handheld Raman spectrometer has high potential for on-site analysis with direct
analysis of process critical parameters. The fuel samples suggested an optimization of the
prediction accuracy by a larger data set for the calibration of the multivariate model. This
step could also increase the number of relevant target parameters that may be explained

by the model.

Low-, mid- and high-level data fusion can be easily implemented using various
spectroscopic methods in combination with automated data evaluation. For an
autonomous process control by means of a feedback loop, this method has high potential,
since the higher dimensionality results in a more robust model, which is less susceptible to

interference.
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Stapeldiagramme der Reaktionen auf Basis der *H NMR-Spektren

Die Abbildungen A.1 und A.2 zeigen die Stapeldiagramme auf Basis der ‘H NMR-

spektroskopischen Daten der Knoevenagel-Reaktion im Kolben und Mikroreaktionssystem.
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Abbildung A.1: '"H NMR-Spektren der Knoevenagel-Reaktion im Dreihalskolben iiber eine

Reaktionszeit von 420 min.
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Abbildung A.2: 'H NMR-Spektren der Knoevenagel-Reaktion im Mikroreaktionssystem

liber eine Reaktionszeit von 1.200 min.




Anhang

Die Abbildungen A.3 zeigt das Stapeldiagramm auf Basis der *H NMR-spektroskopischen

Daten der heterogenen Biokatalyse im Mikroreaktionssystem.

R
Ay . Y
. —
g N—y Y
S
e\t
UHL
v
ey o
-
—
\

f
i

f1 (ppm)
Abbildung A.3: Stapeldiagramm der 'H NMR-Spektren der Isoamylacetat-Reaktion im
Mikroreaktionssystem iiber eine Reaktionszeit von 1.380 min.
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Abbildung A.4 zeigt das Stapeldiagramm der 'H NMR-Daten fir die ethanolische Garung im

kontinuierlichen 3 L Bioreaktor.
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Abbildung A.4: Gestapelte Spektren aus der ethanolischen Garung mit 900 min
Reaktionszeit auf Basis der "H NMR Spektren.
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Anhang

Anhang B: Kraftstoffanalytik

Abbildung B.1 zeigt die hohe Variation innerhalb der Kraftstoffe des
Kalibrationsdatensatzes auf Basis der 'H NMR-spektroskopischen Daten in der Einteilung

der Qualitatsstufe der jeweiligen Kraftstoffe.
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Abbildung B.1: Compact 'H NMR-Spektren der 120 Kraftstoffe des
Kalibrationsdatensatzes. Die nach der Oktanzahl aufsteigend sortierten
Kraftstoffspektren zeigen zudem die Variation iiber alle und innerhalb der jeweiligen

Qualitdtsstufen.
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Anhang

Abbildung B2 zeigt die 120 Kraftstoffproben fiir die

Modellbildung auf Basis

schwingungsspektroskopischen Methoden.
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Abbildung B.2: Handheld Raman- (unten)-, abgeleitete NIR- (Mitte)- und benchtop

Raman-Spektren (oben) der 120 Kraftstoffe des Kalibrationsdatensatzes als Stapelung.
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Anhang

Die Abbildungen B.3 bis B.5 zeigen die PCA auf Basis der handheld und benchtop Raman-

und NIR-spektroskopischen Daten fiir den Kalibrationsdatensatz mit 120 Kraftstoffen.
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Abbildung B.3: PCA der Kalibrationsdaten auf Basis der handheld Raman-Daten. ROZ 95
(hellgriin), ROZ 96 (dunkelblau), ROZ 97 (hellblau), ROZ 98 (gelb), ROZ 99 (pink), ROZ 102

(dunkelgriin).
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Abbildung B.4: PCA der Kalibrationsdaten auf Basis der NIR-Daten. ROZ 95 (hellgriin), ROZ
96 (dunkelblau), ROZ 97 (hellblau), ROZ 98 (gelb), ROZ 99 (pink), ROZ 102 (dunkelgriin).
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Abbildung B.5: PCA der Kalibrationsdaten auf Basis der benchtop Raman-Daten. ROZ 95
(hellgriin), ROZ 96 (dunkelblau), ROZ 97 (hellblau), ROZ 98 (gelb), ROZ 99 (pink), ROZ 102
(dunkelgriin).

Abbildung B.6 zeigt die simultane Vorhersage von acht Zielparametern fir die

Validierungsproben mittels PLS-2 auf Basis der benchtop Raman-Daten.
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Abbildung B.6: Giite der Vorhersage von Kraftstoffparametern mittels PLS-2 auf der
Grundlage von benchtop Raman-Daten. Reproduzierbarkeitsgrenze (griin), Wiederhol-

barkeitsgrenze (orange) und AusreiRer (rot).2*’

157



Anhang

Abbildung B.7 zeigt die PCA des Kalibrationsdatensatzes auf Basis der NMR-Daten. Durch
den Loadings-Plot kann der Einfluss der jeweiligen ZielgroBen auf die Scores qualitativ

beschrieben werden.
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Abbildung B.7: Scores-Plot der Kalibrationsdaten auf Basis der 'H NMR Daten. ROZ 95
(hellgriin), ROZ 96 (dunkelblau), ROZ 97 (hellblau), ROZ 98 (gelb), ROZ 99 (pink), ROZ 102
(dunkelgriin) (links). Der Loadings-Plot (rechts) auf Basis der neun Zielparameter zeigt die
Einfliisse auf die Proben im Scores-Plot.
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Anhang

Die Tabellen B.1 zeigt die Modellerstellung fir die low-level Datenfusion der jeweiligen

multivariaten

und einen Vergleich bezlglich der

Methoden

spektroskopischen

Vorhersagegenauigkeit auf Basis der besten fusionierten Pseudospektren mittels PLS-1.
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FT
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NMR
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RMSE
ROZ
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U.S. Food and Drug Administration
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Fructose

Fourier-Transformation
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Glucose
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handgehaltenes Raman-Spektrometer
Kinstliche neuronale Netze
Latente Variable
“Leave-one-out”-Kreuzvalidierung
Kernmagnetische Resonanz-Spektroskopie
Multivariate Kurvenauflésung
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Methyl-tert-butylether

Nahes Infrarot
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Multiple lineare Regression
Hauptkomponente
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Partial Least Squares
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