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KURZFASSUNG 1

Analyse und Optimierung eines industriellen Biotransformationsprozesses zur

Herstellung von Tryptophan

L-Tryptophan wird bei der AMINO GmbH durch die Biotransformation von L-Serin und
Indol mit dem Enzym Tryptophansynthase aus Escherichia coli Zellen hergestellt. Um
Tryptophan auf dem Weltmarkt konkurrenzfihig anbieten und modernen Umweltstandards
gerecht werden zu konnen, miissen die Substrate moglichst vollstindig umgesetzt werden.
Fiir eine optimale Umsetzung ist eine Prozessfiihrung, abhingig vom aktuellen Prozess-
zustand, unerlisslich.

Zur Beurteilung des Prozesszustandes miissen die Konzentrationen der Substrate Indol und
Serin und des Produktes Tryptophan online gemessen und ausgewertet werden. Zur Messung
der Prozessvariablen wird die 2D-Fluoreszenzspektroskopie eingesetzt. Die Auswertung der
Fluoreszenzmessungen erfolgt durch multivariate Methoden. Aus den Fluoreszenzspektren
konnen durch Anwendung chemometrischer Modelle die Prozessvariablen online und intime
mit einem mittleren Fehler von etwa 5 % fiir Indol und Tryptophan und einem Fehler von
etwa 10 % fiir Serin vorhergesagt werden.

Zur Simulation des Prozesses wird ein Bioprozessmodell aufgestellt und die kinetischen
Parameter des Modells identifiziert. Basierend auf der Sensitivitdtsanalyse konnte die Anzahl
der Modellparameter halbiert werden ohne dass das Modell signifikant an Leistungsstirke
verliert. Das Prozessmodell wird zur Filterung der Onlinemesswerte aus der Fluoreszenz-
messung eingesetzt, um rauschfreie Vorhersagen zu erhalten; hierdurch wird die Online-
schitzung der Prozessvariablen auf mittlere 5 % fiir alle drei Variablen verbessert.

Unter Beriicksichtigung der Prozessfiihrung wird mit dem Bioprozessmodell die optimale
Fiihrung des Prozesses festgelegt. Eine Halbierung der Prozesszeit ist bei optimaler Prozess-
regelung moglich, was zu einer Energieeinsparung fiihrt. AuBerdem kann die Produktaus-
beute theoretisch bis zu 22 % gesteigert werden. Basierend auf der optimalen
Prozessfiihrungsstrategie und unter Beriicksichtigung der online Analyse des aktuellen
Prozesszustandes kann der Biotransformationsprozess Ressourcen schonend geregelt werden

und eine Erhohung der Raum-Zeit-Ausbeute erreicht werden.

Schlagworte: ~ 2D-Fluoreszenzmessung, Multivariate Auswertung, Bioprozessmodell,

Parameteridentifikation, Onlinevorhersage, Optimierung, Biotransformation, Tryptophan



ABSTRACT II

Analysis and Optimisation of an Industrial Biotransformation Process for Tryptophan

Production

At the AMINO GmbH L-Tryptophan is produced by biotransformation of L-Serine and Indol
using the Escherichia coli enzym Tryptophansynthase. To sell Tryptophan competitive on the
world market and to justice modern ecology standards, the substrates have to used up totally.
Therefore, monitoring and control of the process is obligate.

To determine the process conditions concentrations of both substrates and the product has to
be measured, analysed and interpreted. Therefore the 2D-Fluorescence spectroscopy is used
together with multivariate analyses to predict the process variables on line and in time based
on the measurement. The root mean square error of prediction for Indol and Tryptophan is
about 5 % and for Serin it is about 10 %.

A bioprocess model is established to simulate the process variables of the industrial process
and the kinetic parameters are identified. Based on the sensitivity analysis the number of
model parameters are reduced without losing significant simulation power. The model is used
to filter the online measurement for low-noise predictions and to improve the prediction error
about less than 5 % for all variables.

Considering the process conditions the bioprocess model is used to decide the optimal
control. The result of the optimal process control is 50 % shorter process time for a complete
biotransformation leading to saving energy. Besides the product yield can be improved
theoretically up to 22 %. Based on the optimal process control strategy and considering the
analysed process state the biotransformation can be controlled for saving of resources and

improving yield.

Key words: 2D-Fluorescence spectroscopy, Multivariate Analysis, Bioprocess modelling,

Parameter identification, Online prediction, Optimization, Biotransformation, Tryptophan
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1. EINLEITUNG 1

1 Einleitung

Bei der AMINO GmbH, Frellstedt, wird aus Zuckerriibenmelasse u.a. Serin gewonnen, das
unter Zugabe von Indol und dem Enzym Tryptophansynthase zur essenziellen Aminosiure
Tryptophan umgesetzt wird. Die biotechnische Herstellung der pharmakologisch wirksamen
Aminosdaure L-Tryptophan stellt eine Okonomische und Okologische Alternative zur
chemischen Synthese dar. Um das Produkt der Biotransformation auf dem Weltmarkt
konkurrenzfihig anbieten zu konnen und modernen Umweltstandards bei der Produktion
gerecht zu werden, miissen die Substrate moglichst vollstindig in das Produkt umgesetzt
werden. Fiir eine vollstindige Umsetzung der Substrate ist eine Prozessfiihrung in
Abhingigkeit vom aktuellen Prozesszustand unerlisslich.

Biologische Vorginge sind meist sehr komplex und daher nur begrenzt beobachtbar,
aulerdem findet die Reaktion in einer komplexen Matrix statt und unterliegt variierenden
Prozessbedingungen. Zur Beurteilung des Prozesszustandes miissen die Konzentrationen der
Substrate Indol und Serin sowie des Produktes Tryptophan online gemessen und verarbeitet
werden. Da Indol und Tryptophan fluoreszieren, wird zur Messung der Prozessvariablen die
2D-Fluoreszenzspektroskopie eingesetzt. Zur Auswertung der Fluoreszenzmessungen werden
multivariate Methoden genutzt, um die relevanten Informationen aus der groBen Menge
online ermittelter Daten zu extrahieren.

Zur Simulation des Prozesses wird ein Prozessmodell erstellt und die kinetischen Parameter
der Reaktion werden identifiziert. Durch Variation der Prozessbedingungen wird mit dem
Modell die optimale Fiihrungsstrategie des Prozesses identifiziert. Basierend auf der
optimalen Prozessfiihrungsstrategie und unter Beriicksichtigung des online ermittelten
Prozesszustandes kann der Prozess Ressourcen schonend gefiihrt und eine Erhohung der
Raum-Zeit-Ausbeute erreicht werden.

Ziel dieser Arbeit ist es, Monitoring und Control der biotechnischen Tryptophanproduktion zu
verbessern. Zunéchst soll hierfiir eine schnelle und industrietaugliche Messung der Prozess-
variablen realisiert werden; danach soll die Onlineauswertung der Daten ermoglicht sowie die
Prozessfiihrungsstrategie festgelegt werden. Dadurch kann die Optimierung zur Einsparung
der Ressourcen und Erhohung der Raum-Zeit-Ausbeute durchgefiihrt werden, um die
Aminosdure L-Tryptophan unter 6kologischen und 6konomischen Gesichtspunkten optimal

zu produzieren.
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2 Tryptophan und Tryptophanproduktion

Das Produkt der Biotransformation Tryptophan sowie seine Bedeutung und Wirkung wird in
diesem Kapitel beschrieben. Verschiedene Synthesewege fiir Tryptophan werden vorgestellt,
insbesondere die Biotransformation, ihre Ausgangsstoffe und der benutzte Biokatalysator. Fiir
die enzymatische Bildung von Tryptophan durch den Biokatalysator werden die Bedingungen

der Umsetzungen und ihre Grenzen aufgezeigt.

2.1 Tryptophan

L-Tryptophan ist eine essentielle, aromatische Aminosdure. In Abbildung 2.1 ist das
Tryptophanmolekiil als Valenzstrichformel und rdumlich dargestellt. Tryptophan besteht aus
einem Indolring und einer Alaninkette. Das optisch aktive Zentrum in der Alaninkette ist in
Abbildung 2.1 gekennzeichnet.

Wie viele metabolisch aktive Substanzen ist das D-Isomer nicht biochemisch wirksam. Da
Tryptophan nicht vom menschlichen Korper synthetisiert werden kann, muss es durch die
Nahrung aufgenommen werden. In verschiedenen Obstsorten, wie Bananen und Erdbeeren,

kommt Tryptophan vor, ebenso wie in tierischem Eiweil3, besonders in Milch.

Abbildung 2.1:  Tryptophan (links: 2D-Darstellung; rechts: 3D-Darstellung)

Tryptophan wird zu 98 % im menschlichen Organismus iiber Chinolinsdure zu Nicotinsdure-
amid und zu 2 % zu Serotonin metabolisiert; weshalb Nicotinsdure-Mangelerscheinungen nur
bei tryptophanarmer Erndhrung oder eines gestorten Tryptophanstoffwechsels auftreten kann.
Tryptophan wird sowohl als Nahrungsmittel- und Futtermittelzusatz verwendet, als auch in
der Medizin als Sedativum und Antidepressivum eingesetzt. Dariiber hinaus wird es als
Rohstoff in Infusionslosungen eingesetzt und in der Mikrobiologie als Medienbestandteil
benotigt.

Die pharmakologische Wirkung von L-Tryptophan beruht hauptsidchlich auf der Anhebung

des Serotoninspiegels im Zentralnervensystem. Serotonin ist ein Neurotransmitter und eine
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Vorstufe des Epiphysenhormons Melatonin. Nach der Transmission im synaptischen Spalt
wird das Serotonin wieder aufgenommen und anschlieBend abgebaut. Ein hoher Serotonin-
spiegel wirkt schlafinduzierend, ein niedriger hingegen fiihrt zu Antriebslosigkeit,
Depressionen und Angsten. Da Serotonin im Gegensatz zum Tryptophan nicht die Blut-Hirn-
Schranke passieren kann, fiihrt entweder eine erhohte Zufuhr von Tryptophan oder die
Einnahme von selektiven Serotoninwiederaufnahmehemmern zu einem gleichméfig hohen
Serotoninspiegel im Gehirn.

Der vielfiltige Einsatz von L-Tryptophan wurde 1989 abrupt unterbrochen, da Fille des Eosi-
nophilia-Mylagia-Syndrom (EMS) mit der Einnahme von L-Tryptophan in Zusammenhang
gebracht wurden. EMS, eine in Einzelfillen todlich verlaufende Krankheit, wird durch eine
erhohte Zahl eosinophiler Zellen charakterisiert und bewirkt Muskelschmerzen sowie eine
Vielzahl unspezifischer Symptome. Nicht der Wirkstoff L-Tryptophan selbst, sondern eine
beim Downstreamprocessing erfolgte Verunreinigung bei der Herstellung von L-Tryptophan
durch Ethyliden-bistryptophan war hierfiir verantwortlich. Durch verbesserte Produktionsver-
fahren und stirkere Qualititskontrollen ist L-Tryptophan seit 1995 wieder zugelassen, da das

Produkt den hohen Anforderungen an ein Pharmazeutikum gerecht wird [FAEDER 1970].

2.2 Tryptophansynthese

Es sind eine Reihe von Verfahren zur Herstellung von L-Tryptophan bekannt. Die chemische
Synthese geht von Indolringsystemen als Edukt aus und baut anschliefend die Alaninkette
auf. Eine weitere Moglichkeit besteht darin, den Indolring wihrend der Tryptophansynthese
aufzubauen, wie es bei der Warner-Moe-Synthese (Degussa 1978) Anwendung gefunden hat.
Die Synthese eines durch Hydrolase spaltbaren Tryptophanderivates ist ebenso moglich. Die
chemischen Synthesen machen eine Vielzahl von Tryptophanderivaten zugénglich, die
zumeist als racemische Gemische aus D- und L-Tryptophan vorliegen [MULLER 1999].
Biotechnisch wird Tryptophan durch Fermentation von Bacillus subtilis, Bacillus amyloli-
quefaciens, Escherichia coli oder Corynebakterium glutamicum hergestellt, da Mikroorganis-
men im Gegensatz zu Wirbeltieren die Tryptophanbiosynthese durchfiihren konnen [MULLER
1999]. Fiir fermentative Herstellungen von Tryptophan miissen die Mikroorganismen so
modifiziert werden, dass eine Uberproduktion an Tryptophan angeregt wird. AuBerdem darf
keine Produkthemmung der am Tryptophananabolismus beteiligten Enzyme vorliegen. Die
Tryptophan- und Substratkatabolismusaktivitit sollte ebenfalls stark reduziert sein.

Statt der chemischen Synthese oder der fermentativen Herstellung von Tryptophan ist auch
die Biosynthese oder Biotransformation aus Indolderivaten und Serin moglich. Der Vorteil

der Biotransformation gegeniiber der Fermentation oder der chemischen Synthese ist die
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Selektivitit der Enantiomere, die hohe Substratselektivitit, die hohe Produktkonzentration
und Reinheit des Rohproduktes. Die Qualitidt des Rohproduktes ist hierbei im wesentlichen

durch die Qualitit der eingesetzten Edukte bestimmt.

2.3 Biotechnische Tryptophanproduktion

L-Serin und Indol werden als Edukte der Biotransformation eingesetzt. Durch Kondensation
der Edukte mittels Tryptophansynthase und dem Co-Enzym Pyridoxalphosphat (PLP) wird
L-Tryptophan enzymatisch synthetisiert. Das Reaktionsschema ist in Abbildung 2.2

dargestellt.
COOH PII
@ HN —?l—H Tryptophansynthase CH, —(F—COOH
" i > NH
E (|3H2 Pyridoxalphosphat N 2 +H,0

OH N

H
Indol L-Serin L-Tryptophan

Abbildung 2.2:  Die Reaktion von Indol und Serin zu Tryptophan

Bei der AMINO GmbH in Frellstedt werden aus Zuckerriibenmelasse durch chromatographi-
sche Aufreinigung verschiedene Eluate mit angereicherten Aminosduren gewonnen. Eine
dieser Aminosduren ist Serin, das nach weiterer Aufarbeitung zur Tryptophanproduktion ein-
gesetzt wird. Dem L-Serineluat wird Pyridoxalphosphat und Indol zugesetzt und die Biotrans-

formation durch Zugabe von Tryptophansynthase in Escherichia coli B10 Zellen gestartet.

2.3.1 Herstellung des Serineluates

Die bei der Zuckerherstellung anfallende Melasse wird durch Ionenausschlusschroma-
tographie in Fraktionen aufgeteilt. Wihrend des Chromatographieprozesses werden die Salze
der Melasse von den iibrigen Bestandteilen getrennt und eluieren in der Schlempefraktion
(Salzfraktion). Die iibrigen Bestandteile (Saccharose, Betain und Aminoséduren) werden nach
ihrer Grofe und Ladung aufgetrennt. Mischfraktionen werden gesammelt und der Siule
erneut zur Trennung zugefiihrt, dadurch werden Fraktionen mit hoher Produktreinheit
gewonnen. Eine optimale Bestimmung der Schnittgrenzen kann iiber Onlineanalysen durch
Biosensoren oder optische Methoden erfolgen, wodurch hohe Produktreinheiten gewihrleistet
werden konnen ([HARBECK 2001A], [HARBECK 20018B], [IRTEL 2000], [ULBER 2000]).
Abbildung 2.3 zeigt das FlieBdiagramm des gesamten Prozesses von der Melasseaufarbeitung
zu D,L-Serin und Serineluat mit der nachfolgenden Biotransformation und der Aufreinigung

zum Endprodukt.
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Zuckerrithenmelasse Indol E. cofi-Mutante B10

=

Ionenaustausch-
chromatographie

=

Serineluat——

Ionenausschluss-
chromatographie

L

Fed-Batch-
Fermentation
von E. coli

Biotransformation

[

Serinfraktion

¢

Eindampfung —m Mutterlauge

Biokataly=ator -
'y
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Entt“a#rbung und Filtration #
¢ Entﬁirfung und Filtration

Trocknung, 5iebung Trocknung, Siebung
und Abfilllung Separafor und Afﬁillung

D,L-Serin L-Tryptophan
Abbildung 2.3:  Fliediagramm der Melasseaufarbeitung zur Tryptophanproduktion

Die Serinfraktion besteht zum grofiten Teil aus L-Serin und zu einem geringen Anteil aus
D/L-Serin. Das Racemat wird durch ein Fillverfahren quantitativ abgetrennt und nach
weiteren Aufreinigungen als Pharmawirkstoff (D,L-Serin) verkauft. Die verbleibende
verdiinnte Serinfraktion (Mutterlauge) wird durch Ionenaustauschchromatographie von noch
verbliebenen Zuckern und anderen Aminosiduren abgetrennt. Dieses Serineluat wird fiir die
Biotransformation eingesetzt.

Das Serineluat hat eine Serinkonzentration von 0,8 - 1,3 %, je nach Melasse und Aufarbei-
tungsgiite. Im Eluat liegt Serin zu iiber 95 % in L-Form vor, daneben enthilt das Eluat noch
geringe Konzentrationen verschiedener Aminosiduren und anderer Begleitstoffe. Das Eluat

weist eine starke Braunfiarbung auf, die abhingig von Rohstoff und Aufarbeitung variiert.

2.3.2 Herstellung der Escherichia coli B10 Zellen

Die Biotransformation kann mit freiem Enzym oder ganzen Zellen durchgefiihrt werden. Bei
der Reaktion mit freien Enzymen findet keine Diffusions- und Transferlimitierung durch die
Zellwand statt und es gibt keine unerwiinschten Nebenreaktionen durch andere Enzyme. Bei
der Verwendung ganzer Zellen arbeiten verschiedene Enzyme und Co-Faktoren in natiirlicher
Weise zusammen und erhohen dadurch die Stabilitit der Enzyme [MATEUS 1999]. Allerdings
werden die katalytisch aktiven Enzyme durch Proteasen denaturiert. Die Diffusionslimi-
tierung durch die Zellwand bei der Verwendung der ganzen Zelle wird durch den Einsatz von

Indol reduziert, da Indol die Zellwand permeabilisiert [VORLOP 1983]. Unerwiinschte Neben-
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reaktionen konnen durch die Verwendung von Bakterienstimmen reduziert werden, die die
entsprechenden Enzyme nicht exprimieren [KAWATA 1990]. Dariiber hinaus ist fiir ganze
Zellen die Moglichkeit der Immobilisierung und einer damit verbundenen Optimierung der
Katalysatorausnutzung gegeben ([ KLEIN 1984], [WAGNER 1982]).

Fiir die Biotransformation werden bei der AMINO GmbH ganze, Tryptophan auxotrophe,
Escherichia coli Zellen vom Stamm BI10 eingesetzt. Durch natiirliche Mutation des
Repressors wird das Enzym Tryptophansynthase iiberexprimieren und dariiber hinaus
Tryptophanase nicht exprimiert ([BANG 1981], [BANG 1983]). Durch diese Mutationen ist der
Abbau des Produktes erheblich reduziert und die Umsetzung erfolgt mit einer hohen
Ausbeute ([FucHS 1986], [SCOGMAN 1984], [TRIBE 1979]). Der Mikroorganismus wird, wie
in Abbildung 2.3 dargestellt, schrittweise mittels Fed-Batch-Fermentation (30 L-, 300 L- und
3000 L-Fermenter) in einer sterilen Fermenterkaskade angeziichtet.

Nach der Umsetzung werden die Zellen von der Suspension separiert und erneut einem
Prozess zugefiihrt (Abbildung 2.3). Durch den Einsatz ganzer Zellen ist die Separation von
der Umsatzlosung und damit eine Wiederbenutzung des Katalysators moglich. Durch die
Kombination von frischen Zellen mit Zellen, die bereits bei vorangegangenen Umsetzungen
eingesetzt und abgetrennt wurden, wird versucht die Enzymaktivitit fiir alle Prozesse auf

gleichbleibendem Niveau zu halten.

2.3.3 Durchfiihrung der Biotransformation

Die Biotransformation, wie in der Literatur beschrieben ([SOLLE 2001], [ULBER 2001B]), wird
in einem 10.000 L Reaktor im Batch-Verfahren durchgefiihrt. Es werden etwa 8.000 L Serin-
eluat im Reaktor vorgelegt, mit 150 g PLP versetzt, auf 40 °C (optimale Reaktionstemperatur)
aufgeheizt und auf einen pH-Wert von 8,3 eingestellt. 10 - 15 kg Indol werden hinzugegeben
und in der Reaktionsmasse gelost. Das Indol wird durch Erwédrmung auf 90 °C verfliissigt,
durch eine mit Wasserdampf geheizten Leitung gepumpt und iiber einen Spriihkopf fein
verteilt in die Reaktionsmasse gegeben. Durch die so erzeugte grofle Oberfliche wird ein
schnelles Losen, des sonst in wissriger Losung schwerloslichen Substrates erreicht.

Zum Start des Prozesses werden insgesamt etwa 750 L bereits eingesetzte und frische Zellen
zugegeben. Eine online-HPLC bestimmt im 15 miniitigen Abstand die Konzentrationen von
Indol und Tryptophan. Abhédngig von dieser Onlinemessung wird Indol nachdosiert.
Aufgrund der Indolinhibierung und der problematischen Aufarbeitung des Indols nach der
Umsetzung werden hohe Indolkonzentrationen wihrend des Prozesses vermieden. Nach etwa
8 h Reaktionszeit ist der GroBteil des Serins zu Tryptophan umgesetzt.

Nach der Reaktion wird der Reaktorinhalt in einen Vorratsbehilter umgepumpt und die

Zellen in einem Separator von der Reaktionsmasse getrennt (Abbildung 2.3). Die separierte
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Zellmasse wird gesammelt, bei etwa 8 °C gelagert und in weiteren Umsetzungen eingesetzt.
Die nun zellfreie Tryptophanlosung wird durch Filtrierung mit Aktivkohle aufgereinigt und
das Tryptophan iiber mehrere Stufen hochrein auskristallisiert. Durch Umkristallisationen

kann das Produkt in Pharmaqualitit hergestellt und verkauft werden.

2.4 Das Enzym Tryptophansynthase

Das Enzym Tryptophansynthase EC 4.2.1.20 (auch Tryptophan Synthetase [HATANAKA
1962], [FAEDER 1971], [VORLOP 1983], [YANOFSKY 1960]) katalysiert die Reaktion von Indol
und L-Serin zu L-Tryptophan unter Pyridoxal-5-phosphat Sittigung. Dariiber hinaus werden
weitere Reaktionen, die in Tabelle 2.1 zusammengefasst sind, von dem Enzym katalysiert.
Die Reaktionen finden an einem heterotetrameren Komplex o,[3, statt, der aus zwei o-Unter-
einheiten und einem [-Untereinheiten-Dimer gebildet wird, wovon je eine B-Untereinheit ein

Molekiil Pyridoxal-5-phosphat bindet [KIRSCHNER 1975].

Tabelle 2.1: Reaktionen, die vom Enzym Tryptophansynthase katalysiert werden [Yanofsky 1960]
Reaktion Katalysiert von

IndGly —— Ind + Gly o 0P

Ind + Ser —**— Trp + H,0 Ba; B2

1
2
3 IndGly + Ser —22— Trp + Gly + H,O |02
4

Ser —X— Pyr + Amm B2
IndGly Indol-3-glycerol-phosphat Ind Indol
Gly D-Glyceraldehyd-3-phosphat Ser L-Serin
Trp L-Tryptophan Pyr Pyruvat
PLP Pyridoxalphosphat MEth B-Mercaptoethanol
SCys  S-hydroxyethyl-L-cystein Amm Ammonium

Die o-Untereinheit, an die das Indol bindet, katalysiert die Reaktion 1 (Tabelle 2.1), an der
als einziges kein L-Serin beteiligt ist. Der o,f3,-Enzymkomplex ist fiir diese Reaktion etwa
100-fach aktiver. Die B-Untereinheiten sind die aktiven Zentren fiir die Tryptophanpro-
duktion (Reaktionen 2 + 3 (Tabelle 2.1) [HEILMANN 1978], [DREWE 1985], [FAEDER 1970])),
abhzngig von der ionischen Umgebung ist der of3,-Komplex jedoch etwa 30 mal aktiver, als
die B-Einheit allein [ YANOFSKY 1960].

Die P-Untereinheiten zeigt neben der Tryptophankatalyse auch eine Serindesaminierung
(Reaktion 4 (Tabelle 2.1)) [CRAWFORD 1964]. Dariiber hinaus katalysiert diese Untereinheit
nach Bindung von Serin und Pyridoxal-5-phosphat weitere Reaktionen, an denen beide

Substrate beteiligt sind (z.B. Reaktion 5 (Tabelle 2.1)) [LANE 1983B]. Die Desaminierung und



3. MESSUNGEN AM INDUSTRIELLEN PROZESS 8

die Tryptophanbildung wird durch Komplexbildung von Indol mit der o-Untereinheit

inhibiert, daher zeigt der 03,-Enzymkomplex nur eine geringe Desaminierung und eine Inhi-
bierung der Tryptophansynthese schon bei geringen Indolkonzentrationen. Hohe Ammonium-
konzentrationen verstirken die Aktivitit der Desaminierung, aber auch die Aktivitit der -
Untereinheit fiir die Tryptophanbildung ([ YANOFSKY 1960], [LEJA 1995]).

Die Reaktion 3 (Tabelle 2.1) wird ausschlieBlich von dem vollstindigen Enzymkomplex
katalysiert. Obwohl diese Reaktion die Summe der Reaktionen 1 und 2 (Tabelle 2.1) zu sein
scheint, konnte dieses nicht bestitigt werden, da in einem solchen System kein freies Indol als
Zwischenprodukt nachgewiesen werden konnte. Das Zwischenprodukt Indol wird nicht
freigesetzt sondern gelangt durch einen mit Losungsmittel gefiillten Tunnel zum aktiven
Zentrum der B-Untereinheit ([LANE 1991], [VOET 1992]).

Indol ist nicht nur ein Substrat fiir die Reaktion, sondern wirkt auch inhibierend auf den
Enzymkomplex ab etwa 0,03 mM. Heilmann [HEILMANN 1978] beschreibt diese Inhibierung
als keine kompetitive Hemmung, da das inhibierende Indol nicht in Konkurrenz zum Substrat
L-Serin steht, auBerdem schlieft er eine Substratinhibierung aus. Lane [LANE 1983A]
bestiitigt, dass Indol an die o-Untereinheit bindet und nicht an die B-Untereinheit, an die das
L-Serin gebunden wird. Damit kann der Mechanismus einer kompetitiven Hemmung
ausgeschlossen werden, es wird stattdessen eine Inhibierung durch Wechselwirkungen
zwischen den Untereinheiten angenommen. Fiir die B-Untereinheit allein findet Heilmann
[HEILMANN 1978] keine Indolinhibierung fiir Indolkonzentrationen bis 1 mM. Aufgrund

dieser Unterschiede zwischen der -Untereinheit und dem gesamten Enzymkomplex liegt im

industriellen Prozess eventuell ein Teil des Enzyms als 3-Untereinheit vor. Eine Trennung der
Untereinheiten ist durch die ionische Umgebung, Temperatur oder pH-Wert-Anderungen
moglich. Hierfiir spricht, dass die Zellen relativ hohe Indolkonzentrationen ohne Inhibierung
des Enzyms vertragen konnen, dagegen spricht, dass bis jetzt keine Desaminierung des L-

Serins dieser Zellen beschrieben wurde.
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3  Messungen am industriellen Prozess

Am industriellen Produktionsprozess zur Herstellung von Tryptophan wurden verschiedene
Messungen durchgefiihrt. Die genutzten Messmethoden werden vorgestellt und beschrieben.
AuBerdem wird der Aufbau der Onlinemessung und die spitere Auswertung am Prozess
vorgestellt. Des weiteren werden die Messungen an den beobachteten Prozessen beschrieben

und ihre Bedeutung fiir die Optimierung herausgestellt.

3.1 Messmethoden

An der industriellen Biotransformation zur Herstellung von Tryptophan werden zur Beo-
bachtung der Biotransformation stindig Online-HPLC-Analysen durchgefiihrt. Zusitzlich
wurden bei verschiedenen Prozessen Offlineproben genommen und dariiber hinaus Online-
fluoreszenzmessungen durchgefiihrt. Die verschiedenen Messmethoden und ihre Ergebnisse

werden beispielhaft vorgestellt.

3.1.1 2D-Fluoreszenzmessung

Fir die Beobachtung und Regelung von biotechnischen Prozessen ist die Messung der
biologischen Grofen notwendig. Ein wichtiges Feld der bioanalytischen Systeme stellen
nicht-invasive optische Systeme dar. Informationen iiber den Bioprozess, wie zellinterne
GroBen und Produktbildung, konnen mit Fluoreszenzsensoren gewonnen werden, die in
einem breiten Spektralbereich fiir Exzitation und Emission arbeiten. Eine Vielzahl von
Fluorophoren (z.B. Aminosduren und Vitamine) konnen hierbei gleichzeitig detektiert werden
[ULBER 2001A]. Die Fluoreszenz ist von den Konzentrationen der Fluorophore abhéngig, sie
wird jedoch auch durch Inner-Filter-Effekte, Quenching, Kaskadeneffekte und die Dichte
bzw. Viskositit beeinflusst [PERKAMPUS 1993]. Die 2D-Fluoreszenzmessung ist eine Online-
messmethode, die intime und nicht invasiv, insitu und sogar invivo Analysen erméglicht, da
hierbei Substanzen in der Reaktionsmasse und Vorginge in der Zelle selbst in Echtzeit
beobachtet und detektiert werden konnen ([LINDEMANN 1998], [BANG 1981], [LI 1991)).
Durch die hohe Variabilitit der 2D-Fluoreszenzspektroskopie ist diese Messmethode beson-
ders geeignet, um die komplexen Vorginge bei biotechnischen Prozessen zu beobachten und
gegebenenfalls frithzeitig regelnd einzugreifen, wie in der Literatur mehrfach beschrieben
([BOHL 2001A], [BOHL 2003], [HITZMANN 1998B], [MAROSE 1998], [MUKHERJEE 1999]).

Das 2D-Fluoreszenzspekrometer BioView (DELTA Light and Optics, Ddnemark) ist ein spe-
ziell fiir industrielle Applikationen entwickeltes Messgerit. Die elektronischen und optischen

Komponenten befinden sich in einem Spritzwasser geschiitzten Stahlgehiuse. Uber einen
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Lichtleiter wird der BioView durch einen Standardstutzen an das Messsystem gekoppelt, so
dass eine direkt Messung der Fluorophore in dem Reaktionsgemisch moglich ist. Das Prinzip

der Aufnahme eines 2D-Fluoreszenzspektrums ist in Abbildung 3.1 dargestellt [BOHL 2001B].

Exzitationsfilterrad

=5
N

Liohtleiterf’ /:

— —/ Durchfluss-

messzelle

Emissionsfilterrad
Abbildung 3.1: Messprinzip der 2D-Fluoreszenz

Licht einer Wellenldnge wird durch ein Filter im Filterrad ausgewdhlt, tiber den Lichtleiter
eingestrahlt und die resultierende Fluoreszenz zu dem Detektor geleitet. Durch die Rotation
der Filterrdder, die eine Bandbreite von 20 nm haben, kann das gesamte Spektrum (270 —
550 nm Exzitation und 310 — 590 nm Emission, 120 Wellenldngenkombinationen) innerhalb
einer Minute aufgezeichnet werden. Die 15*15 Wellenlingenkombinationen umfassende
Matrix ist oberhalb der Diagonale nicht mit Messpunkten besetzt, da die resultierende
Fluoreszenz nur Licht geringerer Energie aufweist als das eingestrahlte Licht. In den
Fluoreszenzspektren sind die biogenen Fluorophore bei charakteristischen Wellenldngen-
kombinationen erkennbar. In Abbildung 3.2 ist beispielhaft ein 2D-Fluoreszenzspektrum der

Reaktionsmasse dargestellt.
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Abbildung 3.2:  2D-Fluoreszenzspektrum der Reaktionsmasse
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Indol und Tryptophan fluoreszieren bei 290 nmgy / 370 nmg,, daher wird durch die Trypto-
phanproduktion im Laufe des Prozesses die Anderung der Indolkonzentration iiberdeckt und
eine direkte Beobachtung der Konzentrationsdnderungen erschwert. Neben Tryptophan und
Indol liegen in dem Serineluat noch weitere fluoreszierende Stoffe vor. Diese Fluoreszenz
kann keinem bestimmten Inhaltsstoff zugeordnet werden. Sie wird jedoch durch die Zugabe
von Indol, PLP und den Zellen, bzw. der Komplexbildung zwischen diesen veridndert
[PROTSCH 2003]. Die 2D-Fluoreszenzspektroskopie eignet sich zur Beobachtung der Bio-

transformation, da sowohl das Substrat Indol als auch des Produkt Tryptophan fluoreszieren.

3.1.2 Referenzmessung

An dem Biotransformationsreaktor ist ein Bypass angeschlossen, in dem das Reaktions-
gemisch zirkuldr gepumpt wird. Die am Bypass iiber die Cross-Flow-Filtration (Abbildung
3.3) angeschlossene Online-HPLC-Messung detektiert im Abstand von 15 Minuten die
Konzentrationen von Indol und Tryptophan. Die Messergebnisse werden vom Bedienpersonal

genutzt, um den Prozess zu regeln und das Substrat Indol nachzudosieren.

i Sfeuerung der
Indoldosierung

Abbildung 3.3:  Reaktorkopf mit Indoldosierung und Fluoreszenzmessung

Neben der Probenahme fiir die Online-HPLC durch eine Cross-Flow-Filtration ist in
Abbildung 3.3 noch die manuelle Indoldosierungseinheit zu erkennen, mit der die
Zugabemenge eingestellt und die Zugabe gestartet werden kann. Von der AMINO GmbH
werden die Serinkonzentration des Eluates vor der Umsetzung und die Indol-, Serin- und
Tryptophankonzentration nach der Umsetzung mittels HPLC analysiert. Indol und
Tryptophan werden iiber eine Indol-HPLC erfasst, Serin iiber eine Aminosidure-HPLC.
Hierfiir werden die Zellen von der Losung abgetrennt und die Losung durch Verdiinnung fiir

die Messung vorbereitet. Um genauere Informationen iiber die Vorginge wéihrend des
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Prozesses zu gewinnen wurden dariiber hinaus Offlineproben direkt aus der Durchflusszelle
fir die Fluoreszenzmessung entnommen. Um die Indolabbaukinetiken zwischen den
einzelnen Indolzugaben bestimmen zu konnen betrigt die Probenahmezykluszeit zu Beginn
des Prozesses 5 Minuten. Nach 2 Stunden der Umsetzungen wurde die Probenahmezykluszeit
sukzessiv auf 20 Minuten reduziert, da typischerweise nach dieser Zeit keine groBeren
Veridnderungen mehr beobachtet werden konnen. Die Proben fiir die Indol-HPLC wurden mit
Methanol versetzt, um die Reaktion sofort zu stoppen. Die Offlineproben fiir die Aminosiure-
HPLC wurden sofort in fliissigem Stickstoff eingefroren. Nach dem Auftauen werden die
Proben erst verdiinnt und dann die Zellen von der Losung abgetrennt. Die Proben wurden
nach weiterer Aufarbeitung am Institut fiir Technische Chemie in Hannover analysiert

[PROTSCH 2003].

3.2 Messaufbau am industriellen Produktionsprozess

In dem Bypass wurde zusitzlich eine Durchflusszelle (Werkstatt des Instituts fiir Technische
Chemie, Hannover) zur 2D-Fluoreszenzmessung installiert und mit dem Fliissigkeitslicht-
leiter des BioView verbunden. Uber einen weiteren Lichtleiter ist der BioView mit einem PC
verbunden, der das Messgerit steuert und die Messungen aufzeichnet. Uber die serielle
Schnittstelle wurde ein Computer zur Auswertung der Messung angeschlossen. Basierend auf
der Auswertung der Messung kann die Zugabe von Indol manuell dosiert werden. Eine Skizze
des Aufbaus ist auf Abbildung 3.4 zu sehen.

Computer zur Computer zur
i Datenauswertung Datenaufnahme
v

Indol-
dosierung

BioView
Sensor

Durchflusszelle

Biotransformations-  DYP3SS

reaktor

Abbildung 3.4:  Aufbau der 2D-Fluoreszenzmessung am industriellen Tryptophanproduktionsreaktor
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3.3 Messungen bei den Biotransformationen

3.3.1 Die beobachteten Tryptophanproduktionsprozesse

Fiir die Systemanalyse des Biotransformationssprozesses stehen zehn Prozesse zur
Verfiigung, die mit Probenahme und Fluoreszenzmessungen begleitet wurden. Im November
2001 wurden sechs Prozesse (Ul — U6) mit Offlinemessungen und Fluoreszenzmessungen
beobachtet. Zur Verifizierung der Modelle wurden im Mai 2002 vier weitere Produktions-
prozesse (U7 — U10) mit Probenahme und Fluoreszenzmessung begleitet.

Die Prozesse Ul — U2, U4 — U6 und U10 zeigen Umsetzungen, die basierend auf der Online-
HPLC-Messung vom Bedienpersonal gefiihrt wurden. Der Prozess U3 wurde basierend auf
Onlinevorhersagen aus den Fluoreszenzspektren und ersten Optimierungskriterien gefahren.
Die Prozesse U7 — U9 wurden mit geringen Serinkonzentrationen durchgefiihrt, um den
Serinverlust zu minimieren. Die Prozesse U7 und U8 wurden mit einem Teil des Serineluates
gestartet und das restliche Serineluat erst wihrend des Prozesses zugegeben wurde. Der
Prozess U9 wurde mit Wasser angesetzt und dreifach konzentriertes eingedampftes Serineluat
im Fed-Batch-Verfahren nachdosiert, um moglichst gleichbleibende geringe Serinkonzen-

trationen aufrecht zu erhalten.

3.3.2 Onlinemesswerte

Uber die Online-HPLC-Messung werden die Konzentrationen von Indol und Tryptophan
wihrend der Biotransformation in einem Abstand von 15 Minuten beobachtet. Da die Probe-
nahme aufgrund der Probenahmestrecke mit einer Zeitverzogerung von etwa 5 Minuten statt-
findet und die Auswertung der Probe 10 Minuten dauert, gibt die Online-HPLC den Zustand
der Umsetzung mit etwa 15 Minuten Verzogerung an. Daher ist die derzeit am Prozess instal-
lierte Messmethode nur bedingt fiir eine optimale Prozessregelung geeignet. Der Vergleich
der Online-HPLC-Messwerte mit den Offlinemesswerten in Abbildung 3.5 zeigt die Unter-
schiede der beide Messmethoden fiir die Konzentrationen der Prozessvariablen Indol und
Tryptophan.

Bis zur ersten Stunde des Prozesses stimmt die Tryptophankonzentration der beiden Messun-
gen gut iiberein, danach steigt die Tryptophankonzentration der Offlinemessung stirker an,
als die der Onlinemessung, so dass nach 4 h Prozesszeit die Messwerte der beiden Mess-

methoden um 0,2 Gew.-% abweichen.
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Abbildung 3.5:  Vergleich der Offline- und Onlinemesswerte des Prozesses Ul

Nach zwei Stunden liegt die online gemessene Indolkonzentration deutlich tiber der offline
gemessenen Konzentration, wobei die Onlinemessung eine gewisse Trigheit bei der Detek-
tion von schnellen Anderungen in der Konzentration aufweist. Die Messung ist mit einem
relativ hohen Fehler fiir die absoluten Konzentrationen behaftet. Fiir die gefundene Trypto-
phankonzentration und unter Beriicksichtigung der zugegebenen Menge Indol werden zu
hohe Restindolkonzentrationen durch die Online-HPLC-Messung bestimmt. Somit ist
entweder die Tryptophan- oder die Indolanalytik mit einem Fehler behaftet. Daher werden die

Onlinemesswerte nicht fiir die genauere Analyse des Prozesses genutzt.

3.3.3 Offlinemesswerte
Von den Biotransformationen, die mit Offlineprobenahme begleitet wurden, liegen pro
Prozess etwa 40 Messwerte der Prozessvariablen vor. Ein Prozess ist beispielhaft durch die

Konzentrationsverldufe der Offlinemesswerte in Abbildung 3.6 dargestellt.
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Abbildung 3.6:

Verlauf der Offlinemesswerte von Serin, Tryptophan und Indol wihrend des Prozesses Ul
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Deutlich zu erkennen ist die Abnahme des Substrates Serin und die Zunahme des Produktes
Tryptophan. Um den Verlauf der Indolkonzentration besser abschédtzen zu konnen, wurden
die Messpunkte durch Linien verbunden, die jedoch nicht die Konzentrationen repréisentieren.
Anhand der Indolmesswerte sind die Indolzugaben bei 0,52 h, 0,78 h, 1,13 h, 1,3 h, 1,35 h,
1,58 h, 2,57 h, 2,82 h, 3,07 h, 3,34 h und 3,59 h zu erkennen. Im Vergleich zu den Online-
messwerten werden hier die schnellen Anderungen der Indolkonzentration detektiert und die

Bilanz der Indol- und Tryptophankonzentration abhingig von den Indolzugaben stimmt.

3.3.4 Fluoreszenzmessungen

Fiir die zehn Prozesse, die mit Probenahme und Offlineanalytik beobachtet wurden, liegen
ebenso Aufnahme von 2D-Fluoreszenzspektren vor. Fiir die Aufnahme eines Spektrums
benotigt der BioView knapp eine Minute, so dal pro Prozess circa 500 Spektren fiir 8 h
Umsetzungszeit zur Verfiigung stehen. Pro Spektrum wurden 120 Messpunkte aufge-
zeichnet, dies entspricht einer 15%15 Matrix von Exzitations- und Emissionswellen-
langenkombinationen im Bereich 270 — 550 nm Exzitation und 310 — 590 nm Emission.

Fiir die Darstellung der Fluoreszenzverldufe in Abbildung 3.7 wurden signifikante Wellen-
langenkombinationen ausgewihlt. Dargestellt sind die Fluoreszenzverldufe im Bereich der
Tryptophanfluoreszenz (Abbildung 3.2) bei 290 nmgy / 370 nmgy, und aus dem Bereich der
Fluoreszenz des Serineluates (Abbildung 3.2) bei 370 nmgy / 450 nmgy,.
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Abbildung 3.7:  Verldufe ausgewihlter Fluoreszenzwellenldingen wihrend des Prozesses Ul

AuBerdem ist in Abbildung 3.7 der Intensititsverlauf der Wellenldnge 270 nmgy / 310 nmgp,
dargestellt. Obwohl diese Wellenldnge nicht im Zentrum der Indolfluoreszenz liegt, zeigt sie

den Verlauf der Indolkonzentration offenbar sehr gut. In der Abbildung ist der Anstieg der
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Tryptophanfluoreszenz (290 nmgx / 370 nmgp,) deutlich zu erkennen. Dieser ist so stark, dass
die Indolfluoreszenz iiberdeckt wird und sich eine iiberlagerte Fluoreszenz fiir beide Inhalts-
stoffe ergibt. Eine chemometrische Auswertung der Fluoreszenzspektren ist unerlésslich, da
die Konzentrationen der einzelnen Prozessvariablen nicht direkt mit einer oder mehreren
Wellenldngenkombinationen korreliert werden konnen [HITZMANN 1998A]. Die Abnahme der
Fluoreszenz des Serineluates (370 nmgy / 450 nmg,,,) konnte nach weiterer Auswertung dazu
geeignet sein die Konzentration von Serin vorherzusagen. Dies ist in sofern beachtenswert, da
Serin selber nicht fluoresziert und eine Vorhersage von Serin aus der 2D-Fluoreszenz im

Vorfeld nicht zu erwarten war.



4. MATHEMATISCHE MODELLE 17

4 Mathematische Modelle

In dieser Arbeit werden verschiedene mathematische Modelle zur Berechnung und Auswer-
tung vorgestellt. Ein Bereich der mathematischen Modellierung erfolgt tiber die chemometri-
sche Modellerstellung zur Vorhersage der Konzentrationen der Prozessvariablen aus den 2D-
Fluoreszenzspektren (chemometrische Modelle). Zum anderen wird fiir die Simulation des
Prozesses und die Optimierung ein mathematisches Prozessmodell genutzt, mit dem abhingig
von den Umsetzungsbedingungen die Konzentrationen der Prozessvariablen berechnet wer-

den konnen (Prozessmodelle).

4.1 Chemometrische Modelle

Die Chemometrik ist eine chemische Teildisziplin, die mathematische und statistische
Methoden nutzt, um chemische Verfahren und Experimente optimal zu planen, durchzufiihren
und auszuwerten. So konnen aus den experimentellen Messdaten ein Maximum an chemisch
relevanten, problembezogenen Informationen gewonnen werden. Ziele der Chemometrik sind
Molekulares Design, Syntheseplanung, Optimierung und statistische Versuchsplanung in
Bezug auf die Vorbereitung chemischer Experimente. Was die neue Qualitit der Chemo-
metrik gegeniiber den herkommlichen Anwendungen von Mathematik und Statistik in der
Chemie ausmacht ist die Vieldimensionalitit, hohe Variabilitit und Korrelation der Daten,
mit denen sie sich beschiftigt, die Komplexitit der zu l6senden Probleme, und demzufolge
der multidimensionale Charakter der mathematischen und statistischen Techniken [DANZER

2001]. Die von der Chemometrik genutzten Methoden sind in Tabelle 4.1 zusammengestellt.

Tabelle 4.1: Teilgebiete und Problemkreise der Chemometrik [DANZER 2001]
Stochastik Datenanalyse Modellierung Systemtheorie
Statistik Faktoren- und Haupt- | Korrelationsanalyse |Informationstheorie
Fehlertheorie komponentenanalyse
Versuchsplanung | Clusteranalyse Multivariate Signaltheorie und

Regression -verarbeitung

Optimierung Mustererkennung Softmodelling (PLS) |Zuverlissigkeitstheorie
Prozesskontrolle Klassifikation Kalibration Operations Research
Probenahmetheorie | Datenvorbehandlung

In der Chemie ist man im Rahmen von Kalibrationsmethoden an den Zusammenhingen zwi-
schen Variablen interessiert. Ziel der Regressionsanalysen ist es ein Modell fiir das Verhiltnis
zwischen den unabhingigen Variablen x (Messwerten) und den abhéngigen Variablen y (Pro-

zessvariablen) zu finden. Unter der Voraussetzung, dass unabhingige Messungen vorliegen
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und die Messwerte normalverteilt sind, wird eine lineare Funktion nach der Methode der
kleinsten Fehlerquadrate nach Gleichung (4.1) an die Messwerte angepasst.

y=b-x+e 4.1
Wobei y die Konzentration der Prozessvariablen, x den Messwert, b den Regressions-
koeffizient und e den Fehler reprisentiert. Werden mehrere Messgroflen genutzt um die
Prozessvariable zu bestimmen, so erweitert sich die lineare Regression zur multilinearen

Regression (MLR) in den Gleichungen (4.2) fiir m verschiedene Messgrof3en.
y:ij-xj+e 4.2)
j=1

Die Gleichung beschreibt die multilinearen Abhéngigkeiten zwischen Messwert und Prozess-
variable fiir nur eine Probe. Fiir die Erweiterung auf n Proben wird y; mit i = 1...n in
Gleichung (4.3) als Spaltenvektor geschrieben, b bleibt ein Spaltenvektor und &dndert seine
Dimension nicht, ebenso wie y wird e zu einem Spaltenvektor mit n Komponenten und X;

wird von einem Zeilenvektor auf die Matrix X erweitert.

y=X-b+eé 4.3)
Die Zeilen der Datenmatrix X bilden Merkmalsvektoren der Dimension m einer Probe, die
Spalten Messreihen an n Proben. Fiir die Modellierung des Zusammenhanges zwischen
mehreren ZielgroBen y und mehreren Einflussgroen x wird das Regressionsproblem multi-
variat und es liegen sowohl Matrizen von abhingigen GréBen Y als auch von unabhingigen

GroBen X vor. Fiir eine Losung nach der Methode der kleinsten Fehlerquadrate (Least-
Square-Losung) ergibt sich der Parametervektor b nach Gleichung (4.4).

b=(X'X)' X'y (4.4)
In Gleichung (4.4) wird das Hauptproblem der MLR deutlich, denn die inverse Matrix zu X'X
existiert zumeist nicht aufgrund einer Kollinearitit zwischen x-Variablen. In realen Daten-
sdtzen sind nur in Ausnahmefillen alle Variablen voneinander unabhiéngig, meist korrelieren
die Variablen mehr oder weniger stark untereinander. Die reale Dimension der Datenmatrix
ist in diesem Fall geringer als die Anzahl der x-Variablen (Spalten).
Um dennoch einen Zusammenhang zwischen den unabhingigen und abhingigen Variablen
berechnen zu konnen, wird durch eine Hauptkomponentenanalyse im Koordinatensystem der
x-Variablen ein neues Koordinatensystem geringerer Dimension aufgespannt, welches die
Daten mit geringem Informationsverlust beschreibt. Bevor die Hauptkomponentenanalyse zur
Datenreduktion durchgefiihrt werden kann, werden die Daten vorverarbeitet, da sie nur selten

in der Form vorliegen, die fiir die direkte Auswertung geeignet ist.
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Als Preprocessing der Daten wird hiufig die Zentrierung und die Standardisierung durchge-
fiihrt. Fiir die Zentrierung nach Gleichung (4.6) wird von jeder Variablen der Mittelwert nach
Gleichung (4.5) subtrahiert, so dass die transformierten Variablen den Mittelwert Null
besitzen. Die y-Variablen werden nur zentriert, wenn die Hauptkomponentenanalyse auch fiir
diese Variablen durchgefiihrt werden soll, bzw. mehrere y-Variablen vorliegen und gleich-

zeitig aus den x-Variablen bestimmt werden sollen.

_ 1

X, =—) X, 4.5)
J n p= 7
cent __ v

X, =X;—X; (4.6)

Wobei der Index j die x-Variablen, der Index i die Proben und n die Anzahl der Proben
bedeuten. Eine Skalierung der Daten ist nicht immer sinnvoll und sollte je nach Form der
Daten festgelegt werden. In vielen Fillen ist es giinstig, die Variablen so zu skalieren, dass
die resultierende Standardabweichung eins betrigt. Diese Transformation wird hidufig auch
als Autoskalierung bezeichnet [DANZER 2001]. Zur Autoskalierung der Daten wird die
Varianz Dev(x;) einer Messreihe nach Gleichung (4.7) berechnet und jeder Messwert dieser

Messreihe durch diese Varianz dividiert, wie in Gleichung (4.8) beschrieben .
1 2
Z(x, - xj)
Dev(x, )= 4.7
( J ) n— 1

ol = DL “45)
ev(x j)
Da alle standardisierten Variablen unabhiingig von ihrem Informationsgehalt gleich gewichtet
werden, kann diese Transformation jedoch auch unerwiinschte Auswirkungen haben. Eine
problemspezifische Wichtung einzelner Variablen oder Variablengruppen wird erreicht,
indem die entsprechenden Variablen mit einem individuellen Wichtungsfaktoren multipliziert
werden. Generell fiihrt geeignetes Preprocessing der Variablen dazu, dass problemspezifi-
sches Wissen im Datenmaterial Beriicksichtigung findet und dadurch dessen Komplexitit

vermindert wird [DANZER 2001].

4.1.1 Hauptkomponentenanalyse

Nach der Datenvorverarbeitung kann die Hauptkomponentenanalyse der Daten durchgefiihrt
werden. Ziel der Hauptkomponentenanalyse (PCA, Principal Component Analysis) ist es, die
Variablen der Datenmatrix durch eine geringere Zahl von untereinander unabhéngiger Haupt-

komponenten (PC) so darzustellen, dass die urspriingliche Information der Variablen weitge-
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hend erhalten bleibt. Voraussetzung hierfiir ist, dass die Variablen zu einem gewissen Grad
redundant sind, dass also Zusammenhinge zwischen den Variablen der Datenmatrix bestehen.
Die Hauptkomponentenanalyse ist eine Methode, bei der die Matrix X des Ranges m als
Summe von Matritzen M des Ranges 1 beschrieben wird, wie in Gleichung (4.9) dargestellt.
Mit dem Rang einer Matrix wird die Anzahl der Spaltenvektoren bezeichnet, die linear
unabhiéngig sind, und deren Anzahl die der linear unabhéingigen Zeilenvektoren nicht iiber-

schreitet. Der Rang beziffert also die wirklich zu Grunde liegende Dimension einer Matrix.
X=M+M,+M,+...+ M, 4.9)
Diese Rang 1 Matritzen konnen auch als Produkt von zwei Vektoren, einem Scorevektor

f und einem Loadingvektor p geschrieben werden. In Gleichung (4.11) wurden die Loading-

vektoren p,' aus Gleichung (4.10) zeilenweise und die Scorevektoren f;spaltenweise zu
Matrizen zusammengefasst.
X=tp'+4,p,+6,p;'+...+1.D, (4.10)
X =TP' (4.11)
Eine ausfiihrliche Beschreibung der Hauptkomponentenanalyse ist bei Vandeginste zu finden
[VANDEGINSTE 1998]. Im Datenraum der Variablen, in dem die einzelnen Proben durch
Punkte darstellbar sind, ist eine Hauptkomponente die Gerade, die die Daten mit der kleinsten

Fehlersumme iiber alle Dimensionen wiedergibt. In Abbildung 4.1 ist dies fiir drei Variablen

dargestellt, wobei unzentrierte Daten zur Darstellung genutzt wurden.

a Variable 3

HK1

Mittelwert
Variable 2

Xy

X

Variable 1
Abbildung 4.1:  Eine Hauptkomponente im 3 dimensionalen Raum der Datenmatrix X

Ein Loadingvektor enthilt die Cosinuswerte der Winkel (o) zwischen der Hauptkomponente
und den Achsen im urspriinglichen Raum. Ein Loadingvektor hat somit genau so viele
Komponenten wie es x-Variablen gibt. Aulerdem wird die Rotation des neuen Koordinaten-

systems im urspriinglichen Raum hierdurch festgelegt, so stellt ein Loading den Zusammen-
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hang der Hauptkomponente zu den urspriinglichen Variablen her. Ein Scorevektor enthilt die
Abstinde zwischen Koordinatenursprung, bzw. Hauptkomponentenmittelpunkt und den
Projektionspunkten einer jeden Probe auf die Hauptkomponente. Ein Scorevektor hat somit
genau so viele Komponenten wie Proben im Datensatz vorhanden sind und stellt die
Hauptkomponente, bzw. die neue unabhéngige Variable dar.

Die Hauptkomponenten werden sukzessiv berechnet. Nach Berechnung der ersten PC wird
die Matrix f; p,' von der urspriinglichen Datenmatrix subtrahiert, um eine neue Matrix zu

erhalten, aus der die zweite PC berechnet wird. Die Berechnung der Hauptkomponenten
erfolgt durch den NIPALS-Algorithmus [VANDEGINSTE 1998] (sieche Anhang 8.2.1). Der
NIPALS-Algorithmus legt die Hauptkomponenten durch Iteration so fest, dass jeweils die
grofite noch in den Daten vorhandene Varianz mit der Hauptkomponente beschrieben wird
und die Hauptkomponenten orthogonal zueinander stehen. Durch die Hauptkomponenten-
analyse wird somit eine sukzessive varianzmaximierende orthogonale Rotationstransforma-
tion' der Originaldaten in das neue Koordinatensystem der Hauptkomponenten durchgefiihrt.
Da mit jeder Hauptkomponente die grofite noch vorhandene Varianz der Daten beschrieben
und damit die relevanten Informationen extrahiert werden, bleibt nach wenigen Iterations-
schritten nur noch Informationen {iiber das Messrauschen iibrig. Zur Beurteilung der
relevanten Anzahl von Hauptkomponenten und damit der Dimension oder Komplexitit der
Daten, konnen verschiedene Methoden benutzt werden. Ein Kriterium ist die Eigenwert-
analyse der Hauptkomponenten. Ebenso kann durch die Beobachtung der beschriebenen
Gesamtvarianz die Anzahl der zu benutzenden PCs festgelegt werden. Die Festlegung der zu
benutzenden Anzahl von Hauptkomponenten sollte immer unter Kenntnis und Beriicksich-
tigung der Originaldaten, deren Struktur und Komplexitit getroffen werden.

Fiir die anschlieende Hauptkomponentenregression (PCR, Principal Component Regression)
stethen nun linear unabhingige x-Variablen, repridsentiert durch die Scorematrix, zur
Verfiigung. Durch die Reduktion der Datenmenge auf die relevanten Informationen kann nun
eine multilineare Regression mit den Hauptkomponenten durchgefiihrt werden. Durch die
Orthogonalitit der Variablen in der Scorematrix ist die Least-Square Bestimmung des Para-

metervektors (Regressionskoeffizienten) nach Gleichung (4.4) ohne Schwierigkeiten moglich.

" Im Allgemeinen wird von der orthogonalen Rotationstransformation [Danzer 2001] gesprochen, wobei nicht
die Transformation selbst orthogonal ist, sondern das Ergebnis der Transformation.
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4.1.2 Regression nach der Methode der kleinsten Fehlerquadrate

Die Partial Least Square Regression (PLS) beriicksichtigt im Gegensatz zu einem PCA-
Modell, dass es Abhingigkeiten innerhalb der x-Variablen und zwischen den x-Variablen und
y-Variablen gibt. Der Unterschied besteht darin, dass bei der PLS nicht nur die Varianz der
Datenmatrix X sondern auch die Varianz der y-Variablen beriicksichtigt wird [FRANK 1993].
Es gehen also sowohl die x-Variablen als auch die y-Variablen in die Berechnung mit ein.
Hierfiir wird die Datenmatrix nicht wie bei der PCA auf einen Scorevektor projiziert, sondern
iber einen Loadinggewichtsvektor mit Hilfe der Regression der kleinsten Fehlerquadrate auf
den y-Vektor projiziert [MARTENS 1989] (sieche Anhang 8.2.2). Die Vorteile der PLS-
Regression gegentiber einer PCR sind unter anderem, dass durch den Austausch der Informa-
tionen wihrend der Kalkulation der Hauptkomponenten nach der PLS keine Regression mehr
notig ist, dass auch Korrelationen bei sehr komplexen Daten hergestellt werden konnen und
dass die Kalibration unter Beriicksichtigung der Korrelation zwischen den Datensétzen robus-
ter ist, als wenn nur die Varianz der Datenmatrix X beriicksichtigt wird [BROWN 1992].

Es gibt zwei Algorithmen zur Berechnung einer PLS-Regression, den PLS-1 und den PLS-2
Algorithmus. Bei der PLS-1 wird fiir jede y-Variable ein eigenes Modell berechnet, bei der
PLS-2 hingegen wird ein Modell fiir alle y-Variablen gleichzeitig berechnet. Da bei der PLS-
2 Regression analog zur PCR fiir alle y-Variablen die gleichen Scorevektoren benutzt werden,
sind diese nicht fiir die Berechnung jeder y-Variable optimiert. Dies ist ein Nachteil beson-
ders fiir komplexe Datensitze und bringt einen Verlust in der Vorhersagequalitét mit sich. Die
PLS-1 Regression liefert genauere Vorhersagen, da die Modelle fiir die Vorhersage jeder
einzelnen Variable optimiert sind. Ein Nachteil der PLS-1 Methode ist jedoch der erheblich
groBere Zeitaufwand zur Berechnung der einzelnen Modelle. Der grofte Vorteil der PLS-1
Regression zeigt sich bei der Analyse eines Datensystems mit sehr unterschiedlichen

Verldufen der y-Variablen und komplexen Abhingigkeiten zwischen den x- und y-Variablen.

4.1.3 Multidimensionale Regression

Zweidimensionale Messmethoden wie die 2D-Fluoreszenzspektroskopie liefern fiir jede
Messung eine Datenmatrix. Fiir mehrere Proben erhilt man damit eine Hypermatrix mit 3
Indices. Wie in Abbildung 4.2 dargestellt, kann man sich diese als Datenquader vorstellen.
Bilineare Verfahren wie PCR und PLS koénnen auch auf multidimensionale Daten angewendet
werden, hierfiir miissen die multidimensionalen Daten "entfaltet" werden. Zur Entfaltung
eines 2D-Spektrums werden die einzelnen Intensititen einer Messung einfach hintereinander
aufgelistet. Bei den bilinearen Verfahren werden diese Messwerte dann als linear unabhiin-
gige Daten angenommen. Daher sind die Auswertemethoden selbst multivariat, aber nicht

multidimensional. Sie ziehen keinen Vorteil aus der Multidimensionalitit der Daten. Durch
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die Entfaltung der multidimensionalen Daten werden die Modelle sehr komplex, da die
Anzahl an Parameter enorm hoch ist; sie sind schwierig zu interpretieren, da die urspriing-

liche Struktur der Daten und die Information der Multidimensionalitit verloren geht.

»
g

Exzitation

Emission

Abbildung 4.2:  Darstellung einer Hypermatrix fiir eine zweidimensionale Messmethode

Es gibt verschiedene multidimensionale Regressionsverfahren, wie PARAFAC oder Tucker3
Modelle, die analog zur PCR die Regression nach Reduktion der Daten durch Projektion auf
die Scores durchfiihren; in Analogie zur PLS gibt es die N-way PLS als multidimensionale
Regression. Die N-way-PLS Modelle (im Folgenden auch N-way-Modelle) werden zwar
nicht iiber die Regression der kleinsten Fehlerquadrate bestimmt, aber in Anlehnung an den
Grundgedanken der PLS wird hier die Kovarianz zwischen den abhingigen und unabhingi-
gen Variablen betrachtet und somit die Korrelation zwischen diesen Datensitzen beriicksich-
tigt. Weiterfilhrende Angaben zum den Algorithmen der unterschiedlichen multidimensio-

nalen Regressionsmethoden sind bei Bro [BRO 1998] zu finden.

4.14 Vorhersage
Als Vorhersage wird die Anwendung der Modelle auf entsprechende x-Variablen zur
Schitzung der y-Variablen bezeichnet. Zur Berechnung der Vorhersage werden die Daten eb-
enso vorverarbeitet, wie die Daten zur Modellerstellung. Dies bedeutet, dass von der Daten-
matrix X der Mittelwert subtrahiert wird, der bei der Modellerstellung benutzt wurde. Bei
einem PCR Modell wird nach dem Preprocessing die Datenmatrix X mit den Loadings des
Modells multipliziert, die als hinreichend fiir die Beschreibung der Daten identifiziert
wurden. Die Berechnung der Scorematrix T fiir die Vorhersage aus der Datenmatrix X mit
der Loadingmatrix P ist durch Gleichung (4.12) gegeben.

T=X-P (4.12)
Sowohl die Loadingmatrix P als auch die Scorematrix T enthalten nicht alle Hauptkompo-

nenten, sondern nur so viele, wie bei der Modellerstellung als hinreichend festgelegt wurden.
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Die so erhaltenen Scores T werden mit den Regressionskoeffizienten b multipliziert. Die

Multiplikation nach Gleichung (4.13) ergibt dann die Vorhersage fiir die Prozessvariable y .

—_ —

y=T-b (4.13)
Fiir die Vorhersage der y-Variablen mit einem PLS Modell ist die direkte Berechnung der
Vorhersage iiber die Regressionskoeffizienten, die nach der Modellerstellung zuginglich sind

(siche Anhang 8.2.2) moglich. Hierbei wird die Vorhersage mit den Regressionskoeffizienten
b und dem Achsenabschnitt bp nach Gleichung (4.14) berechnet.

y=b,+X'b (4.14)
Die Vorhersage der y-Variablen iiber ein multidimensionales Regressionsmodell erfolgt

entsprechend der Vorhersage iiber ein PLS Modell.

4.1.5 Modellvalidierung

An die Ergebnisse der Modellierung sind zwei Anforderungen zu stellen: Erstens miissen
Modelle anhand der untersuchten Daten giiltig und nachvollziehbar sein (interne Validitit);
zweitens sollen die erhaltenen Ergebnisse auch auf zukiinftige Messungen iibertragbar und
verallgemeinerbar sein (externe Validitit). Die externe Validitdt kann nur getestet werden,
indem das erhaltene Modell mit neuen, unbekannten Daten tiberpriift wird. Da die Daten in
der Regel nur eine mehr oder weniger repriasentative Stichprobe der Grundgesamtheit dar-
stellen, hat eine verbesserte interne Validitit nicht automatisch eine hohere externe Validitit
zur Folge. Um eine Ubermodellierung zu vermeiden, sollte ein Modell mit moglichst geringer
Zahl von Parametern auskommen, also eine dem Problem angepasste Komplexitit aufweisen.
Zur Schitzung der internen Validitit werden z.B. Testdatensitze oder die Kreuzvalierung
herangezogen. Fiir die Bestimmung der externen Validitit der Modelle konnen aus den
Vorhersagen und Referenzwerten verschiedene Giitemalle berechnet werden, z.B. die Summe
der Fehlerquadrate zwischen den vorhergesagten und beobachteten Werten PRESS (Predic-
tive Residual Sum of Squares) in Gleichung (4.15) bzw. RMSEP (Root Mean Square Error of
Prediction) in Gleichung (4.16).

2

PRESS = Zn:(él. —c;) (4.15)

i=1

RMSEP =, /LESS (4.16)
n

Hierbei sind c; die Referenzkonzentrationen und ¢; die vorhergesagten Konzentrationen fiir n
verschiedene Proben. Die Angabe eines PRESS hat die quadratische Dimension der Messung,

die eines RMSEP die Dimension der Messung der Prozessvariable. Eine Vergleichbarkeit der
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Vorhersagefehler fiir verschiedene Prozessvariablen ist wiinschenswert und wird durch
Bildung des Quotienten zwischen der Fehlergroe und der maximal vorkommenden Konzen-

tration erreicht. Dieser relative Fehler ist folglich in Prozent anzugeben.

4.1.6 Sensitivititsanalyse

Die Sensitivititsanalyse identifiziert die Spektrenbereiche, die fiir die Vorhersage einer
Prozessvariable hohe Relevanz besitzen. Dies kann dadurch geschehen, dass fiir eine Probe
die x-Variablen nacheinander entweder um einen absoluten oder einen relativen Betrag vari-
iert werden. Der Abstand der variierten Vorhersage und der unveridnderten Vorhersage ergibt
das MaB3 der Relevanz dieser Wellenldnge fiir die Vorhersage. Zur besseren Vergleichbarkeit
werden die Abstinde in Relation zum maximalen Abstand gesetzt und es ergeben sich Sensi-
tivititsspektren mit Werten zwischen null, keine Sensitivitit und eins, maximale Sensitivitit.

Bei PLS Modellen kann die Sensitivitit der x-Variablen Sens; direkt durch die Regressions-

koeffizienten b ermittelt werden, die zur Erzeugung eines Sensitivititsspektrums nur noch in

Relation zueinander gestellt werden miissen, dies geschieht entsprechend Gleichung (4.17).
bj

max b

Sensj =

(4.17)

Die Ergebnisse der Sensitivititsanalyse werden als Sensitivitdtsspektrum dargestellt, da hier-
durch ein anschaulicher Vergleich mit den Messdaten ermoglicht wird. Anhand der Sensitivi-
titsspektren werden die relevanten Spektrenbereiche identifiziert und konnen eventuell auf
bestimmte Komponenten wie Proteine, Flavine oder einzelne Fluorophore zuriickgefiihrt
werden. Hierdurch ldsst sich die biologische Bedeutung der Modelle interpretieren. Dariiber
hinaus ist es moglich aufgrund der Sensitivititsspektren die Messungen auf relevanten
Wellenldngenkombinationen zu beschrinken und hierdurch die Zeit fiir die Aufnahme eines
Spektrums deutlich zu verringern. Hierfiir wird ein Relevanzniveau von z.B. 40 % festgelegt
und nur die Wellenlingenkombinationen zur Modellbildung beriicksichtigt, die eine hohere
Sensitivitidt aufweisen. Die Vorhersagen aus einem reduzierten Spektrum sollten nicht deut-
lich von den Vorhersagen aus einem vollstindigen Spektrum abweichen. Die etwas geringere
Vorhersagegiite kann durch Filterung der Vorhersagen, die jetzt in deutlich groBerer Zahl
vorliegen, ausgeglichen werden. Ebenso ist auch eine Verbesserung der Vorhersage moglich,

da eventuell vorhandenes Messrauschen nicht mehr fiir die Vorhersage beriicksichtigt wird.
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4.1.7 Modellerstellung und -anwendung

Fiir die Erstellung von chemometrischen Modellen wurde der UNSCRAMBLER 7.6 SR-1
(Camo, Norwegen) benutzt, da mit diesem Softwaretool eine schnelle und vielfiltige
Berechnung der Modelle moglich ist. Dariiber hinaus bieten die Darstellungen der Ergebnisse
die notwendige Variabilitit zur Interpretation und Beurteilung der Modellgiite, und der
Umgang mit den enormen Datenmengen ist iibersichtlich und beherrschbar.

Zur Analyse der Struktur und Komplexitit der Messdaten wird eine Hauptkomponenten-
analyse (PCA) durchgefiihrt. Die Ergebnisse der PCA geben Aufschluss iiber die Variationen
innerhalb eines Prozesses und zwischen den Prozessen. Basierend hierauf kann durch Bestim-
mung der Distanzen zwischen den einzelnen Prozessen gegebenenfalls eine Klassifizierung
der Prozesse durchgefiihrt werden. Eine Klassifizierung der Prozesse sollte durchgefiihrt
werden, wenn die Unterschiede in der Fluoreszenz zwischen den einzelnen Prozessen groBer
sind als die Unterschiede innerhalb der einzelnen Prozesse.

Die Bestimmung der Anzahl der Hauptkomponenten erfogt iiber die Analyse der beschrie-
benen Gesamtvarianz und des minimalen RMSEP der Validierung. Die interne Validitéit der
Modelle wird durch die Kreuzvalidation [OTTO 1997] bestimmt. Die externe Validitit erfolgt
iber die Berechnung des RMSEP.

Aufgrund der hohen Komplexitit der Datenmatrix und den sehr unterschiedlichen Verldaufen
der Prozessvariablen werden fiir Vorhersagen der Prozessvariablen PLS1 und N-way-Modelle
berechnet. Fiir die Erstellung von N-way-Modellen wurde MATLAB 6.5.0.180913a (The
MathWorks, Inc., Natik, USA) und die N-way-Toolbox von Rasmus Bro (N-way Toolbox
1.04 for MATLAB; Anderssen and Bro, 2000; http://www.models.kvl.dk/source) benutzt.

Zur Onlineanwendung der Modelle werden die aus den Modellen bendtigten Parameter, wie
Mittelwerte und Regressionskoeffizienten, exportiert und in ein selbst erstelltes Vorhersage-
programm (programmiert mit BORLAND DELPHI 5, Intrise Corp. , USA) eingelesen.

Fiir eine weitere Methode der Modellerstellung werden nicht die Offlinemesswerte als Y-
Variablen herangezogen sondern die durch Simulationen gegebenen Konzentrationsverldufe.
Hierfiir miissen die kinetischen Modellparameter bekannt sein. Doch je nach Messmethode
und Prozess konnen diese eventuell auch direkt aus den Onlinemesswerten identifiziert
werden. Durch diese simultane Parameteridentifikation und chemometrische Modellerstel-
lung, wie sie in der Literatur beschrieben ist ([GEISSLER 2002], [SOLLE 2003]), werden die

zum Teil sehr aufwindigen Offlinemessungen nur noch geringfiigig benotigt.
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4.2 Bioprozessmodell

Die universelle mathematische Methode fiir die Prozessmodellierung sind Differenzial-
gleichungssysteme. Die komplizierten Wechselwirkungen zwischen der chemischen Reaktion
und den gleichzeitig ablaufenden Transportvorgingen lassen sich hierdurch mathematisch
erfassen. Dazu wird ein sogenannter Bilanzraum definiert, in dem die zeitliche Anderung
bestimmter ZustandsgroBen beschrieben wird. Die Anderungen beruhen auf der Differenz
zwischen den in den Bilanzraum eintretenden und austretenden Stromen und der Erzeugung
oder dem Verbrauch im Inneren des betrachteten Raumes. Die allgemeine Stoffbilanz der
Komponente i ist durch Gleichung (4.18) gegeben. Aufgrund der isothermen

Reaktionsfithrung kann eine Beriicksichtigung der Wirmebilanz vernachlédssigt werden.

%=—div(uci)+div(Dl.grad(cl.))+Z\/l.jrj (4.18)
j

Mit % der Akkumulation, —div(uc;) der erzwungenen Konvektion, div(Dl. gmd(ci))
¢

der effektiven Diffusion (Dispersion) und Zvijrj der Reaktion. Fiir Riihrkesselreaktoren

wird ideale Durchmischung angenommen, so dass innerhalb des Reaktors keine Konzentra-
tionsgradienten auftreten. Ein Zustrom wird ebenfalls sofort vollstandig vermischt und im
Abfluss liegen die Konzentrationen wie im Reaktor vor. Dadurch werden die Konzentrationen
der ZustandsgroBen c; durch die allgemeine Gleichung (4.19) bei konstantem Volumen

beschrieben.

de. - .
i =V,c,, —V.c, + VZ VT (4.19)
j

Die Zu- und Abfliisse Vo und Va werden durch die Reaktorauslegung, bzw. die Reaktions-

fiihrung bestimmt, ebenso die Konzentration der Komponente i im Zufluss c;p. Der Reaktions-
therm VZ V,;I; ist durch die Kinetik der ablaufenden Reaktionen geben.

Die Tryptophanproduktion wird im Fed-Batch-Verfahren durchgefiihrt, daher ist der Abfluss
V,=0. Durch das Kondensat und die Zellzugabe wird das Volumen wihrend der Reaktion
vergrolert, so dass neben den zu betrachtenden drei Konzentration fiir Indol, Serin und
Tryptophan auch die zeitliche Anderung des Volumens beschrieben werden muss. Es ergibt
sich fiir das Prozessmodell ein Differenzialgleichungssystem mit vier Gleichungen, das die in

Gleichung (4.20) — (4.23) beschriebene Grundstruktur aufweist.

dr _ vy Voo +Vewa f |, (4.20)
iV 14 '
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48 _ Voru +Vewa g

dt 14 ’ 4.21)
dr — _VBFM + VKond T +v

dt 14 ! (4.22)
av

— =V, +V
dt BFM kond (423)

Mit I der Indolkonzentration, S der Serinkonzentration und T der Tryptophankonzentration,

Viry und V, . dem Volumenstrom der Biofeuchtmasse und des Kondensats und 71, dem

Massenstrom von Indol wihrend der Indolzugabe.

4.2.1 Reaktionskinetik
Fiir eine enzymatische Reaktion ist die Michaelis-Menten-Kinetik, entsprechend Gleichung
(4.24), die Grundlage.

S
v=pyu — 4.24
Hlimax K +S (*:29

Mit v der Reaktionsgeschwindigkeit, der maximalen Reaktionsgeschwindigkeit pm,x, der
Substratkonzentration S und der Michaelis-Menten-Konstanten K,,. Die Michaelis-Menten-
Kinetik bewirkt, dass fiir sehr kleine Substratkonzentrationen eine Reaktion 1. Ordnung
vorliegt, bei Substratkonzentrationen deutlich tiber der Michaelis-Menten-Konstante S>>K,,
liegt die Reaktionsgeschwindigkeit konstant bei [ px.

Die Enzymkinetik der Reaktion von L-Serin und Indol zu L-Tryptophan wird bei PLP-
Sittigung zu einer Zweisubstrat-Reaktion. Heilmann [HEILMANN 1978] konnte keine Ent-
scheidung zwischen einem random- oder einem ordered-Mechanismus treffen. Basierend
hierauf wurde von Vorlop [VORLOP 1983] die Reaktionskinetik in Gleichung (4.25) fiir diese

Reaktion angegeben.

S-1

V=4 - (4.25)
I

S(1+K,fj)+1<j£1+1<;f +j

Ki

Hierbei ergibt sich die Reaktionsgeschwindigkeit v aus der maximalen Reaktionsgeschwin-

digkeit pm., den Konzentrationen der Substrate Serin S und Indol I, der Inhibierungs-

konstante K, und den Michaelis-Menten Konstanten Krf: und K;;z fiir Indol und K,i fiir

Serin. Vorlop geht von einem Random-Mechanismus aus und erweitert die Kinetik um eine

kompetitive Indolhemmung. Obwohl es sich nicht um eine kompetitive Hemmung handelt,
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erzielt Vorlop mit dieser mathematischen Beschreibung der Reaktion gute Ergebnisse fiir
immobilisierte Zellen. In seinen Versuchen mit freien Zellen gelangte er zu einer
abweichenden Hemm-kinetik, fiir die er jedoch kein Modell angibt [VORLOP 1983].

Lane [LANE 1983A] stellt eine sequenzielle Bindung von L-Serin an das Enzym fest, die von
der Indolbindung gefolgt wird. Es kann also von einem Ordered-Mechanismus fiir die Kinetik
der Tryptophanbildung an Tryptophansynthase ausgegangen werden. Da Indol und Serin sich
gegenseitig in der Bindung an das Enzym nicht beeinflussen, ist die Geschwindigkeits-

gleichung fiir einen Ordered-Mechanismus in Gleichung (4.26) gegeben [BISSWANGER 2000].
S, S,

V= . (4.26)
K. +S K2+8,
So dass die Reaktionsterme v dieses Prozessmodells folgendermalen aussehen:
Uy ! (4.27)
Vy, =— . .
bOTMEKS+S KL+
Ve =—U S ! (4.28)
UMK +S KL+1 '
S 1l
vT = Ileax (429)

KS+S K +1
Aufgrund der Struktur der Reaktionstherme, sind die Differenzialgleichungssysteme nicht
analytisch 16sbar. Eine numerische Losung des Gleichungssystems (4.27) — (4.29) ist durch
die Runge-Kutta-Iteration moglich. Hierbei werden die Zustandsgroen fiir moglichst kleine
Zeitintervalle sukzessiv berechnet. Die so erhaltenen Trajektorien stellen die Simulation des

Prozesses iiber die Zeit dar.

4.2.2 Parameteridentifikation

Die numerische Integration der Differenzialgleichungen ist jedoch nur moglich, sofern die
Startbedingungen und alle Konstanten bekannt sind. Bei komplexen biologischen Reaktionen
sind insbesondere die kinetischen Konstanten bzw. Parameter nicht immer bekannt, oder sie
variieren in Abhingigkeit von den Umsetzungsbedingungen. Somit ist die Bestimmung der
kinetischen Parameter fiir eine zutreffende Simulation eines biotechnischen Prozesses
unerlésslich.

Zur Parameteridentifikation wird die Simulation fiir eine bestimmte Parameterkombination
mit den Messwerten des Prozesses verglichen und der quadratische Fehler berechnet. Fiir die
optimale Parameterkombination ist dieser Fehler minimal. Die zu optimierende ZielgrofBe

(Fehlerfunktion) ist daher von mehreren Einflussgroen (Parametern) abhingig. Durch die
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Wechselwirkung zwischen den Einflussgroen fiithrt das Variieren eines Parameters bei
konstant halten der anderen Parameter meist nicht zum Optimum.

Man unterscheidet lokale und globale Optima. Im Gegensatz zur univariaten Optimierung
kann bei multivariaten Optimierungsaufgaben nur selten garantiert werden, dass wirklich das
globale Optimum gefunden wurde. In der Regel finden Optimierungsmethoden nur das
nidchste Optimum, welches nur bei geeigneten Startwerten das globale Optimum ist. Der
Erfolg der verschiedenen Optimierungsmethoden hingt damit auBer vom Datenmaterial auch
vom Vorwissen des Anwenders iiber den Bereich des Optimums ab. Eine optimale Opti-
mierungsmethode, die sich fiir alle Problemstellungen eignet, existiert nicht [DANZER 2001].
Bei der sequenziellen Simplex-Optimierung wird die Wirkungsfliche lokal durch einen
Simplex beschrieben. Ein Simplex ist eine geometrische Figur, die fiir m Parameter m+1 Eck-
punkte besitzt. Zunichst wird an einem Punkt des Optimierungsraumes ein Startsimplex
ermittelt. Im nédchsten Schritt wird bei der einfachsten Version der Simplex-Optimierung ein
neuer Simplex erhalten, indem der Punkt mit der schlechtesten Losung am Schwerpunkt der
anderen Punkte gespiegelt wird. Nach einigen Optimierungsschritten wird ein Optimum
erreicht, welches sich durch ein Oszillieren des Simplexes bemerkbar macht.

Die richtige Wahl der Schrittweite spielt bei dieser einfachen Variante der Simplexoptimie-
rung eine grofe Rolle, da bei zu groBer Schrittweite das Optimum entweder ungenau oder gar
nicht gefunden wird. Bei kleiner Schrittweite werden dagegen sehr viele Iterationsschritte
benotigt und vermehrt lokale Minima gefunden. Eine erweiterte Version des Algorithmus
(Nelder-Mead-Suche) verwendet aus diesem Grund eine variable Grof3e der Schrittweite. Die
Optimierung sollte moglichst mehrfach mit verschiedenen Startwerten durchgefiihrt werden,
um sicherzustellen, dass nicht nur ein lokales Optimum gefunden wurde (nidhere Angaben
zum Simplex-Verfahren sind bei Danzer [DANZER 2001] und Otto [OTTO 1997] beschrieben).
Genetische Algorithmen gehoren zur Klasse der globalen Optimierungsalgorithmen.
Konventionelle diskrete Optimierungsmethoden versagen hiufig bei komplizierten Ziel-
funktionen mit einer groen Zahl von lokalen Optima und Aufgaben mit vielen Parametern.
Genetische Algorithmen finden jedoch in diesen hochdimensionalen Suchriumen oft gut
Néherungslosungen.

Die Genetischen Algorithmen wurden in Analogie zur Evolution in der Natur entwickelt. Die
Anpassung von Lebewesen an die Umwelt kann als Optimierungsprozess aufgefasst werden,
der durch Rekombination und Mutation des Erbgutes und anschlieBender Selektion der
Individuen nach dem Darwinschen Prinzip des "survival of the fittest" gesteuert wird.

Zu Beginn wird eine Population von moglichen Losungen, den Individuen, zufillig erzeugt,
wobei ein Individuum aus einem Vektor besteht, der Werte fiir die anzupassenden Parameter

enthilt. Die Individuen werden durch eine problemspezifische Fitnessfunktion bewertet und
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erhalten Reproduktionschancen proportional zur ermittelten Giite der Losung. Durch den
Prozess aus Selektion, Rekombination und Ubernahme der besten Individuen in die nichste
Generation werden unter bestimmten Voraussetzungen nach einer hinreichenden Anzahl von
Generationen optimale oder anndhernd optimale Losungen erhalten [MASSART 1997].

Fiir das hier aufgestellt Optimierungsproblem der Parameteranpassung wurde eine Kombi-
nation verschiedener Optimierungsalgorithmen gewihlt. Zuerst wird durch einen genetischen
Algorithmus der Bereich des globalen Optimums ermittelt und daran anschlieBend durch ein
Simplex-Verfahren das Optimum néher bestimmt. Der Vorteil dieser Reihenfolge liegt darin,
dass die Startparameter fiir den Simplex durch das Ergebnis des genetischen Algorithmus
gegeben sind und dass der genetische Algorithmus zuvor im Raum der biologisch sinnvollen
Parametergrenzen nach einem Optimum gesucht hat. Um die zuvor gewihlten Grenzen fiir
die Parameter nicht durch die Anpassung mit dem Simplexverfahren zu verlassen, wurde bei
den hier beschriebenen Anpassungen der Nelder-Mead-Algorithmus erweitert. Die Erweite-
rung erfolgte durch die Beriicksichtigung der festgelegten Parametergrenzen bei jeder Verin-
derung der Parameter durch die Subroutinen innerhalb des Algorithmus.

Zur Parameteranpassung werden die Prozessbedingungen, wie Startkonzentrationen, Bio-
massezugaben, Feed-Profil fiir Indol und Startvolumen fiir die Simulation initialisiert. Das
Differenzialgleichungssystem wurde fiir die Simulationen in SIMULINK 4.0 (The Math-
Works, Inc., Natik, USA) eingegeben. Fiir die Fehlerberechnung der Simulation werden die
Offlinemesswerte der Prozessvariablen Indol, Serin und Tryptophan eingelesen. Als Optimie-
rungskriterium werden die Summen der quadratischen Abweichungen zwischen Simulation
und Messwert der einzelnen Prozessvariablen berechnet. Die Fehlerquadratsummen der
Prozessvariablen werden addiert, wobei die Fehlersumme fiir Indol mit dem Faktor 10
gegeniiber den anderen gewichtet wird, um die unterschiedliche Gro3enordnung der Prozess-
variablen auszugleichen und eine moglichst zutreffende Simulation fiir die Indolkonzentration

zu erhalten. Die Fehlerfunktion ist durch Gleichung (4.30) gegeben.

2

n 2 n 2 n
E=10-Y (1™ =1") +Y (8" =8 ) +3 (1" -1") (4.30)
i=1 i=1 i=1

4.2.3 Sensitivititsanalyse

Nach der Parameteridentifikation sollten die Parameter auf Sensitivitét tiberpriift werden. Die
Sensitivitit der Parameter fiir die Optimierungsaufgabe ist von den Messwerten abhingig, da
ein Parameter, der sich fiir kleine Konzentrationen im Modell auswirkt, nicht durch Messwer-
te im hohen Konzentrationsbereich bemerkbar machen kann. Die Parametersensitivitit kann

durch verschiedene Methoden bestimmt werden. Die Darstellung der univariaten Fehler-
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verldufe liefert einen ersten Hinweis. Durch Variation eines Parameters bei konstant halten
der anderen Parameter kann der Einfluss dieses Parameters auf den Fehler nach Gleichung
(4.30) dargestellt werden. Die unterschiedlichen Steigungen der Fehlerfunktionen in der Nihe
des Optimums und die Breite der Optima zeigen deutlich, wie stark sich die Verdnderungen
eines Parameters auf den Fehler auswirken.

Die numerische Bestimmung der Parametersensitivitit nach Hearne [Hearne 1985] und die
Berechnung der Fisherinformationsmatrix wie sie bei Munack [Munack 1989] und Schneider
([SCHNEIDER 1999], [Schneider 1995]) beschrieben wird, gibt genauere Aufschliisse iiber die
Anpassbarkeit der Modellparameter mit den vorliegenden Messwerten. Die Bestimmung der
Parametersensitivitidt nach Hearne [HEARNE 1985] erfolgt tiber den Vergleich der Nominal-
trajektorie bei der optimalen Parameterkombination (Gleichung (4.31)) mit den Trajektorien

die bei der Variation der einzelnen Parameter entstehen (Gleichung (4.32)).

dx.

—L= 431
” fi(x.p) (4.31)
x(p+Ap.t)=x,(p.t)+Ax,(p,Ap.1) (4.32)

Mit x; der Trajektorie bei der optimalen Parameterkombination p, bzw. der variierten Parame-
terkombination p+Ap und der Differenz der Trajektorien Ax;. Die relative prozentuale
Differenz zwischen jeder veridnderten Trajektorie und der Nominaltrajektorie wird fiir jede
Parametervariation nach Gleichung (4.33) berechnet.

Ax, (1)
x (1)

Das Mab fiir die Differenz zwischen der Nominaltrajektorie und der veridnderten Trajektorie

N, (1) =100 (4.33)

kann definiert werden als:

tn

.[(Nu(’i)T Nij(ti>)dt (4.34)

ly
Die Integration der zeitabhingigen Matrix M als Resultat aus der Multiplikation von N mit

ihrer Transponierten, erfolgt tiber die Simpson Integrationsformel nach Gleichung (4.35).

jM [M +M +2ZM +4ZM } A (435)

k=2
Der zum hochsten Eigenwert korrespondierende Eigenvektor der resultierenden zeitunab-
hiangigen Matrix A legt die Ordnung der Parameter in Abhéngigkeit ihrer Sensitivitit fest.

Der hochste Wert des Eigenvektors zeigt den sensitivsten Parameter. Werden die Werte des
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Eigenvektors in Relation zum hochsten Wert gestellt, so erhédlt man die prozentuale
Sensitivitit jedes einzelnen Parameters fiir die Simulation.

Bei der Bestimmung der Parametersensitivitit tiber die Fisherinformationsmatrix wird das
Differenzialgleichungssystem durch die partiellen Ableitungen nach den Zustandsvariablen
und nach den Parametern betrachtet. Das selbe gilt fiir die Messgleichungen. Hieriiber ist das
Differenzialgleichungssystem der Zustandssensitivititen zuginglich, welches durch analy-
tische Integration 16sbar ist. Unter Beriicksichtigung der Messfehlerkovarianzmatrix und den
Zeitpunkten der Messung kann die Fisherinformationsmatrix berechnet werden, die iiber die
Eigenwertanalyse eine Aussage iiber die Parameterbestimmbarkeit mit den Messwerten
ermoglicht [MUNACK 1989].

Ziel der Sensitivititsanalyse ist es, dass das Modell um die Parameter reduziert werden kann,
die nur eine sehr geringe Sensitivitit aufweisen. Diese Parameterreduktion ist bei sehr kom-
plexen Modellen wiinschenswert, da durch die hohe Komplexitit ein groferer Rechen-
aufwand notig ist ohne eine signifikant bessere Simulation zu erzeugen. Die Parameter-
reduktion sollte jedoch immer unter Beriicksichtigung der biologischen Bedeutung der

Parameter und Zielsetzung der Modellierung erfolgen.

4.2.4 Optimierung

Basierend auf dem Prozessmodell kann der Prozess zur Tryptophanproduktion abhingig von
der Prozessfiihrung simuliert werden. Durch Veridnderung der Umsetzungsbedingungen ist es
moglich die optimalen Prozessbedingungen abhingig von den Optimierungskriterien zu iden-
tifizieren. Sofern die Optimierungskriterien mathematisch bestimmbar sind und die verénder-
lichen Prozessbedingungen frei gegeben werden, ist eine mathematische Optimierung durch
die oben beschriebenen Optimierungsalgorithmen erstrebenswert.

Bei dem hier beschriebenen Prozess ist die Indolkonzentration, bzw. die Indolzugabe die
StellgroBBe der Optimierung. Eine hohe Produktkonzentration und eine geringe Indolkonzen-

tration zum Ende des Prozesses sind die Optimierungskriterien.

4.3 Onlineanwendung

Die beschriebenen Verfahren zur Identifikation des Prozesszustandes sind nur dann fiir eine
okonomischere und okologischere Produktion sinnvoll, wenn der Prozesszustand online
ermittelt werden kann und die Ergebnisse zur optimaleren Prozesssteuerung genutzt werden.
Die Onlinevorhersage aus den 2D-Fluoreszenzspektren kann ebenso genutzt werden wie die
Simulation unter Beriicksichtigung der Prozessfiihrung. Beide Methoden vereint werden

dariiber hinaus eine Vorhersage fiir die moglichst optimale weitere Prozessregelung ergeben.
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4.3.1 Onlinevorhersage

Zur Onlinevorhersage der Prozessvariablen aus den 2D-Fluoreszenzspektren wird ein
Computer an den BioView-Messrechner angeschlossen. Uber die serielle Verbindung dieser
Computer werden die Spektren zur weiteren Verarbeitung iibertragen. Ein Programm liest die
serielle Schnittstelle aus und berechnet die Vorhersage der Prozessvariablen nach Gleichung
(4.18), basierend auf den chemometrischen Modellparametern. Die Vorhersage wird sowohl
graphisch als auch numerisch ausgegeben, so dass sowohl der zeitliche Verlauf der Konzen-
trationen als auch die genauen aktuellen Konzentrationen fiir den Nutzer zugénglich sind. Ein

Screenshot laufenden Programms wihrend eines Prozesses ist in Abbildung 4.3 dargestellt.

000492 006132 004319 Q02050 006235  G.60S06 630325 0015 0127 0878

Abbildung 4.3:  Screenshot des Programms zur Onlinevorhersage der Prozessvariablen

Die einzelnen Punkte zeigen die diskreten Vorhersagen der Prozessvariablen wihrend der
Umsetzung. Im unteren Teil des Fensters werden die aktuellen Messwerte der Konzentra-
tionen numerisch ausgegeben. Die Linien stellen die gefilterten Verldufe der Konzentrationen
dar. Die Filterung wird im nichsten Abschnitt beschrieben. Die aktuellen Schitzungen der
Prozessvariablen werden unter der Graphik angezeigt. AuBerdem werden die aktuelle
Prozesslaufzeit und der Status des Programms (Berechnung der Schitzung oder Filterung)
angegeben. Ein Eingabefeld fiir die Indolzugabemengen und Steuerungsknopfe fiir den
Beginn der Zugabe, den Start der Prozesszustandsschitzung und das Beenden erginzen die

graphische Oberfléiche.

4.3.2 Filterung der Messwerte
Zur Beobachtung eines biotechnischen Prozesses werden meistens die relevanten Zustands-
variablen direkt oder indirekt gemessen. Viele Bioprozessvariablen sind nur iiber Offlinemes-

sungen mit einer starken Zeitverzogerung detektierbar. Durch moderne Onlineanalysatoren
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konnen einige Prozessvariablen zumindest indirekt am Prozess beobachtet werden. Mess-
werte eines biologischen Systems sind aufgrund der komplexen Matrix jedoch hdufig mit
starkeren Messfehlern, bzw. Messrauschen behaftet. Insbesondere bei Onlinemessungen ist es
moglich die Messwerte zu filtern, um das Messrauschen zu kompensieren. Insbesondere fiir
die Regelung von Prozessen sind zuverldssige Onlinemesswerte unabdingbar, da basierend
auf der Messung der Prozess geregelt wird und ein verrauschtes Messsignal nicht fiir eine
Regelung geeignet ist.

Fir Prozessvariablen, die sich im Verhiltnis zum Messintervall nur geringfiigig dndern,
konnen Mittelwertfilter eingesetzt werden, wie der gleitende Durchschnitt oder der Savitzky-
Golay-Filter [OTTO 1997]. Andert sich die Prozessvariable jedoch schnell, so sind diese
"nachtragenden" Filter ungeeignet, da sie sich nur allm#hlich an den aktuellen Zustand
annihern. Fiir solche Prozesse ist der Kalman-Filter geeignet, der iiber ein Prozessmodell, den
aktuellen Zustand des Prozesses schitzt und bei Eintreffen eines Messwertes diesen filtert und
die Zustandsschitzung aktualisiert [HITZMANN 2000]. Dariiber hinaus werden die weiteren
Zustandsschitzungen basierend auf dem gefilterten Messwert berechnet bis ein neuer
Messwert eintrifft [GEE 1996].

Ist das fiir den Kalman-Filter genutzte Prozessmodell nicht linear und kontinuierlich und die
Messungen zeitdiskret so wird der Filter als kontinuierlich-diskreter erweiterter Kalman-Filter
bezeichnet. Das nichtlineare Prozessmodell geht iiber die Modellgleichung (4.36) in die

kontinuierliche Zustandsschétzung ein.

dx(t) _ F(x(t),u(t).t)+2(1)

dt (4.36)
Mit x(t) dem Zustandsvektor der Prozessvariablen, der Funktion f(x,u,t) zur Berechnung der
Prozessvariablen abhingig von den Zustandsvariablen, der Zeit und u(t) dem Zugangsvektor
der Prozessbedingungen und z(t) dem Prozessrauschen. Die Messungen werden durch die

Mess- oder Ausgangsgleichung (4.37) beriicksichtigt.

y(ti)=h(x(tl.))+s(ti) (4.37)
Mit y(tj) dem Messwert zu den diskreten Zeitpunkten t, h(x(t;))) dem wahren Wert der
Zustandsvariablen und s(t;) dem Messrauschen. Das Prozess- und Messrauschen wird als
weilles Rauschen angenommen, so dass der Mittelwert gleich null, die Varianz jedoch von
null verschieden ist. Die Stirke des Rauschens wird durch die Prozessrauschleistungsmatrix
Q in Gleichung (4.38) und die Messrauschkovarianzmatrix R in Gleichung (4.39)

beschrieben.
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Q-6(7)=E{z(t)-7" (t+7)] (4.38)
R=E{s(t,)-s" (1)} (4.39)

Wobei E jeweils der Erwartungswert der GroBe ist. Die Messrauschkovarianzmatrix ist die
Diagonalmatrix der Varianzen des Messrauschens. Das Wissen iiber die Giite der Messung ist
in R enthalten und findet so Beriicksichtigung bei der Filterung. Die Prozessrauschleistungs-
matrix ist entsprechend ein Maf fiir die Modellgiite. Trotz der Beriicksichtigung des
Rauschens wird der wahre Prozesszustand vom geschitzten abweichen, diese Abweichung

wird in der Schitzfehlerkovarianzmatrix P durch Gleichung (4.40) beriicksichtigt.
N 2
B ()= E{(x ()% ()] (4.40)

Wobei x;(t) den wahren Wert und )Acl. (t ) den Schitzwert des Zustandsvektor bedeuten. Die

Schitzfehlerkovarianzmatrix wird kontinuierlich nach Gleichung (4.41) berechnet, solange

kein Messwert eintrifft.

dP(t
—( >=F(t)~P(t)+P(t)°FT(t)+Q
dt (4.41)
Wobei F(t) die Matrix der partiellen Ableitungen der Modellgleichungen nach den
Zustandsvariablen, also die Jakobimatrix von f(x(t),u(t),t) ist. Sobald ein Messwert eintrifft

wird die Schitzfehlerkovarianz nach Gleichung (4.42) neu berechnet.

T
P, (t)=[T1-K(t)-H(t)]-P(t,)-[I-K(t)-H(t,)] +K(1,)-R-K"(1,) 442
Wobei I die Einheitsmatrix, K(t;) die Kalman-Verstiarkungsmatrix und H(t;) die Jacobi-Matrix
von h(x(t;)) ist. Die Kalman-Verstirkungsmatrix berechnet sich zuvor durch Gleichung (4.43)

ebenso aus H(t;) und P(t;).
K(t,)=P(t)-H"(t,)-|H(t,)-P(1;)-H" (1,) + R]_l (4.43)

Die Kalman-Verstiarkungsmatrix wird neben der Neuberechnung der Schitzfehlerkovarianz-

matrix bei Eintreffen eines Messwertes auch fiir die neue Zustandsschidtzung durch Gleichung

(4.44) benotigt.

R () =2(1)+ K(tl.)o[y(ti)— h(2(1 )t)] (4.44)

Die Kalman-Verstirkungmatrix wird von der Messrauschkovarianzmatrix und Prozessrausch-
leistungsmatrix in der Art beeinflusst, dass sich bei kleinem Messrauschen die Zustands-

schitzung am Messwert orientiert und bei kleinem Prozessrauschen eher am Prozessmodell.
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S  Ergebnisse

Die Offlinemesswerte und Fluoreszenzspektren der in Kapitel 3.3.3 beschriebenen zehn
Prozesse (Ul — U10) werden zur Auswertung herangezogen. Es wird die Entwicklung des
Prozessmodells zur Simulationen der am Industrieprozess zur Tryptophanproduktion gemes-
senen Offlinemesswerten beschrieben. Durch die Anpassung der kinetischen Modellpara-
meter an die Offlinemesswerte wird das Prozessmodell determiniert und verschiedene
Simulationen des Prozesses werden vorgestellt. Dieses Modell beschreibt den Prozess unter
unterschiedlichen Umsetzungsbedingungen und wird zur Optimierung des Prozesses genutzt.
Aus den gemessenen Fluoreszenzspektren und Offlinemesswerten werden chemometrische
Modelle zur Vorhersage der Prozessvariablen erstellt und die Modelle und Thre Entwicklung
vorgestellt. AuBerdem sollen prozessrelevante Informationen aus den Fluoreszenzspektren
ermittelt werden. Die chemometrischen Modelle werden zur Onlinevorhersage der Prozess-
variablen wihrend einer Umsetzung eingesetzt. Dariiber hinaus konnen die Onlinevorher-
sagen durch den Kalman-Filter mit dem Prozessmodell verkniipft werden und noch prizisere
Schitzwerte fiir die Prozessvariablen Indol, Serin und Tryptophan erzielt werden.

Basierend auf den Onlineschitzungen der Prozessvariablen und unter Beriicksichtigung der
idealen Prozessbedingungen kann der Prozess optimaler gefiihrt werden. Die Modellerstel-

lung, die Anwendung der Modelle und die Optimierung werden in diesem Kapitel vorgestellt.

5.1 Das theoretische Prozessmodell

Die Grundlagen eines Prozessmodells sind in Kapitel 4.2 dargestellt. Fiir ein hinreichend
genaues Prozessmodell muss eine beschreibende Kinetik gefunden werden. In der Literatur
[VORLOP 1983] und [MATEUS 1996] wird eine Tryptophanbildungskinetik (Gleichung (4.25))
beschrieben. Diese Kinetik gilt fiir Umsetzungen mit immobilisierten Zellen und wurde nicht
fiir den industriellen Prozess entwickelt. Dariiber hinaus wird sie durch die Erkenntnisse von
Lane [LANE 1983A] iiber den Ordered-Mechanismus aufgehoben (siehe Kapitel 4.2.1). In der
Kinetik von Vorlop [VORLOP 1983] wird aulerdem eine Indolinhibierung beriicksichtigt, die
im industriellen Prozess aufgrund zu geringer Indolkonzentrationen nicht beobachtet werden
konnte und daher auch nicht wihrend des industriellen Prozesses beschrieben werden kann.
Deshalb wird diese Kinetik nicht in dem Prozessmodell fiir die Simulation des
Umsetzungsprozesses mit freien Zellen im IndustriemaBstab genutzt.

Anstatt der Kinetik aus der Literatur wird fiir die Entwicklung des Prozessmodells die
Ordered-Kinetik aus Kapitel 4.2.1 (Gleichungen (4.27) — (4.29)) als Grundlage genommen.

Diese allgemeine Kinetik fiir Enzymreaktionen mit zwei Substraten wird in das allgemeine
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Prozessmodell aus Kapitel 4.2 (Gleichungen (4.20) — (4.23)) eingefiigt. Das resultierende
Differenzialgleichungssystem fiir die Umsetzung der Substrate Indol und Serin zum Produkt

Tryptophan ist durch die Gleichungen (5.1) — (5.4) gegeben.

%:%_Whﬂm KniS+S'K,;I+1 -1
%*%S i K;S+S ' K,;I+1 62
CZ -t ;VW TS K,;I+ I -
& Vo + Vi 64

Mit I der Indolkonzentration, S der Serinkonzentration und T der Tryptophankonzentration,

VBFM und Vkon ; dem Volumenstrom der Biofeuchtmasse und des Kondensats und 17'11 dem

Massenstrom von Indol wihrend der Indolzugabe. Die maximale Reaktionsrate pmax ist ein
Parameter, in den sowohl die Enzymmenge, als auch die Aktivitit und andere enzymspezi-
fische Groflen eingehen. Daher wird die maximale Reaktionsrate durch die Zellzugabe zu
Beginn des Prozesses beeinflusst und ist nicht wihrend des gesamten Prozesses konstant. Um
die zeitliche Veridnderung der Zellmasse und damit die Enzymmenge in das Modell aufzuneh-
men, wird das Differenzialgleichungssystem um eine Gleichung fiir die Zellmasse erweitert.
Die eingefiihrte GroBe X gibt den relativen Teil an Biofeuchtmasse im System an und ergibt
sich durch Multiplikation mit einer Konstante k zu der maximalen Reaktionsrate pyax. Durch
die Gleichung (5.5) wird die Zunahme der relativen Zellmasse im System X durch die Zellzu-

gabe und deren Abnahme durch die Verdiinnung beschrieben. Die Zellzugabe wird durch den
Volumenstrom VB =, und die relative Zellmassenkonzentration X ,in der Zugabe beschrieben.

Gleichung (5.6) beschreibt den Zusammenhang zwischen der relativen Zellmassen und der

maximalen Reaktionsrate pmax.

dX =VBFM X _VBFM +V
0

Kond X 55
dt % )
Mgy =k - X (5.6)

Bei der Beobachtung der industriellen Prozesse trat ein Serinverlust auf, ein Teil des einge-
setzten L-Serins wird weder zu Tryptophan umgesetzt, noch verbleibt es in der Reaktions-

masse. Eine Racemisierung zu D-Serin kann ausgeschlossen werden, da bei der Analytik zwi-
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schen den Enantiomeren nicht unterschieden wird und daher D-Serin von der Analytik erfasst
wird. Der Substratverbrauch wird auf eine Nebenreaktion des Serins zuriickgefiihrt. Eine
Desaminierung des Serins zu Pyruvat und Ammoniak um konnte hierfiir verantwortlich sein.
Zum einen wird eine desaminierende Nebenaktivitit des Enzyms Tryptophansynthase selbst
beschrieben, zum anderen konnen weitere desaminierende Enzyme eventuell noch in der
Zelle aktiv sein. Da noch eine erhebliche Zellaktivitit nachgewiesen werden konnte [KLABEN
2003], kann eine solche Verstoffwechselung des Serins als Kohlenstoff- oder Stickstoffquelle
der Zellen kann nicht ausgeschlossen werden.

Um den Verbrauch an Serin im Modell zu beriicksichtigen und eine hinreichende Beschrei-
bung der Serinmesswerte zu ermoglichen, muss fiir die Nebenreaktion eine beschreibende
Kinetik gefunden werden. Hierfiir wird der Serinverlust zu jedem Messzeitpunkt aus dem
eingesetzten Serin, dem noch verbleibenden Serin und den zu Tryptophan umgesetzten Serin
berechnet. Da die berechneten Werte fiir den Serinverlust den Messwertschwankungen unter-

liegen, wurde der Verlauf des Serinverlustes durch die Funktion in Gleichung (5.7) angepasst.
SV()=A(l-e™) (5.7)

Wobei SV(t) der Verlauf des Serinverlustes bedeutet. Durch die Anpassung wurde der
Parameter A mit 0,55 Gew.-% und der Parameter B mit 0,98 h™! bestimmt. Zur Identifikation
der Kinetik fiir die Nebenreaktion wird die 1. Ableitung des Serinverlustes berechnet, um die
Anderung des Serinverlustes iiber die Zeit zu betrachten. Aus der resultierenden Funktion
(Gleichung (5.8)) fiir den Serinverlust kann die Kinetik der Nebenreaktion bestimmt werden.
SV't)=A-B-e™ (5.8)
Die in Abbildung 5.1 dargestellte Serinkonzentration ist durch die Offlinemesswerte des
Prozesses U5 gegeben. Die aus den Messwerten berechneten Serinverluste, sowie die
Anpassung des Verlustes und die 1. Ableitung zur Identifikation der Kinetik der Neben-
reaktion sind ebenfalls in der Darstellung abgebildet.
Mit der Abnahme der Serinkonzentration steigt der Serinverlust bis auf tiber 0,5 Gew.-% bei
4 h Prozesszeit an. Dieser Verlust ist nicht allein durch die Volumenzunahme und den damit
verbundenen Verdiinnungeffekt zuriickzufiihren, da dieser nur etwa 10 % ausmacht. Die
Ableitung der Funktion des Serinverlustes zeigt zu Beginn des Prozesses einen Verlust von
etwa 0,5 Gew.-%/h und sinkt binnen vier Stunden Prozesslaufzeit auf null ab. Auffillig ist die
hohe Korrelation der zeitlichen Anderung des Serinverlustes mit dem Verlauf der Serinkon-
zentration selbst, so dass angenommen werden kann, dass der Serinverlust von der Serinkon-
zentration direkt abhédngig ist. Daher wird fiir die Nebenreaktion niherungsweise eine Kinetik

erster Ordnung angenommen.
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Serinkonzentration [Gew.-%]
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Abbildung 5.1: Die Serinkonzentration, der Serinverlust und die Anderung des Serinverlustes am Beispiel des
Prozesses U5

Ist der Serinverlust von der Serinkonzentration abhéngig, so sollten Prozesse mit hohen
Serinkonzentrationen auch einen hohen Verlust aufweisen. Fiir die meisten Prozesse ist nur
die Serinstart- und Serinendkonzentration bekannt. Aber gerade zu Beginn des Prozesses bei
hohen Serinkonzentrationen tritt offenbar der hochste Verlust auf. Daher sollte der Serin-
verlust in Abhingigkeit von der Serinkonzentration des Eluates eine Korrelation aufweisen.
In Abbildung 5.2 sind die Ausbeuten an Tryptophan in Bezug auf den Serineinsatz der
Prozesse gegeniiber den entsprechenden Serinstartkonzentrationen von allen Prozessen eines

Jahres aufgetragen.
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Serinstartkonzentration [Gew.-%)]

Abbildung 5.2: Korrelation der Ausbeuten zur Serinstartkonzentration aller Prozesse des Jahres 2001
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Die Gegeniiberstellung von Serinstartkonzentration und Ausbeute weist eine starke Streuung
auf. Ausbeuten von iiber 100 % konnen auf Messfehler zuriickgefiihrt werden, des weiteren
wirken sich unterschiedliche Prozessfithrung und Unterschiede im Serineluat auf die Streu-
ungen aus. Trotzdem lésst sich eine deutliche Tendenz erkennen, die durch die rot eingezeich-
nete Gerade wiedergegeben wird. Somit wird der direkte Zusammenhang zwischen dem
Serinverlust und der Serinkonzentration iiber die Prozesse des Jahres 2001 bestitigt.

Fiir die Nebenreaktion des Serins muss auch die zeitlichen Anderung der Biomasse beriick-
sichtigt werden, da der Biokatalysator fiir die Nebenreaktion ebenso durch die Zugabe der
Zellmasse aufgebaut wird, wie bei der Tryptophanproduktion. Unter Beriicksichtigung der
Nebenreaktion und der zeitlichen Anderung der Biomasse ergibt sich fiir das Prozessmodell

das durch die Gleichungen (5.9) — (5.13) dargestellte Diffenrenzialgleichungssystem.

ﬂ _m Ve + Viona J—k-X sS . 11 (5.9
dada V % K +S K +1
d—S:—kSoXoS—MS—k-X SS . II (5.10)
dt 14 K,+S K, +1
dl’ _ Ve +Veona T+k-X SS : 11 (5.11)
dt vV K +S K, +1
dv :
— = Ve Vi
dt (5.12)
d_X _ VBFM X, - VBFM +VKond X (5.13)

dt Vv V
Der Volumenstrom des Kondensats betrigt wihrend der gesamten Umsetzung etwa 33 L/h.
Der Volumenstrom der Biomassezugabe betrigt wihrend der Zugabezeit etwa 2800 L/h und
ist im weiteren Verlauf des Prozesses null. Da sich die gekiihlte Zellmasse jedoch erst in der
Reaktionsmasse verteilen und temperieren muss, verzogert sich die Aktivitit der Zellmasse
gegeniiber der Zellzugabe. Fiir die Simulation wird daher nicht die Sprungfunktion fiir die
Zellzugabe angenommen sondern ein Zugabeprofil, welches sich durch eine Riihrkessel-
kaskade ergibt. Aus Vorversuchen wurde die Zellzugabefunktion durch Anpassung der Zell-
zugabe an den Verlauf der Fluoreszenzintensititen einer charakteristischen Wellenldngen-
kombination wihrend der Zellzugabe bestimmt. Hierdurch wurde fiir die Zellzugabe eine
Reaktorzahl von vier und eine Verweilzeit von 0,038 h bei einem mittleren Fehler von 4,34 %
bestimmt. Die Funktion fiir die Indolzugabe wird durch die Zeitpunkte der Indolzugabe und

die dazugehorigen Indolmengen bestimmt, wobei von einer Reinheit des Indol von 95 %
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ausgegangen werden kann. Der Massenstrom der Indolzugabe betrigt etwa 100 kg/h. Auch
hier muss eine Verzogerung durch die Verteilung und Losung des Indol beriicksichtigt
werden. Daher wurde auch hier die Zugabe als Profil einer Riihrkesselkaskade angenommen
und die Funktion an den Verlauf der Fluoreszenzintensititen einer charakteristischen Wellen-
langenkombination angepasst. Mit einem mittleren Fehler von 2,16 % wurde fiir die
Indolzugabe eine Kesselzahl von vier bei einer Verweilzeit von 0,018 h bestimmt.

Das Startvolumen V(0) wird durch die Menge an Serineluat festgelegt und steht vor Prozess-
beginn fest. Die Konzentration von Indol zu Beginn des Prozesses 1(0) kann aus der Menge
an vorgelegtem Indol und dem Startvolumen bestimmt werden. Die Serinstartkonzentration
S(0) ist aus der spiteren Offlineanalyse bekannt. Die Produktkonzentration zu Beginn des
Prozesses ist null, wobei das in der Biofeuchtmasse der gebrauchten Zellen vorhandene
Tryptophan mit etwa 0,5 Gew.-% angenidhert werden kann und in der Bilanz und der
Simulation beriicksichtigt werden sollte. Die Menge an Biomasse liegt vor der Biomasse-
zugabe bei null.

Das Modell enthdlt somit noch vier zu bestimmende Parameter: k als Geschwindigkeits-
konstante fiir die Reaktion der Tryptophanbildung, ks als Geschwindigkeitskonstante fiir die
Nebenreaktion 1. Ordnung und KmI sowie KmS als Michaelis-Menten-Konstanten der beiden
Substrate Serin und Indol. Fiir die Prozesssimulation miissen diese Parameter bestimmt

werden, hierfiir wird aus dem Differenzialgleichungssystem ein SIMULINK® Modell erstellt.
Die SIMULINK® Darstellung des Prozessmodells ist im Anhang 8.3 zu finden.

5.1.1 Parameteridentifikation

Zur Parameteranpassung des Prozessmodells werden Simulationen des Modells durchgefiihrt
und das Ergebnis der Simulation mit den Offlinemesswerten verglichen. Die Abweichung der
Simulation von den Messwerten nach Gleichung (4.30) gilt als Mal} fiir die Giite der
Parameterkombination, die fiir die Simulation benutzt wurde. Durch Variation der Parameter
wird mit Hilfe von Optimierungsalgorithmen die Parameterkombination identifiziert, die die
Messwerte am besten beschreibt. Die Parameter sollten jedoch nicht beliebige Werte anneh-
men, sondern nur im Rahmen ihrer biologischen Bedeutung liegen.

Zur Ermittlung der biologisch sinnvollen Grenzen fiir die Michaelis-Menten-Konstanten
wihrend der Anpassung der kinetischen Parameter stehen verschiedene Veroffentlichungen
zur Verfiigung. In Tabelle 5.1 sind die Literaturwerte fiir die Michaelis-Menten-Konstanten
dieser Reaktion neben den entsprechenden Quellen angegeben.

Die erwihnten Werte der kinetischen Konstanten fiir das freie Enzym und die ganze Zelle

sind sehr unterschiedlich. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die Substratverteilungen am
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Enzym innerhalb der Zellen und beim freien Enzym unterschiedlich sind. Diese Differenz
nimmt mit dem Alter der Zellen und der Permeabilisierung der Zellwand ab. Die Abhéngig-
keit der Konstanten vom Zellalter wird auch fiir die Geschwindigkeit der Reaktion
beschrieben (Zellaktivitit 160 - 230 mg Trp/h/gBFM) [VORLOP 1983].

Tabelle 5.1: Literaturwerte fiir die Michaelis-Menten-Konstanten [mmol/L]

Enzymform KmI KmS Literatur
freies Enzym (Bindung an das Enzym) 0,0037" 10,077 [Heilmann 1978]
freies Enzym (Bindung an den Komplex) 0,014 0,313" | [Heilmann 1978]

freies Enzym 0,165 24,6 [Hatanaka 1962]
freies Enzym 0,17 1,5 [Yanofsky 1960]
freies Enzym 0,013 0,43 [Lane 1991]
Ganzzelle 3,6 [Vorlop 1983]

1 . . .
) Diese Konstanten wurden unter der Annahme eines Random-Mechanismus angegeben.

Es liegen nicht ausreichend Werte fiir Reaktionen mit ganzen Zellen vor, die eine sinnvolle
Wahl der Grenzen erlauben. Aullerdem sind die Konstanten unter Laborbedingungen mit
reinen Substratlosungen identifiziert worden. Es kann nicht davon ausgegangen werden, dass
die Bedingungen im Industriemalstab, in einer komplexen Matrix und bei unterschiedlichem
Zellalter vergleichbar sind. Daher miissen nicht nur die Grenzen fiir die Geschwindigkeits-
konstanten ks und k festgelegt werden, sondern auch die Grenzen fiir die Michaelis-Menten-
Konstanten.

Als Grenzen fiir die Michaelis-Menten-Konstanten werden 10® mol/L und das 10-fache der
jeweiligen maximal Konzentration der Substrate angenommen. Als untere Grenze ist 0 mol/L
nicht zulédssig, da unzuldssige arithmetische Operationen zustande kommen, wenn wihrend
der Simulationen Substratkonzentrationen von 0 mol/L erreicht werden. Das 10-fache der
maximalen Konzentration der Substrate sollte als obere Grenze ausreichen, da in der Nihe
dieser Grenze die Michaelis-Menten-Konstanten kinetisch nicht mehr wirksam sind. In
diesem Fall kann das Modell dann um den entsprechenden Parameter reduziert werden, da in
diesem Fall eine Reaktion 1. Ordnung beziiglich des Substrates vorliegen wiirde. Die
Konstanten fiir die Enzymaktivitit der Tryptophanproduktion und der Nebenreaktion sollte
zwischen 1 und 100 liegen, wie Voruntersuchungen ergeben haben. Die gewihlten Grenzen

fiir die Parameter sind in Tabelle 5.2 zusammengefasst.
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Tabelle 5.2: Grenzen der Parameter fiir die Parameteridentifikation
Parameter untere Grenze |obere Grenze
k [mol/L/h] 0 100
ks [h'] 0 100
Kmy; [mol/L] 1%#10° 0,1
Kmg [mol/L] 1%10° 1

Die Parameteridentifikation wurde fiir die sechs Prozesse durchgefiihrt, die im Novem-ber
2001 mit Offlinemessungen begleitet wurden. Es wurde fiir jeden einzelnen Prozess die
optimale Parameterkombination ermittelt. Um eine allgemeingiiltige Parameterkombination
zu erhalten wurden fiir die Prozesses Ul — U5 eine gemeinsame Parameteridentifikation
durchgefiihrt. Die Ergebnisse der Anpassung fiir die einzelnen Parameter sind in Tabelle 5.3
zusammenfassend dargestellt. Die angegebene Fehlerquadratsumme wurde jeweils nach
Gleichung (4.30) berechnet, so dass diese Grole von der Anzahl der Messwerte, die fiir die

Anpassung benutzt wurden abhingt.

Tabelle 5.3: Ergebnisse der Parameteranpassungen von sechs verschiedenen Prozessen
Ul U2 U3 U4 us U6 Ul -US5

k [mol/L/h] 9,0 13,9 31,5 5,5 17,2 35,3 6,2
ks [h'] 1,9 6,3 5,9 5,2 7,7 6,3 4.4
Ky [mol/L] 0,0029 10,0012 ]0,0056 [0,0008 |0,00015 [0,0019 |0,0046
Ky [mol/L] 1 1 1 0,50 0,69 1 0,18
Fehlerquadratsu
mme [mol’/L°] 020  |0,21 029 (0,15 0,18 |0,16 2,82

Die Unterschiede bei den Anpassungen fallen besonders bei den Werten fiir die kinetischen
Parameter der maximalen Reaktionsgeschwindigkeiten der Haupt- und Nebenreaktion k und
ks auf. Die Geschwindigkeitskonstante k weist eine starke Streuung auf, die nur durch eine
unterschiedliche Konzentration oder Aktivitit des Enzyms in der Biofeuchtmasse zu erklédren
ist. Diese Unterschiede konnen durch die Separation der Zellen von der Reaktionsmasse der
vorangegangenen Umsetzung entstehen oder auch durch die Anzahl der Prozesse, die die
Zellen durchlaufen haben. Fiir das Zellalter wurde eine statistische Verteilung des Umsatzes

fiir die einzelnen Zellklassen berechnet, die in Abbildung 5.3 dargestellt ist.
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Abbildung 5.3:  Verteilung des mittleren Umsatzes auf verschiedene Zellklassen

In der Darstellung ist zu erkennen, dass der mittlere Umsatz fiir einmal eingesetzte Zellen
grofer ist, als fiir erstmalig benutzte. Ab einer mittleren Wiederbenutzung der Zellen von
mehr als eins nimmt die erreichte Ausbeute wieder ab.

Die unterschiedliche Konzentration an Enzym ldsst sich zu Beginn des Prozesses nicht be-
stimmen. Die Anpassung iiber die ersten fiinf Prozesse ergibt einen Wert fiir diesen Parame-
ter, der nicht im mittleren Bereich der Einzelanpassungen liegt und daher fiir die meisten
Prozesse zu niedrig ist. Die Unterschiede der Werte des Parameters kg zeigt ebenso grofle
Unterschiede, die nicht mit den Schwankungen fiir k korreliert werden konnen. Hier scheint
die Anpassung iiber fiinf Prozesse einen guten mittleren Wert fiir den Parameter zu ergeben.
Die Anpassung der Michaelis-Menten-Konstante fiir Indol weist zum Teil sehr kleine Werte
auf, wobei die Anpassung tiber fiinf Prozesse im oberen Bereich der Einzelanpassungen liegt.
Die wihrend eines Prozesses auftretenden Indolkonzentrationen liegen zwischen 0 mol/L. und
0,01 mol/L bei einer geschitzten mittleren Indolkonzentration von 0,003 mol/L. Damit ist die
Michaelis-Menten-Konstante fiir Indol nur zu wenigen Zeitpunkten wihrend -einer
Umsetzung kinetisch wirksam und damit durch die Messwerte auch nur schwer identifi-
zierbar. Die entsprechende Konstante fiir Serin hingegen liegt fiir die meisten Prozesse an der
gewihlten Obergrenze. Fiir die gemeinsame Anpassung iiber mehrere Prozesse liegt der Wert
dieses Parameters jedoch deutlich unterhalb der Werte der Einzelanpassungen. Diese deut-
lichen Unterschiede zwischen Einzelanpassungen und der gemeinsamen Anpassung lassen
auf eine geringe Sensitivitit dieser Parameter schlieBen, da diese Parameter offenbar die
Simulation nicht besonders stark beeinflussen.

Die Unterschiede in den Fehlern der Anpassung deuten auf eine unterschiedlich starke
Streuung der Messwerte oder eine unterschiedlich gute Beschreibung der Messwerte hin. Der

Fehler fiir die gemeinsame Anpassung liegt deutlich iiber der Summe der Fehler aus den
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Einzelanpassungen, da die Anpassung iiber fiinf Prozesse jeden einzelnen Prozess natiirlich
nicht optimal wiedergibt. Als Beispiel des Ergebnisses einer Parameteranpassung wird die
Simulation mit der, fiir diesen Prozess bestimmten Parameterwerte in Abbildung 5.4 mit den

Offlinemesswerten dargestellt.

Simulation mit den Parameterwerten fiir U1
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Serin Serin Simulation
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Zeit [h]

Abbildung 5.4: Die Simulation des Pozesses Ul mit der Parameterkombination dieses Prozesses und den
Offlinemesswerten der Prozessvariablen

Die Simulation beschreibt die Offlinemesswerte von Serin gut. Die Messwerte von Trypto-
phan liegen zu Beginn des Prozesses meist oberhalb der Simulation. Das Prozessmodell kann
bei vollstdndigem Indolverbrauch jedoch keine hoheren Tryptophankonzentrationen beschrei-
ben. Die Indolmesswerte, insbesondere die Anstiege durch die Indolzugaben und die nachfol-
gende Abreaktion des Indols, werden von der Simulation gut wiedergegeben.

Die Parameteranpassung iiber fiinf Prozesse hat jedoch deutlich andere Parameterwerte
ergeben als bei der Einzelparameteranpassung. Dass die Simulationen trotz der unterschied-
lichen Parameterwerte auch in diesem Fall der charakteristische Verlauf der Messwerte
wiedergibt, zeigt die Abbildung 5.5.

Die Simulation von Serin beschreibt die Offlinemesswerte nicht so gut wie noch zuvor. Der
iiber fiinf Prozesse identifizierte Parameter fiir die Nebenreaktion ist groBer, weshalb die
Simulation der Serinmesswerte nicht mehr so gut gelingt. Die Simulation von Tryptophan
verldauft zwar anders, beschreibt die Messwerte jedoch nicht signifikant schlechter. An der
Simulation von Indol ist die groBere Reaktionsgeschwindigkeit der Hauptreaktion zu
erkennen. Trotz der unterschiedlichen Parameter geben beide Simulationen den Verlauf der
Messwerte wieder. Die Fehlerquadratsumme der Simulation steigt von 0,20 mol*/L?* fiir die

. 20 2 s e
Parameterwerte dieses Prozesses auf 1,30 mol“/L° fiir die Parameter aus mehreren Prozessen.
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Simulation mit den Parameterwerten fiir U1 - U5
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Abbildung 5.5:  Die Simulationen des Prozesses U1l mit der Parameterkombination aus fiinf Prozessen

Die iiber fiinf Prozesse identifizierte Parameterkombination erweist sich auch bei groflen
Unterschieden zu der individuell optimalen Parameterkombination als geeignet den Prozess
zu beschreiben. Die Simulation der Indolkonzentration und damit die Anpassung des Para-
meters k sollte fiir eine Onlineanwendung verbessert werden oder fiir den einzelnen Prozess
genauer abzuschitzen sein. Insbesondere, da eine Optimierung oder Regelung des Prozesses
nur basierend auf der Kenntnis der Indolkonzentration moglich ist. Eine Abschitzung der
unterschiedlichen Enzymaktivitit und damit eine Verbesserung der Simulation durch
genauere Bestimmung des Parameters k ist wiinschenswert und kann durch die Auswertung

der Fluoreszenzspektren zuginglich gemacht werden, wie in Kapitel 5.2.3 dargestellt.

5.1.2 Parametersensitivitit

Durch den Vergleich der beiden Simulationen sind die Wirkungsweisen der beiden
Geschwindigkeitsparameter deutlich zu erkennen. Eine Variation dieser Parameter wirkt sich
deutlich auf die Simulation aus. Fiir die beiden Michaelis-Menten-Konstanten sind entspre-
chende Effekte trotz der zum Teil groBen Unterschiede zwischen den beiden dargestellen
Parameterwerten, nicht sofort ersichtlich.

Die Relevanz der Parameter fiir die Simulation kann mit Hilfe der Sensitivitdtsuntersuchung
berechnet werden. Parameter mit einer geringen Sensitivitidt konnen aus dem Modell entfernt
werden, ohne dass der Fehler der Simulation signifikant ansteigt. Eine Vereinfachung des
Modells ist wiinschenswert, um den Rechenaufwand wihrend der Simulationen und Online-

anwendungen zu reduzieren und unnotige Fehlerquellen zu beseitigen.
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Die Variation eines Parameters bei konstanten iibrigen Parametern zeigt die in Abbildung 5.6
dargestellten univariaten Parametersensitivitiaten. Hierbei wird fiir jeden Parameter abhingig
von der prozentualen Abweichung von dem optimalen Parameterwert der Fehler zwischen

Simulation und Messwerten nach Gleichung (4.30) berechnet und dargestellt.
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Abbildung 5.6: Univariate Parametersensitivititen fiir die Parameteranpassung iiber Ul — U5

Anhand der univariaten Parametersensitivititen ist zu erkennen, dass die kinetischen
Parameter fiir die Enzymaktivititen k und ks die Simulation stdrker beeinflussen und somit
besser bestimmbar sind. Wobei der Parameter kg fiir die Nebenreaktion in seiner Sensitivitit
deutlich tiber dem Parameter k fiir die Tryptophanbildung liegt. Die univariaten Parameter-
sensitivititen zeigen auBerdem, dass die Michaelis-Menten-Konstante fiir Indol KmI
schlechter bestimmt werden kann als die entsprechende Konstante fiir Serin K.

Bei der numerischen Sensitivititsanalyse nach Hearne [HEARNE 1985] ergibt sich eine
Sensitivitidt von 100 % fiir den Parameter kg, gefolgt von k mit 5,2 % Sensitivitit, KmS mit 4,3
% und K, weist die geringste Sensitivitit von 3,7 % auf. Entsprechend den univariaten
Sensitivititen ergibt sich fiir die numerisch bestimmten Sensitivititen die Reihenfolge, dass
ks am besten bestimmbar ist, gefolgt von k, KmS und KmI. Erstaunlich ist jedoch die
unerwartet geringe Sensitivitdt von 5,2 % fiir k, dies ist aus der univariaten Darstellung und
dem Vergleich der Simulation fiir unterschiedliche Parameterkombinationen nicht sofort
ersichtlich. Auch die geringe Sensitivitit von K, ist in sofern erstaunlich, da dieser
Parameter bei den Parameteranpassungen im Vergleich zum Parameter K., zumeist kinetisch
wirksame Werte aufweist.

Fiir eine Analyse der Ergebnisse der Sensitivitdtsuntersuchungen eignet sich die Betrachtung
der semirelativen Zustandssensitivititsfunktionen. Hier ist zu entnehmen, zu welchen Zeit-

punkten des Prozesses, bzw. bei welchen Konzentrationen der Prozessvariablen, die Para-
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meter bestimmbar sind und wie sich die einzelnen Parameter auf die Simulation der Prozess-
variablen auswirken. Die Zustandssensitivititsfunktionen fiir Indol entsprechen in etwa denen

des Tryptophans in Abbildung 5.7, weshalb auf diese Darstellung verzichtet wurde.

Zustandssensitivitaten fur Tryptophan

_k
0.004 - " —_—K

0.002

0.000 hous

-0.002 \/
T T T . T ¥ 1

0 1 2 3 4
Zeit [h]

Zustandssensitivitdten [mol/L]

Abbildung 5.7  Zustandssensitivititsfunktionen der vier Parameter fiir Tryptophan bei dem Prozess Ul

Die Zustandssensitivititsfunktion fiir kg zeigt, dass dieser Parameter sich kaum auf die
Simulation von Indol und Tryptophan auswirkt, da die Funktion zumeist deutlich geringerer
Werte aufweist. Nach etwa 3 h Prozesszeit erhoht sich die Sensitivitit jedoch enorm, da z.B.
durch eine grofBere Serinnebenreaktionskonstante kein Serin mehr fiir die Hauptreaktion zur
Verfiigung gestellt wird und die Trajektorien einen anderen Verlauf nehmen. Fiir die beiden
Michaelis-Menten-Konstanten ergibt sich ein sehr dhnliches Bild wihrend des Prozesses. Die
Betrige der Zustandssensitivititsfunktionen zeigen dabei die Reihenfolge der Bestimm-
barkeit der Parameter, welche fiir KmS grofer als fiir KmI ist. Eigentlich sollte die Michaelis-
Menten-Konstanten KmI fiir kleine Indolkonzentrationen wirksam und damit identifizierbar
sein, was aber anhand der Zustandssensitivititen nicht zu erkennen ist. Fiir den Parameter k
ergeben sich geringfiigig groflere absolute Werte der Zustandssensitivititsfunktion, die aber
im Vergleich zu den Zustandssensitivitdtsfunktionen der Michealis-Menten-Konstanten einen
sehr dhnlichen Verlauf haben. Zu erkennen ist, dass diese drei Parameter bei hohen Indolkon-
zentrationen, bzw. fiir hohe Reaktionsgeschwindigkeiten direkt nach den Indolzugaben am
besten bestimmbar sind. Die Zustandssensitivititsfunktionen der Parameter fiir die Simulation

von Serin sind in Abbildung 5.8 dargestellt.
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Abbildung 5.8  Zustandssensitivititsfunktionen der vier Parameter fiir Serin bei dem Prozess Ul

Fir die Michaelis-Menten-Konstanten und den Parameter k ergeben sich auch hier sehr
dhnliche Zustandssensitivititsfunktionen, welche unter Vorzeichenumkehr auch denen fiir
Tryptophan und Indol entsprechen. Die Zustandssensitivititen zeigen dabei die schon zuvor
beobachtete Reihenfolge der Bestimmbarkeit: k besser als KmS besser als K,,' . Die
Zustandssensitivititsfunktion fiir ks zeigt, dass dieser Parameter sich sehr stark auf die
Simulation von Serin auswirkt. Der Einfluss von kg auf die Simulation von Serin ist dariiber
hinaus sehr viel grofer als die der anderen Parameter bei allen anderen Simulationen, so dass
hierdurch die Auswertung iiber alle Prozessvariablen dahingehend beeinflusst wird, dass
dieser Parameter am sensitivsten ist. Die Sensitivititsanalyse hat ergeben, dass der Parameter
ks am stirksten die Simulation beeinflusst und daher am besten bestimmbar ist. Die beiden
Michaelis-Menten-Konstanten hingegen weisen eine sehr geringe Sensitivitit auf die

Simulationen auf.

5.1.3 Parameterreduktion

Die Ergebnisse der Parameteranpassung und der Sensitivititsanalyse lassen darauf schlielen,
dass die beiden Michaelis-Menten-Konstanten und die Geschwindigkeitskonstante der Pro-
duktbildung kaum Auswirkungen auf die Simulationen besitzen. Die Parameteranpassung hat
ergeben, dass K> zumeist an der gewihlten Obergrenze liegt und die Reaktion somit keiner
typischen Enzymkinetik sondern einer Reaktion 1. Ordnung unterliegt. Da die wéhrend einer
Umsetzung auftretenden Serinkonzentrationen deutlich unterhalb von K,,® liegen, ergibt sich
eine Kinetik 1. Ordnung beziiglich Serin. Der Parameter K, weist eine noch geringere

Sensitivitit auf als Kms. Daher kann das Modell auch um diesen Parameter reduziert werden
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ohne die Ergebnisse der Simulationen allzu stark zu beeinflussen. Da K, zumeist an der
Untergrenze angepasst wurde ergibt sich eine Kinetik 0. Ordnung beziiglich Indol. Somit ist
die Reaktionsgeschwindigkeit nicht mehr von der Indolkonzentration abhéngig. Bei einem
vollstindigen Indolverbrauch kann jedoch keine Tryptophanbildung mehr stattfinden und die
Reaktionsrate der Hauptreaktion muss auf null gesetzt werden. Die Geschwindigkeitskon-
stante k weist mit unter 10 % eine sehr geringe Sensitivitit auf. Dieser Modellparameter muss
jedoch im Modell enthalten bleiben, da eine Umrechnung von der eingesetzten Biomasse auf
die Enzymaktivitit erfolgen muss. Trotz geringer Sensitivitit verbleibt dieser Parameter im

Modell. Das reduzierte Modell ist durch die Gleichungen (5.14) — (5.19) gegeben.

I1>0 k-X-S
RV = (5.14)
I1=0 0
ar _my _ Veew + Ve ; _ py (5.15)
dt 'V
d—S=—kS-X-S—MS—RV
dt % (5.16)
dT — _VBFM +VKond T + RV
dt \% (5.17)
A -
—=Vam + Vkond
dt (5.18)
dX _ VBFM X, - VBFM +VK0nd X (5.19)
dt %4 V

Wobei RV die Reaktionsrate der Tryptophanbildung bedeutet. Als Modellparameter
verbleiben die beiden kinetischen Konstanten fiir die Enzymaktivitit k und ks. Damit ist das
Vorhandensein von Indol, bzw. die Indolzugabe und die Geschwindigkeit der Tryptophan-
produktion, abhingig von der Serinkonzentration, fiir den Prozess bestimmend. Die Trypto-
phanbildung wird als eine Kinetik 1. Ordnung beziiglich Serin beschrieben, genauso wie die
Nebenreaktion. Die Limitierung der Reaktion durch Indol wird jedoch weiterhin beriick-
sichtigt. Weitere kinetische Einfliisse, wie Inhibierung durch Indol, treten in den Hintergrund
und konnen bei den gemessenen Konzentrationen wihrend der beobachteten Prozesse nicht
identifiziert werden. Die Einheit der Konstante k @ndert sich entsprechend einer Kinetik 1.
Ordnung zu [h™']. Entsprechend der oben beschriebenen Parameteridentifikation werden fiir
das reduzierte, zweiparametrige Modell die verbliebenen Modellparameter neu bestimmt. Die

Ergebnisse der Parameteranpassung sind in Tabelle 5.4 zusammengefasst.
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Tabelle 5.4: Identifizierte Parameter fiir das zweiparametrige Modell der Prozesse Ul — U6
Ul U2 U3 U4 U5 U6 Ul -US5
k [h] 40 | 85 | 77 | 76 | 130 | 127 | 77
ks [h_l] 1,9 6,7 6,3 5,0 7,3 6,9 4,3
Fehlerquadrat-
summe [mol*/L°]| 022 | 0,20 | 0,38 | 0,16 | 024 | 0,18 | 3,26

Die Anpassungen fiir den Parameter ks zeigen kaum Unterschiede zu denen des vierparame-
trigen Modells. Die Anpassungen des Parameters k hingegen haben sich stark veridndert, so
haben sich nicht nur die Werte selbst, sondern auch das Verhiltnis der einzelnen Anpassun-
gen untereinander gedndert. Hierbei fillt auf, dass die Parameter fiir die maximalen
Geschwindigkeiten bei dem zweiparametrigen Modell nun eine gewisse Korrelation
aufweisen: Umsetzungen mit hohen maximalen Reaktionsraten zeigen auch eine hohe

Nebenreaktionsrate, wie in Abbildung 5.9 vergleichend dargestellt.
8 —
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Abbildung 5.9: Korrelation der beiden Parameter fiir die maximalen Reaktionsgeschwindigkeiten

Aus den dargestellten Werten kann durch lineare Regression der Zusammenhang der beiden
Parameter ermittelt werden. Die Geradengleichung weist eine Steigung von 0,5 auf, damit ist
die Nebenreaktion etwa halb so grof3, wie die Hauptreaktion. Der Achsensabschnitt weist
eventuell auf einen weiteren Serinverlust hin, der fiir jede Umsetzung konstant bleibt und
nicht von der Enzymmenge abhingt.

Die Korrelation zeigt, dass beide maximalen Geschwindigkeiten von der bis jetzt nicht zu be-
stimmenden Enzymmenge in der zugegebenen Biofeuchtmasse abhingen. Dies wiirde bedeu-
ten, dass eine Erhohung der Enzymmenge fiir jede einzelne Umsetzung zwar eine schnellere

Tryptophanproduktion, aber auch einen groBeren Serinverlust nach sich ziehen wiirde.
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Eine Abschitzung der Aktivitit der Enzyme zu Beginn des Prozesses wiirde die Qualitit von
Onlinesimulationen erheblich verbessern, da hiermit beide kinetischen Parameter bestimmt
werden konnten. Da die Grofle der Parameter von den jeweils eingesetzten Zellen abhéngt
und daher nicht fiir alle Prozesse gleich ist, sollten die allgemeingiiltigen Parameterwerte nur
benutzt werden, solange, die individuellen Parameterwerte nicht bekannt sind.

Die Anpassungsfehler des zweiparametrigen Modells unterscheiden sich nicht gravierend von
denen des vierparametrigen Modells, so dass die Reduktion keine signifikante Verschlechte-
rung der Simulation bedeutet. Ein Vergleich der Simulationen mit der iiber fiinf Prozesse
identifizierten Parameterkombination zeigt, wie unterschiedlich die Ergebnisse der beiden
vorgestellten Modelle sind. Die Simulationen des vierparametrigen Modells in Abbildung 5.5
und des zweiparametrigen Modells in Abbildung 5.10 zeigen die Unterschiede der Modelle

anhand des Prozesses U1 fiir die Parameterwerte aus den Anpassungen iiber Ul — U5 auf.
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Abbildung 5.10 Simulationen des Prozesses Ul mit dem zweiparametrigen Modell

Die Simulationen von Serin unterscheiden sich kaum, da fiir beide Modelle die allgemeine
Geschwindigkeitskonstante fiir die Nebenreaktion zu gering sind. An der Simulation fiir Indol
ist im Vergleich der beiden Simulationen zu erkennen, wie die Reaktion 1. Ordnung beziig-
lich Serin fiir die Tryptophanbildung sich im Laufe der Umsetzung mit Abnahme der Serin-
konzentration auswirkt, da im Fall des zweiparametrigen Modells die Reaktionsgeschwin-
digkeit mit der Serinkonzentration abnimmt. Die Simulation von Tryptophan zeigt, dass
durch die Reduzierung der Parameter die Indolkonzentration nicht mehr auf die Reaktions-
geschwindigkeit wirkt, es sei denn es ist kein Indol mehr in der Reaktionsmasse vorhanden.

Im Vergleich zeigen die Darstellungen aulerdem, dass die Parameterreduktion zwar zu einer

anderen aber nicht viel schlechteren Simulation fiihrt. Die quadratische Fehlersumme der
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Simulationen des Prozesses Ul fiir die allgemeine Parameterkombination zu den Offline-
messwerten hat sich von 1,30 mol*/L? beim vierparametrigen Modell auf 1,48 mol*/L? beim
zweiparametrigen Modell erhoht. Der Test auf Linearitidt nach Mandel [FUNK 1992] ergibt
einen Priifwert von 4,55 fiir die beiden verschiedenen Modelle. Aus der F-Verteilung zeigt
sich mit einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 1 %, dass das vierparametrige Modell die Mess-
werte nicht signifikant besser beschreibt als das zweiparametrige. Daher sollte das Modell mit
weniger Parameter fiir die Simulation genutzt werden.

Wegen der Veridnderungen der Parameterwerte bei der Parameteranpassung, bedingt durch
den Einsatz des zweiparametrigen Modells, wird auch fiir dieses Modell die Sensitivitit der
Parameter untersucht. In Abbildung 5.11 sind die Parametersensitivititen fiir die verbliebenen
Parameter dargestellt. Da nur noch zwei Parameter angepasst werden miissen, kann hier die

bivariate Fehlerfliche dargestellt werden.

Variation des Parameters k [%]
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Abbildung 5.11: Bivariate Parametersensitivititen fiir das zweiparametrige Modell

Das Optimum ist fiir die Variation des Parameters k ist breiter als fiir den Parameter kg, der
somit besser identifizierbar ist. Die bivariaten Parametersensitivititen zeigen Unterschiede zu
den entsprechenden Verldufen bei dem vierparametrigen Modell, die unterschiedliche Breite
des Optimums ist nicht mehr so stark ausgeprigt. Dies deutet auf eine groflere Sensitivitit des
Parameters k hin, als sie noch beim vierparameterigen Modell zu finden war.

Die numerische Berechnung der Sensitivititen ergibt wiederum eine Sensitivitiat von 100 %
fiir ks. Die Sensitivitit fiir k ist jedoch auf 43,5 % gestiegen, was die Beobachtung aus der
bivariaten Parametersensitivitit bestitigt und der beobachteten Relevanz dieses Parameteres
fiir die Simulation entspricht. Somit ist eine weitere Parameterreduktion nicht sinnvoll. Die
Zustandssensitivititsfunktionen des zweiparametrigen Modells zur Analyse der Verdnderun-

gen der Sensitivititen lassen sich nicht berechnen, da die Differenzialgleichung fiir Indol
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nicht mehr stetig ist und daher die partiellen Ableitungen nach der Zustandsvariable Indol
nicht mehr gebildet werden konnen.

Die Sensitivititsanalyse hat gezeigt, dass beide noch vorhandene Parameter gut bestimmbar
sind. Die beobachtete Korrelation der Parameter ist biologisch sinnvoll und sollte fiir die wie-
teren Untersuchungen beriicksichtigt werden. Das beschriebene Modell und die identifizierten

Parameter sollten in der Lage sein den Umsetzungsprozess hinreichend gut zu beschreiben.

5.1.4 Modellvalidierung

Die identifizierten Parameterwerte sollten fiir die meisten Prozesse eine geeignete Simulation
ergeben. Trotz der zum Teil groBen Unterschiede zwischen den Umsetzungen haben sich die
Parameterwerte aus fiinf Prozessen als hinreichend gut erwiesen, um fiir weitere
Umsetzungen oder auch Onlinesimulationen, unter Beriicksichtigung der entsprechenden
Prozessbedingungen, ein gutes Ergebnis zu erzielen.

Ein Prozess, der nicht fiir die Parameteridentifikation genutzt wurde, ist die Umsetzung U6
fiir die die individuell besten Parameter schon in Tabelle 5.4 dargestellt wurden. Die resultie-

rende Simulation ist in Abbildung 5.12 mit den ermittelten Offlinemesswerten dargestellt.
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Abbildung 5.12: Simulation des Prozesses U6 mit der identifizierten Parameterkombination mit den ermittelten
Offlinemesswerten

Die Simulation des Prozesses U6 zeigt miBige Ubereinstimmungen mit den Offlinemess-
werten. Die Reaktionsgeschwindigkeit fiir die Hauptreaktion scheint anhand der Indol- und
Tryptophansimulation etwas zu niedrig, was durch die Ergebnisse der Einzelparameter-
anpassung in Tabelle 5.4 bestitigt wird. Die Simulation von Serin ist gut gelungen, was auf

geringere Unterschiede in der Aktivitidt der Nebenreaktion schlieen ldsst. Die Simulation
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dieses Prozesses, die nicht fiir die Parameteridentifikation benutzt wurde zeigt, dass das
Modell und die identifizierten Parameterwerten unter Beriicksichtigung der Umsetzungs-
bedingungen eine Aussagekraft zur Bescheibung des Prozesses aufweist.

Die Prozesse U7 — U9 wurden unter verdnderten Bedingungen durchgefiihrt. Bei diesen
Umsetzungen wurde versucht durch geringe Serinkonzentrationen die Nebenreaktion nicht zu
begiinstigen, daher wurde nur ein Teil des Serins vor Prozessstart vorgelegt, und das restliche
Serin wihrend des Prozesses hinzugegeben. Wenn das theoretische Prozessmodell die Kinetik
der Reaktion korrekt beschreibt, sollten auch diese Umsetzungen hinreichend gut simuliert
werden konnen. Abbildung 5.13 zeigt beispielhaft den Prozess U7, die sich durch eine
Serinzugabe nach zwei und vier Stunden Prozesslaufzeit von der anderen Umsetzungen

unterscheiden.
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Abbildung 5.13: Simulation des Prozesses U7 mit dem zweiparametrigen Prozessmodell

Die Simulation zeigt, dass die Messwerte der Indolkonzentration recht gut beschrieben
werden. Kurz vor den Serinzugaben erhoht sich jeweils die Indolkonzentration, da aufgrund
der geringen Serinkonzentration die Reaktionsgeschwindigkeit erheblich herabgesetzt ist.
Dieser Effekt wird vom Modell korrekt beschrieben. Abgesehen von der recht starken
Streuung der Serinmesswerte, werden auch diese Werte von der Simulation gut beschrieben.
Die Simulation zeigt jedoch meist eine zu geringe Serinkonzentration an, was auf einen real
niedrigeren Wert fiir ks bei dieser Umsetzung hindeutet. Die Simulation der Tryptophan-
konzentration liegt nach der ersten Serinzugabe iiber den Messwerten. Da die Indolmesswerte
gut wiedergegeben werden und von einer 100 %-igen Ausbeute in Bezug auf Indol ausgegan-

gen werden kann, kann es sich hier nur um Messfehler oder Volumeneffekte handeln, z.B.
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durch einen hoheren Volumenstrom des Kondensats. Entsprechende Volumeneffekte sind bei
diesen Umsetzungen nicht auszuschlieBen, da nur abgeschitzt werden konnte, wieviel Serin-
eluat jeweils zugegeben wurde. Wurde zu diesem Zeitpunkt mehr Serineluat zugegeben als
fiir die Simulation angenommen, so wire der Verdiinnungseffekt durch die Zugabe hoher und
die folgenden Tryptophankonzentrationen niedriger.

Fiir die Prozesse U7 — U10 aus dem Messzeitraum April 2002 gibt es auch jeweils optimale
Parameterwerte, fiir die die Simulation die Messwerte am besten beschreibt. In Tabelle 5.5
sind die identifizierten Parameter aus den Prozessen Ul — U5 mit der optimalen Parameter-

werte fiir die Prozesse U7 — U10 verglichen.

Tabelle 5.5: Vergleich der allgemeinen und der individuellen Parameterkombination fiir U7 bis U10
Ul - U5 U7 U8 U9 U10 Ul -Ul10
k [h'l] 7,7 5,2 4,3 11,0 5,0 7,8
ks [h'] 4,3 3,5 3,5 11,0 1,9 4,5
Fehlerquadrat-
summe [mol’/L°] | 3,26 0,68 | 0,85 0,16 0,58 10,9

Wie in Abbildung 5.13 zu sehen, ist der Wert des Parameters ks aus der Anpassung tiber
mehrere Prozesse fiir die Umsetzung U7 zu groB3, der Unterschied fiir den Parameter k fallt
bei der Simulation nicht so stark auf. Der Fehler bei den Einzelanpassungen liegt zumeist
deutlich iiber den bisher beobachteten Fehlersummen. Die nicht exakt bestimmbaren
Volumina fiir die Zugaben des Serineluats und die damit verbundenen Anpassungsfehler sind
ein Grund hierfiir.

Obwohl die Parameter nur iiber fiinf Prozesse identifiziert wurden, zeigt sich, dass die
resultierenden Parameter geeignet sind, den Prozess allgemein zu beschreiben. Eine
Parameteranpassung iiber alle zur Verfiigung stehenden Prozesse ergibt geringfiigig andere
Parameterwerte, wie in Tabelle 5.5 vergleichend dargestellt. Durch Beriicksichtigung der
Umsetzungen U6 — Ul0 wird eine weitere Vielfalt an Prozessen (auch unter anderen
Umsetzungsbedingungen) fiir die Bestimmung der Parameter herangezogen.

Die zuvor beobachtete Korrelation der Parameter k und ks wird bei diesen Prozessen nicht
tiberall wieder gefunden. Dies gilt insbesondere fiir die Prozesse U7 — U9 und konnte an den
verdnderten Umsetzungsbedingungen liegen. Eigentlich sollte durch die Reaktionsfiihrung
mit einer geringeren Serinkonzentration die Nebenreaktion benachteiligt werden, da bis zur
Durchfiithrung dieser Umsetzungen die Reaktionsgeschwindigkeit fiir die Tryptophan-
bildungsreaktion in Abhéngigkeit von der Indol- und Serinkonzentration angenommen wurde.
Offensichtlich wird die Nebenreaktion jedoch deutlich begiinstigt. Dies ldsst auf eine von der

Serinkonzentration unabhéngige Nebenreaktion schlieen. Dies wurde bei der Korrelation der
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beiden Parameter in Abbildung 5.9 durch den Achsenabschnitt auch beobachtet, widerspricht
jedoch der Beobachtung bei der Identifikation des Serinverlustes in Abbildung 5.1. Zur
eindeutigen Kldrung sollte die Nebenreaktion und ihre Kinetik nidher untersucht werden.

Es konnte gezeigt werden, dass das erstellte Modell geeignet ist, die Biotransformation zur
Tryptophanproduktion zu beschreiben; dies gilt auch fiir Prozesse, die nicht fiir die
Modellerstellung benutzt wurden. Die wahren Parameterwerte werden sich jedoch nur durch
weitere gezielte Versuche zur Bestimmung der Tryptophanbildungskinetik und der Enzym-
aktivitdt im industriellen Umsetzungsprozess identifizieren lassen. Da die wahren Parameter-
werte nur angenidhert werden konnen, erscheint eine Anpassung der Parameter an die

aktuellen Reaktionsgeschwindigkeiten wihrend einer Onlineanwendung sinnvoll.

5.2 Chemometrik

Zur Beobachtung der Prozessvariablen wurden wéhrend der zehn Prozesse Ul — UI0
Fluoreszenzspektren aufgenommen. Zur chemometrischen Auswertung werden die online
aufgenommenen Fluoreszenzspektren und die offline ermittelten Referenzwerte benutzt. Zur
Beschreibung der Spektren und Identifizierung der prozessrelevanten Informationen in den
Fluoreszenzspektren wird eine Hauptkomponentenanalyse durchgefiihrt. AuBerdem wird die
Erstellung und Anwendung von Modellen zur Vorhersage der Prozessvariablen und anderer

GroBen aus den Fluoreszenzspektren vorgestellt.

5.2.1 Hauptkomponentenanalyse eines Prozesses

Die wihrend eines Prozesses aufgenommenen Fluoreszenzspektren dndern sich im Laufe der
Umsetzung. Informationen iiber die Konzentrationsinderungen von Fluorophoren sind hier-
aus zu erhalten. Da sowohl Indol als auch Tryptophan fluoreszieren, sollten die Konzentra-
tionsverldufe dieser Prozessvariablen in den Fluoreszenzspektren wieder zu finden sein.
Grafische Darstellungen iiber alle gemessenen 120 Wellenldngenkombinationen sind kaum zu
interpretieren, daher wird zuerst eine Hauptkomponentenanalyse zur Datenreduktion der
Fluoreszenzmesswerte eines Prozesses durchgefiihrt. Die resultierenden Hauptkomponenten,
reprasentiert durch die Scores und Loadings, geben die groften, in den Fluoreszenzspektren
enthaltenen Veridnderungen wieder. Die einzelnen Scores stellen den Verlauf kollinearer
Fluoreszenzintensititen iiber die Prozesslaufzeit dar. Die Loadings zeigen den Einfluss der
einzelnen Wellenlidngen fiir die Berechnung der Hauptkomponenten. Die Darstellung der
ersten beiden Scores iiber die Zeit eines Prozesses in Abbildung 5.14 gibt Aufschluss iiber die

relevantesten Verdnderungen der Fluoreszenzintensititen eines Prozesses.



5. ERGEBNISSE 59

3000

Score 1
Score 2

2000

1000

Wert des Scores []

-1000

Ende der Zellzugabe

-2000 4—m~r—"r—T"—-"—"F"—"—"TFT—"""F—"—"7"—"7—"
0,0 05 1,0 15 2,0 25 3,0 35 4,0

Zeit [h]

Abbildung 5.14: Darstellung der Scores der ersten beiden Hauptkomponenten der Spektren des Prozesses Ul

Mit der ersten Hauptkomponente wird die grofite Varianz der Fluoreszenz wihrend eines
Prozesses beschrieben. Die groften Anderungen der Fluoreszenzintensititen werden zu
Beginn des Prozesses durch einen Anstieg und nach Ende der Zellzugabe durch eine sukzes-
sive Abnahme im Spektrum hervorgerufen. Die zweite Hauptkomponente beschreibt aus-
schlieBlich einen Anstieg zu Beginn der Umsetzung.

Durch welche Wellenldngenkombinationen die Verinderungen in der ersten Hauptkompo-
nente hervorgerufen werden, ist in dem Loadingspektren der Hauptkomponente in Abbildung
5.15 zu erkennen. Ein Loadingspektrum stellt die Werte eines Loadings in Anlehnung an ein
2D-Spektrum dar, so dass anhand dieser Darstellung leicht Vergleiche mit einem Fluores-

zenzspektrum selbst hergestellt werden konnen.
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Abbildung 5.15: Loadingspektrum der ersten Hauptkomponente des Prozesses Ul

Aus dem Loadingspektrum ist zu entnehmen, dass die erste Hauptkomponente hauptsichlich

von den Fluoreszenzinderung bei 370 — 410 nmgy / 430 — 530 nmg,, (Fluoreszenz des Serin-
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eluates) und der Tryptophanfluoreszenz im Bereich 270 — 290 nmgy / 370 nmg,, beeinflusst
wird. Die Fluoreszenz im Bereich des Serineluates steigt durch die Zellzugabe stark an und
nimmt im Laufe der Umsetzung ab. In diesem Bereich muss es ein Fluorophor geben,
welches durch die Zellzugabe aufgebaut wird und mit fortschreitender Tryptophanproduktion
abgebaut wird. Der Verlauf der ersten Hauptkomponente resultiert aus den Anderungen in
diesem Bereich des Spektrums.

Durch welche Wellenldngenkombinationen die Verinderungen in der zweiten Hauptkompo-
nente hervorgerufen werden ist in dem Loadingspektren der Hauptkomponente in Abbildung

5.16 zu erkennen.
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Abbildung 5.16: Loadingspektren der zweiten Hauptkomponente

Die zweite Hauptkomponente wird hauptsédchlich von der Tryptophanfluoreszenz im Bereich
270 — 290 nmgy / 350 — 390 nmg,, und untergeordnet von dem zweiten Bereich der Serineluat-
fluoreszenz im Bereich 430 — 450 nmg, / 510 — 530 nmg,, beeinflusst. Somit beschreibt die
zweite Hauptkomponente hauptsichlich die durch die Zellzugabe ausgeloste Fluoreszenz-
dnderungen im Tryptophanbereich ergédnzt durch die Fluoreszenz im Bereich des Serineluates
bei 430 nmgx / 510 nmgy,. Die Tryptophanfluoreszenz wird durch die Zellzugabe und die
hierdurch eingebrachten Proteine beeinflusst, die nachfolgende Produktion von Tryptophan
wirkt sich jedoch offenbar nur noch untergeordnet auf die Intensititen dieser
Fluoreszenzwellenldnge aus.

Die Abbildung 5.17 zeigt, dass auch der dritte Score einer Hauptkomponentenanalyse
hauptsidchlich durch die Fluoreszenzen des Serineluates und des Tryptophanbereichs

bestimmt wird und keine neuen Informationen enthilt.
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Abbildung 5.17: Loadingspektrum der dritten Hauptkomponente
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Bei der Hauptkomponentenanalyse der Spektren eines Prozesses wurde beobachtet, dass
keiner der Scores eine Ahnlichkeit zum Verlauf der Indolkonzentration aufweist. Obwohl die
Wellenldngenkombinationen 270 nmgx / 310 nmgy, und 270 nmg / 330 nmg, eine hohe
Korrelation zu dem Verlauf dieser Prozessvariable aufweisen. Die relativ geringe Fluoreszenz
dieser Wellenldngen geht im allgemeinen Rauschen der stark fluoreszierenden Wellenldngen
mit geringem Informationsgehalt unter. Daher wurde eine Hauptkomponentenanalyse durch-
gefiihrt, bei der die Wellenldngenkombination 270 nmgx / 310 nmg,, eine individuelle Wich-
tung von 20 und die Wellenldngenkombination 270 nmgy / 330 nmgy, eine individuelle Wich-
tung von zwei erhilt, um die relativ geringen Fluoreszenzintensititen auszugleichen. In
Abbildung 5.18 sind die Scores der dritten Hauptkomponente ohne Wichtung der
Fluoreszenz-wellenlingen und der zweiten Hauptkomponente mit Wichtung der
Wellenldngenkombina-tionen mit dem Verlauf der Fluoreszenzintensititen der ersten
gewichteten Wellenldngen-kombination und der Indolkonzentration dargestellt.

Durch die Wichtung der ersten beiden Fluoreszenzwellenldngen enthélt der Score der zweiten
Hauptkomponente andere prozessrelevante Informationen und lédsst sich mit dem Verlauf der
Indolkonzentration vergleichen. So beschreibt die zweite Hauptkomponente die Abnahme der
Indolkonzentration wihrend der ersten halben Stunde deutlich besser als die Fluoreszenz-
wellenlidnge selbst. Nach gut einer Stunde Prozesslaufzeit zeigen die Fluoreszenz und der
Score jedoch einen nicht zu erkldrenden Anstieg, der sich nicht in der Indolkonzentration
wiederfindet. Die Fluoreszenz der Wellenldnge 270 nmgy / 310 nmg,, verlduft auch nach der
zweiten Stunde dhnlich zu der beobachteten Indolkonzentration, der Score hingegen nimmt

nicht mehr ab sondern verbleibt fast konstant bei etwa null.
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Abbildung 5.18: Vergleich der Scores mit und ohne Wichtung einzelner Wellenldngen

Durch die Wichtung einzelner Wellenldngen verdndert sich nicht erst die dritte Hauptkompo-
nente, sondern schon die zweite und enthilt damit andere, bisher noch nicht beschriebene
Informationen. In Abbildung 5.19 ist das Loadingspektrum der zweiten Hauptkomponente
mit Wichtung einzelner Wellenlidngen dargestellt. Die erste Hauptkomponente reprisentiert

wie zuvor die starken Anderungen der Fluoreszenz des Serineluates.
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Abbildung 5.19: Loading der 2. Hauptkomponente mit Wichtung

Der Verlauf der zweiten Hauptkomponente wird nun durch die Wellenldngenkombination
270 nmgy / 310 nmg,, und die Tryptophanfluoreszenz bestimmt. Der Verlauf der Fluoreszenz-
intensititen dieser Wellenlidnge korreliert zum Verlauf der Indolkonzentration. Im Vergleich
der beiden Hauptkomponentenanalysen werden durch die Wichtung der Wellenldngenkom-
binationen unterschiedliche prozessrelevante Informationen beschrieben. Diese Datenvorver-

arbeitung ist sinnvoll, da hierdurch Prozesswissen in die Analyse einflieBt und das Ergebnis
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erheblich verbessert wird. Die Hauptkomponentenanalyse der Daten eines Prozesses hat
gezeigt, dass die prozessrelevanten Informationen im Fluoreszenzspektrum enthalten sind und

damit die Erstellung von Modellen fiir die Prozessvariablen moglich sein sollte.

5.2.2 Hauptkomponentenanalyse mehrerer Prozesse

Die Fluoreszenzmessungen der Prozesse finden innerhalb der komplexen Matrix des Serin-
eluates statt. Je nach Ausgangsmaterial und Aufarbeitung variiert die Reaktionsmasse in
seiner Farbe und Zusammensetzung. Insbesondere die Farbigkeit des Eluates wirkt sich auf
die Fluoreszenzmessung aus. Zur Untersuchung der Unterschiede in den einzelnen Fluores-
zenzverldufen der Prozesse werden die Ergebnisse der Hauptkomponentenanalyse iiber die
Spektren mehrerer Prozesse vorgestellt. Die Scores der Hauptkomponenten beschreiben die
Varianzen in den Spektren, so dass in dem Scoreplot in Abbildung 5.20 dargestellt werden
kann, wie unterschiedlich die einzelnen Prozesse verlaufen und ob die Unterschiede innerhalb

eines Prozesses grofer sind als zwischen den Prozessen.
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Abbildung 5.20: Darstellung mehrerer Prozesse durch den Scoreplot der Hauptkomponentenanalyse

In dem Scoreplot wurden fiir die einzelnen Prozesse unterschiedliche Farben ausgewihlt. Die
Unterschiede, bzw. Varianzen innerhalb eines Prozesses sind erheblich grofer, als die
Varianzen zwischen den Prozessen. Die einzelnen Prozesse sind im Scoreplot durch eine
Parallelverschiebung in Richtung der zweiten Hauptkomponente angeordnet. Die Startpunkte
aller Prozesse liegen bei etwa 1000 — 2000 auf der 1. PC und -1000 — -3000 auf der 2. PC. Es
sind hier die Unterschiede im Serineluat zu erkennen. Im Allgemeinen zeigen die Verlidufe zu
Beginn einen starken Anstieg der ersten beiden Hauptkomponenten. Danach sinkt der Score
der erste Hauptkomponente sukzessiv ab, wobei der Score der zweiten Hauptkomponente
zumeist auf dem selben Niveau verbleibt. Auffallend bei dieser Hauptkomponentenanalyse

iiber die Spektren mehrerer Prozesse ist, dass die Informationen der gewichteten Wellen-
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langenkombinationen nicht mehr so stark die zweite Hauptkomponente beeinflussen, wie
noch bei der Hauptkomponentenanalyse iiber die Spektren eines Prozesses. Die Unterschiede
zwischen den einzelnen Prozessen tiberlagern die Varianzen der gewichteten Wellenldngen,
so dass diese Informationen erst in spiteren Hauptkomponenten beschrieben wird.

Durch die Hauptkomponentenanalyse aus Differenzspektren werden die Unterschiede zu
Beginn der Prozesse entfernt, da das Spektrum vor Umsetzung von allen anderen Spektren
subtrahiert wird und somit nur die Anderungen der Fluoreszenzen im Spektrum auftreten.

Die Unterschiede zwischen den Prozessen, die durch die Zellzugabe entstehen, konnen durch
die Berechnung aus Differenzspektren nicht ausgeglichen werden. Trotz des einheitlichen
Startpunktes der Umsetzungen unterscheiden sie sich nach der Zellzugabe deutlich. Es ist
nicht moglich den Startpunkt der Berechnung auf den Zeitpunkt des Endes der Zellzugabe zu
legen und damit die Unterschiede, die durch die Zellzugabe eingebrachte werden auszuglei-
chen. Der Zeitpunkt des Endes der Zellzugabe ist am industriellen Produktionsprozess nicht
eindeutig bestimmbar, auBerdem findet nach der Zellzugabe die Tryptophanproduktion mit
hoher Geschwindigkeit statt; die hierdurch entstehenden starken Veridnderungen im Spektrum
machen eine Bestimmung des Nullspektrums ohne grof3e Fehler unméglich.

Fiir die spitere Modellbildung aus mehreren Prozessen zur Vorhersage der Prozessvariablen
miissen also fiir gleiche Konzentrationen der Prozessvariablen sehr grofie Unterschiede
zwischen den Umsetzungen beriicksichtigt werden. Somit erschwert die Zellzugabe die
Modellbildung hochstwahrscheinlich sehr und es miissen erheblich mehr Hauptkomponenten
zur Vorhersage der Prozessvariablen beriicksichtigt werden.

Mit Hilfe der Loadings der Hauptkomponenten lassen sich die Scores weiterer Prozesse
berechnen und mit den in Abbildung 5.20 dargestellten Umsetzungen vergleichen. In
Abbildung 5.21 ist der Prozess U6 durch Transformation der Fluoreszenzspektren mit Hilfe
der ersten beiden Loadings der Hauptkomponentenanalyse tiber die Prozesse Ul — U5 in dem
Scoreplot der anderen Umsetzungen dargestellt.

Die neu hinzugekommene Umsetzung reiht sich zwischen den Verldufen der Scores der
anderen Prozesse ein. Obwohl die Spektren dieser Umsetzung nicht fiir die Hauptkom-
ponentenanalyse beriicksichtigt wurden, zeigen sich durch die Projektion keine gravierenden
Unterschiede im Scoreplot, so dass davon ausgegangen werden kann, dass die Prozesse im
Rahmen ihrer Variabilitit vergleichbar sind. Es sollte also eine Modellbildung und

Ubertragung auf die dargestellte Umsetzung moglich sein.
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Abbildung 5.21: Vergleichende Darstellung der Scores unter Beriicksichtigung eines weiteren Prozesses

Die Betrachtung der Hauptkomponentenanalyse mehrerer Prozesse hat gezeigt, dass die
Umsetzungen durchaus Unterschiede aufweisen, aber dennoch vergleichbar sind. Werden
Differenzspektren zur Berechnung der Modelle benutzt, so steigt die Vergleichbarkeit der
Modelle an, die grofiten Unterschiede werden jedoch durch die Zellzugabe erzeugt, die nicht

aus den Spektren eliminiert werden kann.

5.2.3 Erstellung der chemometrischen Modelle

Fir die Erstellung chemometrischer Modelle werden die einzelnen Intensititen der 120
Fluoreszenzwellenldngenkombinationen als unabhéngige Variablen verwendet. Die Offline-
messwerte der drei Prozessvariablen werden als abhingigen GroBen benutzt. Da pro Prozess
etwa 40 Offlineproben genommen wurden, werden auch nur die dazugehorigen Spektren fiir
die Modellbildung genutzt.

Aus den Daten der Prozesse Ul — U5 werden fiir alle drei Prozessvariablen je ein PLS Modell
erstellt. Fiir die interne Validierung der Modelle wird die Kreuzvalidierung benutzt. Hierbei
werden jeweils die Daten eines Prozesses nicht fiir die Modellbildung herangezogen sondern
fir die Validierung benutzt. Hierdurch wird die Ubertragbarkeit der Modelle auf andere
Prozesse bei der Validierung beriicksichtigt. In Tabelle 5.6 werden die erstellten Modelle fiir
die Prozessvariablen in Abhingigkeit von der Hauptkomponentenanzahl anhand der RMSEPs

und der beschrieben Gesamtvarianz verglichen.
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Tabelle 5.6:  Vergleich der chemometrischen Modelle anhand der Anzahl an Hauptkomponenten
1.PC |2.PC |3.PC |4.PC |5.PC
Indol Kalibration |[RMSEP [Gew-%] |0,0205 [0,0139 |0,0089 |0,0086 |0,0077
Varianz [%] 65 88 97 99 99
Validierung [RMSEP [Gew-%] |0,0214 |0,0157 |0,0105 |0,0091 |0,0097
Varianz [%] 59 83 94 97 98
Serin Kalibration |RMSEP [Gew-%] |0,141 0,077 10,072 ]0,066 0,63
Varianz [%] 73 96 97 99 99
Validierung [ RMSEP [Gew-%] |0,171 [0,088 |0,102 0,109 |0,105
Varianz [%] 66 94 95 97 98
Tryptophan | Kalibration |[RMSEP [Gew-%] |0,097 [0,075 0,047 0,041 10,039
Varianz [%] 75 96 97 99 100
Validierung [ RMSEP [Gew-%] |0,113 0,101 |0,073 0,055 |0,080
Varianz [%] 68 94 94 98 99

In Tabelle 5.6 ist zu erkennen, dass bei der Validierung die durch die Hauptkomponenten
beschriebene Varianz der Fluoreszenzspektren meist deutlich geringer ist als bei der Kalibrie-
rung. Dies ist auf die schon beschriebenen Unterschiede zwischen den Umsetzungen zuriick-
zufiihren, da die Prozesse, die nicht fiir die Kalibrierung benutzt wurde, jeweils nicht so gut
beschrieben werden kann. Fiir alle drei Modelle werden fast 100 % der Varianz der Spektren
spatestens mit der fiinften Hauptkomponente beschrieben. Mit weiteren Hauptkomponenten
kann keine relevante Information mehr zur Verfiigung gestellt werden. Die Festlegung der zu
benutzenden Hauptkomponentenanzahl der Modelle erfolgt durch den minimalen RMSEP der
Validierung. Fiir das Modell zur Vorhersage von Indol und Tryptophan sollten vier Haupt-
komponenten benutzt werden und fiir Serin zwei.

Welche Bereiche der Fluoreszenzspektren fiir die Beschreibung der Konzentrationen sensitiv
sind, zeigen die Regressionskoeffizienten der einzelnen Fluoreszenzwellenlingen an. Durch
Normierung der Betrige der Regressionskoeffizienten werden in Analogie zu den Loading-
spektren der Hauptkomponentenanalyse Sensitivititsspektren fiir die PLS-Modelle erstellt.
Das Sensitivititsspektrum des Modells mit vier Hauptkomponenten zur Vorhersage von Indol

aus den Fluoreszenzspektren ist in Abbildung 5.22 dargestellt.
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Abbildung 5.22: Sensitivititsspektrum des Indolmodells

Fiir die Vorhersage von Indol ist hauptsichlich die erste gewichtete Wellenlidnge (270 nmgy /
310 nmg,) verantwortlich und mit untergeordneter Sensitivitdt der Bereich der Tryptophan-
fluoreszenz (290 nmgy / 370 nmgy,). Alle anderen Bereiche des Spektrum spielen fiir die
Vorhersage von Indol keine Rolle. Damit wird die schon zuvor beobachtete Korrelation
zwischen der Wellenldnge 270 nmgy / 310 nmg, und der Indolkonzentration auch bei der
Modellbildung wieder gefunden. Eine lineare Regression ausschlieBlich auf diese Wellen-
lange ist jedoch nicht moglich, da die Intensitit der Tryptophanfluoreszenz zusitzlich
berticksichtigt werden muss. Das Sensitivititsspektrum des Modells zur Vorhersage von Serin
mit zwei Hauptkomponenten ist in Abbildung 5.23 dargestellt.
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Abbildung 5.23: Sensitivititsspektrum des Serinmodells
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Fiir das Modell von Serin ist die Tryptophanfluoreszenz und die Fluoreszenz im Bereich des
Serineluates am signifikantesten. Die hohe Korrelation der Fluoreszenz des Serineluates mit
dem Verlauf der Serinkonzentration wurde schon wihrend der Hauptkomponentenanalyse
beobachtet. Obwohl Serin selbst nicht fluoresziert, wird mit dem Eluat offenbar ein Fluoro-
phor eingebracht, welches sich gut mit der Serinkonzentration korrelieren ldsst. Die hohe
Sensitivitit der Tryptophanfluoreszenz ist auf die Korrelation zwischen Tryptophan-zunahme
und Serinabnahme zuriickzufiihren. In Abbildung 5.24 ist das Sensitivititsspektrum des
Tryptophanmodells mit vier Hauptkomponenten dargestellt.
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Abbildung 5.24: Sensitivititsspektrum des Tryptophanmodells

Das Sensitivititsmaximum des Tryptophanmodells liegt dicht neben dem fiir Indol und nicht
bei der eigentlichen Tryptophanfluoreszenz bei 290 nmgx / 370 nmgy,. Dass die hochste
Sensitivitit nicht auf der Tryptophanfluoreszenz selbst liegt ist dadurch zu erklédren, dass die
Fluoreszenz dieser Wellenldnge mit jeder Indolzugabe sofort stark ansteigt. Die Tryptophan-
konzentration steigt jedoch erst mit dem Verbrauch von Indol an, somit miissen andere
Bereiche des Spektrums fiir die Vorhersage genutzt werden. Fiir die Vorhersage der
Tryptophankonzentration werden auflerdem weitere Bereiche des Spektrums genutzt als bei
dem Modell fiir Indol. Dies unterstreicht die komplexen Zusammenhinge fiir die Vorhersage
von Tryptophan aus den Fluoreszenzspektren.

Anhand der Sensitivititsspektren ist zu erkennen, dass fiir alle drei Prozessvariablen
unterschiedliche Bereiche des Spektrums fiir die Vorhersage beriicksichtigt werden miissen.
Fiir alle drei Modelle sind die als sensitiv identifizierten Spektrenbereiche sinnvoll.

Neben den Prozessvariablen Indol, Tryptophan und Serin sind noch Informationen iiber die
Biomasse, bzw. die Proteinmenge im Spektrum enthalten, wie bei der Hauptkomponenten-

analyse zu erkennen war. Die Anderung der Fluoreszenzintensitit der Wellenlidnge 350 nmgy
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/ 470 nmgy, durch die Zellzugabe ist bei den Prozessen verschieden. Diese Unterschiede kon-
nen nicht auf die Biomasse zuriickgefiihrt werden, da die Menge an zugegebener Biofeucht-
masse fiir die Prozesse fast identisch ist. Somit muss die in der Biofeuchtmasse enthaltene
Protein- oder Enzymmenge hierfiir verantwortlich sein. Durch vorherige Separation der Zel-
len, kann die Konzentration der Biomasse in der Biofeuchtmasse unterschiedlich sein. Es gibt
jedoch keine Offlinemesswerte der Proteinmenge, die zur Modellbildung genutzt werden
konnten. Fiir die Geschwindigkeiten, die abhingig sind von der Enzymmenge, wurden jedoch
ebenfalls unterschiedliche Werte bei den einzelnen Umsetzungen gefunden, wie in Kapitel
5.1.3 durch die Parameteranpassung beschrieben. Da es sich bei den Geschwindigkeits-
parametern um Grofen handelt, die wihrend des Prozesses konstant bleiben, kann keine
Regression mit den sich dndernden Intensititen der Fluoreszenzspektren durchgefiihrt
werden. Es muss aus den Spektren fiir jede Umsetzung ein aussagekriftiger Wert gefunden
werden, der das Mal} der zugegebenen Enzymmenge reprisentiert. Da die Fluoreszenz der
Wellenldnge 350 nmgy / 470 nmg,, mit der Biomassezugabe ansteigt und im Anschluss daran
wieder abfillt, sollte die maximale Anderung der Fluoreszenzintensitit zu der zugegebenen
Enzymmenge in Relation stehen. Dieser Wert ist in Abbildung 5.25 gegen die Geschwindig-
keitskonstanten k der Prozesse Ul — U5 dargestellt. Die Abbildung zeigt eine hohe
Korrelation zwischen der maximalen Differenz der Fluoreszenzintensitit und dem Wert der
Geschwindigkeitskonstanten k. Damit sind die verschiedenen Paramterwerte bei der Anpas-
sung in Kapitel 5.1.3 nicht zufillig sondern zeigen prozessspezifische Information und lassen

sich durch die Fluoreszenzmessungen ebenso wieder finden.
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Abbildung 5.25: Korrelation der maximalen Differenz der Fluoreszenzintensitit 350 nmg, / 470 nmg, zum

Geschwindigkeitsparameter k der Hauptreaktion der Prozesse Ul — U5
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Durch lineare Regression ist aus der maximalen Differenz der Fluoreszenzintensitit der
Wellenldnge 350 nmgy / 470 nmg, der Parameter k abschitzbar. Die aus den dargestellten
Werten der Prozesse U1 — U5 bestimmte Geradengleichung ist im Diagramm angegeben.

Es konnte gezeigt werden, dass prozessrelevante Informationen in den Spektren enthalten
sind und durch die PLS-Regressionen mit den Konzentrationsverldufen der Prozessvariablen
korreliert werden konnen. Die erstellten chemometrischen Modelle beziehen sich auf unter-
schiedliche Spektrenbereiche fiir die drei Prozessvariablen und geben die beobachteten
Korrelationen gut wieder. Die Modellerstellung und die Prizision der Vorhersagen ist stark
von der Unterschiedlichkeit der Umsetzungen abhingig. Insbesondere die Zellzugabe hat
einen groBen Einfluss auf die Fluoreszenzdnderungen, wodurch die Modelle zur Vorhersage
der Prozessvariablen an Komplexitit zunehmen. Die Fluoreszenzinderungen durch die
Zellzugabe weisen jedoch eine hohe Korrelation zu den identifizierten Geschwindigkeits-
konstanten der Prozesse auf, so dass die relative Enzymaktivitit tiber die Fluoreszenzmessung

zuginglich ist.

5.2.4 Anwendung der chemometrischen Modelle

Fiir die externe Validierung der Modelle werden die Messdaten des Prozesses U6 herange-
zogen und die Prozessvariablen Indol, Serin und Tryptophan vorhergesagt. Die Vorhersage
aus allen Spektren des Prozesses U6 sind den Offlinemesswerten der Prozessvariablen in

Abbildung 5.26 gegeniibergestellt.
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Abbildung 5.26: Offlinemesswerte des Prozesses U6 und Vorhersagen der Prozessvariablen mit PLS Modellen
aus den Prozessdaten von Ul — U5

Die Vorhersagen des Prozesses U6 beschreiben den Verlauf der Offlinemesswerte gut. Insbe-

sondere die Vorhersage von Tryptophan gelingt sehr gut. Die Vorhersage fiir Indol zeigt die
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Anderungen der Konzentration durch die Indolzugaben gut, allerdings ist diese Vorhersage
stark verrauscht und die Qualitidt nimmt mit der Prozesszeit deutlich ab. Die Vorhersage fiir
Serin gelingt nicht besonders gut. Der starke Abfall der Serinkonzentration bei etwa 1 h wird
von der Vorhersage nicht beschrieben. Die Serinnebenreaktion und damit der Serinverlust
kann aus den Fluoreszenzspektren offenbar nicht hinreichend beschrieben werden. Diese
unterschiedlichen Qualitdten der Vorhersagen werden durch die in Tabelle 5.7 angegebenen
Fehler bestitigt. Die Vorhersagegiite der Modelle wird durch den RMSEP zu den Offline-

messwerten der Prozessvariablen und den relativen Fehler in Bezug auf den Maximalwert

angegeben.
Tabelle 5.7: Fehler fiir die Vorhersage der Prozessvariablen aus den Fluoreszenzspektren
absoluter Fehler | relativer Fehler
Indol 0,0067 Gew.-% 6,74 %
Serin 0,135 Gew.-% 12,4 %
Tryptophan 0,043 Gew.-% 4,53 %

Nur die Vorhersage von Tryptophan liegt im Bereich von 5 % Genauigkeit. Dieser geringe
Fehler bestitigt die Beobachtung einer guten Vorhersage von Tryptophan aus Abbildung
5.26. Wobei der Fehler der ersten drei Messungen iiberdurchschnittlich grof3 ist. Wihrend der
Zellzugabe, bzw. der ersten 20 Prozessminuten, sollte der Vorhersage von Tryptophan also
nicht viel Gewicht gegeben werden. Die geringe Genauigkeit der Serinvorhersage ist fiir eine
Onlineanwendung tolerierbar, da die Konzentration von Serin nicht direkt fiir die
Optimierung des Prozesses benotigt wird. Allerdings wire eine Detektion des Serinver-
brauchs und damit der vollstindige Umsatz des Substrates von Vorteil. Die Genauigkeit der
Vorhersage von Indol ist wohl fiir eine direkte Regelung basierend auf den Vorhersagen nicht
geeignet. Eine Verbesserung der Indolvorhersage ist unbedingt notwendig fiir eine optimale
Fithrung des Prozesses. Durch Verwendung von N-way-PLS-Modellen lassen sich die

Vorhersagefehler reduzieren. Die Fehler sind entsprechend in Tabelle 5.8 dargestellt.

Tabelle 5.8: Fehler fiir die Vorhersage der Prozessvariablen aus den Fluoreszenzspektren

absoluter Fehler relativer Fehler
Indol 0,0056 Gew.-% 5,64 %
Serin 0,147 Gew.-% 13,5 %
Tryptophan 0,042 Gew.-% 4,50 %

Die Vorhersagefehler fiir Indol und Tryptophan sind gesunken, jedoch auch hier reicht die

Genauigkeit der Indolvorhersage nicht fiir eine Regelung aus. Der Fehler fiir die Vorhersage
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von Serin ist leider angestiegen. In der Abbildung 5.27 sind die Vorhersagen der N-way-PLS
mit den Offlinemesswerten abgebildet und geben Aufschluss iiber die Veridnderungen zu den
PLS-Modellen in Abbildung 5.26.
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Abbildung 5.27: Offlinemesswerte des Prozesses U6 und Vorhersagen der Prozessvariablen mit N-way-
Modellen aus den Prozessdaten von Ul — U5

Die Anderungen der Indolkonzentrationen durch die Indolzugaben werden von diesem
Modell gut beschrieben, was die Reduzierung des Fehlers fiir diese Vorhersage erklart. Leider
wird ein vollstindiger Verbrauch von Indol wihrend der ersten 1,5 h nicht korrekt wieder
gegeben. Die Vorhersage von Tryptophan zeigt einen dhnlich guten Verlauf wie die Vorher-
sage des PLS-Modells, ist jedoch im allgemeinen geringer, was hier die Reduzierung des
Fehlers erklart. Im Gegensatz dazu liegt die Vorhersage von Serin etwas oberhalb von der
Vorhersage aus dem PLS-Modell. Auch hier ist die Veridnderung des Fehlers auf die Ver-
schiebung der Vorhersage zuriickzufiihren, die jedoch eine Verschlechterung mit sich bringt.

Aus den Fluoreszenzspektren des Prozesses U6 kann die zugegebene Enzymmenge iiber die
Bestimmung der maximalen Differenz der Fluoreszenzintensitit der Wellenldnge 350 nmgy /
470 nmg, ermittelt werden. Aus dieser Berechnung kann auf den Wert der Geschwindig-
keitskonstanten iiber die Ergebnisse der linearen Regression geschlossen werden. Bei Bestim-
mung der maximalen Fluoreszenzdifferenz der Wellenlidnge 350 nmgx / 470 nmgy, hat sich ein
Wert von 590 RFI ergeben, dies entspricht einem k von 11,6 h'l. Nach der beobachteten
Korrelation der beiden Geschwindigkeitsparameter zueinander ergibt sich fiir die Neben-
reaktion eine Geschwindigkeitskonstante von 6,9 h™. Durch die Parameteranpassung haben
sich optimale Werte von 12,7 h! fiir k und 6,9 h! fiir ks ergeben. Die Parameterwerte, die aus
den Prozessen Ul — U5 berechnet wurden, liegen bei 7,66 h''und 4.4 hl. Damit liegen die aus

den Fluoreszenzspektren berechneten Parameter dicht bei den individuell fiir diesen Prozess
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besten Parameterwerten und unterscheiden sich deutlich von den Parameterwerten, die iiber
mehrere Prozesse bestimmt wurden. Durch die Abschitzung der Parameter aus den
Fluoreszenzspektren kann der Prozess deutlich besser simuliert werden, als mit den
Parametern, die iiber verschiedene Prozesse identifiziert wurden.

Es konnte gezeigt werden, dass die chemometrischen Modelle die Prozessvariablen von
anderen Prozessen mit unterschiedlicher Qualitit beschreiben. Die Vorhersagen fiir die
Prozessvariablen Indol und Tryptophan gelingen gut. Die Vorhersage fiir Serin ist
suboptimal. Da Serin selbst nicht fluoresziert war eine Vorhersage dieser Variablen eigentlich
nicht zu erwarten. Auflerdem konnte gezeigt werden, dass die Parameter der Geschwindig-

keitskonstanten aus den Fluoreszenzspektren abgeleitet werden konnen.

5.3 Onlineanwendung der Modelle

Die vorgestellten theoretischen und chemometrischen Modelle zur Simulation der Prozesse
und Vorhersage der Prozessvariablen aus den Fluoreszenzspektren wurden am industriellen
Prozess online eingesetzt. Die Ergebnisse dieser Onlineanwendungen werden in diesem
Kapitel vorgestellt. Die Onlineanwendung der Modelle fand im April 2002 an dem Prozess
UIl0 statt, somit wurde fiir die folgenden Darstellungen ein Prozess aus einem anderen
Umsetzungszeitraum benutzt. Dies gibt auch Aufschlufl tiber die Langzeitstabilitit der
Modelle. Im Vergleich zu den Umsetzungen U7 — U9 wurde dieser Prozess vergleichbar zu

den Umsetzungen U1 — U6 durchgefiihrt und reprisentiert eine typische Biotransformation.

5.3.1 Die Onlinesimulation

Fiir die Onlinesimulation wird das Bioprozessmodell eingesetzt. Unter Beriicksichtigung der
aktuellen Umsetzungsbedingungen, wie Abschitzung der zugegebenen Biofeuchtmasse, Ab-
schitzung der Serinstartkonzentration aus vorangegangenen Umsetzungen und der jeweiligen
Indolzugaben kann eine Simulation in Echtzeit parallel zum Prozess durchgefiihrt werden. In
Abbildung 5.28 ist das Ergebnis der Simulation mit der allgemeinen Parameterkombination
mit den ermittelten Offlinemesswerten dargestellt.

Die Simulation des Prozesses UlO beschreibt den Verlauf der Messwerte gut. Die
Anfangsreaktionsgeschwindigkeit scheint zu hoch zu sein, wie an der simulierten Indolkon-
zentration zu erkennen ist; im weiteren Verlauf des Prozesses ist dieser Effekt nicht mehr zu
erkennen. Die Simulation von Tryptophan liegt deutlich iiber den Offlinemesswerten. Die
Bilanz der Reaktion wird in der Simulation beriicksichtigt und die Indolkonzentration wird
wihrend dieser Prozesszeit korrekt wiedergegeben. Somit kann die Differenz zwischen

Messwert und Simulation nur durch Volumeneffekte, bzw. eine groflere Verdiinnung erklart
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werden. Nach Ende der Umsetzung lag das Gesamtvolumen etwa 10 % iiber dem durch die
Simulation berechneten Volumen. Die Simulation von Serin zeigt, dass die Geschwindig-
keitskonstante fiir die Nebenreaktion als zu grof} fiir diese Umsetzung angenommen wurde.

Die Quadratische Fehlersumme der Simulation liegt bei 1,88 mol/L.2.
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Abbildung 5.28: Onlinesimulation des Prozesses U10 sowie die ermittelten Offlinemesswerte

Durch Abschitzung der kinetischen Parameter aus den Fluoreszenzspektren haben sich
Parameterwerte von k = 4,8 h! und ks = 3,5 h'! ergeben. Bei der Simulation mit diesen
Parameterwerten ergibt sich ein Simulationsfehler von 1,42 mol*/L? und damit eine deutliche
Verbesserung. Die Abschitzung der Parameter aus den Fluoreszenzspektren ist erst nach der
Zellzugabe also etwa 20 Minuten nach Prozessstart moglich. Darauf aufbauend kann die
weitere Simulation des Prozesses in Echtzeit durchgefiihrt werden. Die aus der Parameter-
anpassung bestimmten ideale Parameterwerte liegt bei k = 5,0 h™! und ks = 1,9 h™' und einem
Simulationsfehler von 0,58 mol*/L?. Diese nochmals erhebliche Reduzierung des Fehlers wird
insbesondere durch den deutlich geringeren Wert fiir die Nebenreaktionsgeschwindigkeit und
einer damit verbundenen besseren Vorhersage der Serinkonzentration hervorgerufen.

Damit hat sich gezeigt, dass das Prozessmodell auch nach lingerer Zeit noch sehr leistungs-
stark ist und seine Giiltigkeit nicht verliert. Die Parameter sind immer noch recht gut aus den
Fluoreszenzspektren abschitzbar und erzeugen eine Simulation des Prozesses von hoherer
Qualitit als eine Simulation mit den iiber mehrere Prozesse bestimmten Parameterwerten.
Insbesondere die Simulation der Indolkonzentration mit den abgeschitzten Parametern kann

als Grundlage einer Regelung eingesetzt werden.
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5.3.2 Die Onlinevorhersage

Wihrend des Prozesses U10 wurden online und intime Fluoreszenzspektren aufgenommen.
Die Fluoreszenzspektren wurden online mit Hilfe der chemometrischen Modelle verarbeitet,
so dass eine Vorhersage der Prozessvariablen Indol, Serin und Tryptophan intime am
industriellen Biotransformationsprozess erfolgte. In Abbildung 5.29 sind die Vorhersagen der

Modelle mit den ermittelten Offlinemesswerten dargestellt.
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Abbildung 5.29: Offlinemesswerte des Prozesses U10 und Vorhersagen der Prozessvariablen mit PLS Modellen
aus den Prozessdaten von Ul — U5

Die Vorhersage des Prozesses Ul0 gelingt nicht besonders gut. Bei der Vorhersage von
Tryptophan zeigt sich eine deutliche Verschiebung um etwa 0,3 Gew.-%, so dass die
Vorhersage von Tryptophan wihrend des Prozesses etwa 33 % zu hoch ausfillt. Die Indol-
konzentration zeigt den Verlauf, bedingt durch die Indolzugabe recht gut, jedoch stimmen die
vorhergesagten Werte nicht tiberein. Zu Beginn des Prozesses liegen die Vorhersagen
unterhalb der Messwerte und der gemessene Indolanstieg bei 2 h wird von den Vorhersagen
nicht wiedergegeben. Die Serinkonzentrationen der Vorhersage liegen wihrend des gesamten
Prozesses unter den ermittelten Offlinemesswerten.

Ein Grund fiir die Verschiebungen der Vorhersagen konnte der Zeitunterschied sein. Wihrend
der Zeit zwischen Modellerstellung und Anwendung hat sich eventuell das Serineluat derart
verdndert, dass die Modelle keine giiltigen Vorhersagen mehr liefern. Eine Verbesserung der
Vorhersagen sollte dann durch die Benutzung von Differenzspektren fiir die Vorhersage
erreicht werden, da die Unterschiede, die mit dem Eluat eingebracht werden, eliminiert
werden. Die sehr gravierenden Fehler der Vorhersage aus den Originalspektren werden in

Tabelle 5.9 den Fehler der Vorhersage aus Differenzspektren gegeniiber gestellt.
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Tabelle 5.9: Fehler fiir die Vorhersage der Prozessvariablen der Prozesse U10 mit PLS Modellen aus den
Prozessdaten von Ul — U5
Originalspektren Differenzspektren
Prozessvariable |absoluter Fehler  |relativer Fehler | absoluter Fehler |relativer Fehler
Indol 0,0162 Gew.-% 15,62 % | 0,0176 Gew.-% 16,96 %
Serin 0,2208 Gew.-% 17,85 % | 0,1959 Gew.-% 15,84 %
Tryptophan 0,2604 Gew.-% 26,63 % | 0,1050 Gew.-% 10,75 %

Die Vorhersagen der drei Prozessvariablen aus den Spektren sind, entsprechend dem Verlauf
der Vorhersagen in Abbildung 5.29, sehr gro. Der Vergleich zu der Vorhersage aus
Differenzspektren zeigt eine deutliche Verbesserung. Durch die Vorhersage aus Differenz-
spektren wird die Verschiebung, die durch die Verinderung des Serineluates hervorgerufen
wird, offenbar kompensiert. Auch fiir die Vorhersage aus Differenzspektren sind die Fehler
fiir Tryptophan jedoch noch zu hoch. Fiir Indol wird die Vorhersage aus Differenzspektren
schlechter, hier wurde in Abbildung 5.29 auch keine erhebliche Verschiebung gegeniiber den
Messwerten beobachtet. Die Vorhersage von Serin aus Differenzspektren gelingt nur gering-
fiigig besser. Wihrend der externen Validierung in Kapitel 5.2.4 konnte gezeigt werden, dass
die N-way-Modelle geringere Vorhersagefehler liefern als die PLS-Modelle. Daher werden
die Ergebnisse auch fiir diese Modelle in Tabelle 5.10 fiir die Vorhersagen aus den Spektren

und den Differenzspektren vorgestellt.

Tabelle 5.10: Fehler fiir die Vorhersage der Prozessvariablen des Prozesses U10 mit N-way-Modellen aus

den Prozessdaten von U1 — U5

Originalspektren Differenzspektren
Prozessvariable |absoluter Fehler relativer Fehler | absoluter Fehler | relativer Fehler
Indol 0,0136 Gew.-% 13,1 % | 0,0178 Gew.-% 17,2 %
Serin 0,2025 Gew.-% 16,4 % | 0,0858 Gew.-% 6,9 %
Tryptophan 0,2431 Gew.-% 24,3 % | 0,1167 Gew.-% 11,7 %

Die Fehler fiir alle drei Prozessvariablen der Vorhersagen mit N-way-Modellen aus den
Fluoreszenzspektren sind auch fiir diese Umsetzung geringer als die Vorhersagen mit PLS-
Modellen. Die Vorhersagefehler sind jedoch auch fiir diese Modelle viel zu hoch. Fiir
Tryptophan ergibt sich auch hier eine deutliche Verbesserung beim Einsatz von Differenz-
spektren, doch der Fehler liegt immer noch zu hoch. Fiir Serin bedeutet die Vorhersage aus
Differenzspektren mit N-way-Modellen eine enorme Verbesserung, wobei der relative
Vorhersagefehler erstmalig unter 10 % liegt. Auch bei der Anwendung von N-way-Modellen

auf die Differenzspektren vergroBert sich der Fehler fiir die Vorhersage von Indol gegeniiber
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der Berechnung aus den Originalspektren. Da sich die Vorhersagen zwischen der Benutzung
der verschiedenen Modelle nicht erheblich unterscheiden wird die Anwendung von N-way-
Modellen auf Differenzspektren in Abbildung 5.30 vorgestellt. Die Abbildung zeigt die
Veridnderungen gegeniiber den Vorhersagen aus den Originalspektren mit PLS-Modellen in
Abbildung 5.29.

Messwert Vorhersage
1,4 - e Indol Indol 0,14
- Serin Serin L
124 4 Tryptophan — Tryptophan L 012

10,10
0,08

0,06

Konzentration Indol [Gew.-%]

Serin- und Tryptophankonzentration [Gew.-%]

0,00

1,5 2,0 25 3,0 3,5
Zeit [h]

Abbildung 5.30: Offlinemesswerte des Prozesses Ul0 und Vorhersagen der Prozessvariablen mit N-way-
Modellen fiir Differenzspektren aus den Prozessdaten von Ul — U5

Der Verlauf der Vorhersagen zeigt, wie erwartet, fiir alle drei Prozessvariablen eine Verschie-
bung gegeniiber der Vorhersage aus den Originalspektren. Die Werte der Vorhersagen fiir
Indol und Serin liegen hoher, was fiir Serin den geringeren Fehler und fiir Indol den hoheren
Fehler erklirt. Die Vorhersagen von Tryptophan sind zu niedrigeren Werten verschoben, was
hier die Verbesserung der Vorhersage bedingt.

Fiir Serin wird eine gute Vorhersage fiir den Einsatz der N-way-Modelle und Differenzspek-
tren erreicht. Es ist jedoch auch an der Serinvorhersage zu erkennen, dass die Vorher-
sagefehler nicht nur durch eine Parallelverschiebung hervorgerufen werden. Die Vorhersagen
sind auch in ihrer Anderung zu gering, so beginnt die Vorhersage von Tryptophan zutreffend,
erreicht jedoch ab 1,5 h nicht mehr die richtigen Werte und liegt bei 3,5 h etwa 0,02 Gew.-%
unterhalb der Messwerte. Die Serinvorhersage beginnt mit zu niedrigen Werten und endet mit
zu hohen Werten. Die Vorhersage von Indol beginnt bei der zutreffenden Konzentration von
1,05 Gew.-%, erreicht jedoch nie eine Konzentration von unter 0,3 Gew.-%.

Die Stauchung der Vorhersagen kann nicht auf die unterschiedliche Fluoreszenz des Serin-
eluates zuriick gefiihrt werden, da diese Unterschiede durch die Bildung von Differenz-
spektren aus der Vorhersage entfernt werden. Die Abweichungen der Vorhersagen konnten

nur auf unterschiedliches Quenchen der Fluoreszenintensititen wihrend des Prozesses
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zuriickgefiihrt werden. Falls die Anderung des Serineluates fiir die schlechten Vorhersagen
die Ursache ist, so miisste fiir eine korrekte Vorhersage ein gleichbleibendes Serineluat zur
Verfiigung gestellt werden. Dies ist jedoch prozesstechnisch nicht realisierbar, da es sich um
einen natiirlichen Rohstoff handelt. Eine gleichbleibende Qualitit der Melasse kann nicht
garantiert werden. Daher miissten moglichst viele unterschiedliche Serineluate fiir die
Modellbildung genutzt werden, was langwierig und mit einem enorm hohen Messaufwand
verbunden ist. Auch eine immer wieder erneute Modellerstellung fiir den aktuellen Zustand
des Serineluates ist aufgrund des hohen Messaufwandes nicht moglich.

Filtereffekte sind nicht nur auf das Serineluat selbst zuriickzufiihren, sondern konnen auch
vom Aufbau der Messung bedingt werden. Die Fluoreszenzmessung wird in einer Messzelle
durchgefiihrt, die in dem Bypass installiert ist. Nach jeder Umsetzung wird die Bypasspumpe
ausgestellt und die Reaktionsmasse verbleibt mehrere Stunden bis zur nichsten Umsetzung
im Bypass und in der Messzelle. Insbesondere durch das restliche, noch vorhandene Indol
werden Verfirbungen hervorgerufen, die sich auf der Glasscheibe absetzen konnen und die
Messung beeinflussen. Aber auch die Reaktionsmasse selbst altert wihrend dieser Zeit und es
fallen Bestandteile aus der Losung aus. Da die Messzelle vor der Beobachtung des Prozesses
U10, im Gegensatz zu den anderen dargestellten Umsetzungen, mehrere Wochen im Bypass
installiert war, konnen derartige Effekte ebenso wie die Anderung des Serineluates fiir die
schlechten Vorhersagen verantwortlich sein. Falls der Messaufbau die Messung in der
beschriebenen Weise beeinflusst, sollte eine regelmifBige Reinigung der Messzelle Abhilfe
schaffen. Eine direkte Messung der Fluoreszenz im Reaktor wiirde hier keine Anderung

bringen, da auch an der Reaktorwand Ablagerungen auftreten konnen.

5.3.3 Filterung der Onlinevorhersagen

Fiir eine hinreichend gute Vorhersage der Prozessvariablen aus den Fluoreszenzspektren, wie
es bei dem Prozess U6 in Kapitel 5.2.4 vorgestellt wurde, kann durch die Filterung der Daten
das Messrauschen reduziert werden. Da ein leistungsstarkes Bioprozessmodell fiir den
Prozess zur Verfiigung steht, kann eine Filterung der Vorhersagen durch den Kalman-Filter
implementiert werden. Bei dieser Methode werden die Messungen durch Beriicksichtigung
von Prozesswissen aus dem Bioprozessmodell gefiltert. Die Vorhersagen der Prozess-
variablen des Prozesses U6 sind in Abbildung 5.31 mit Simulationswerten dargestellt. Die
Filterung der Vorhersagen mit Hilfe des Prozessmodells durch den Kalman-Filter sind

ebenso, wie die Offlinemesswerte des Prozesses im Diagramm aufgefiihrt.
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Abbildung 5.31: Vorhersagen, Simulation, Filterung und Offlinemesswerte der Prozessvariablen
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Die Abbildung zeigt, dass durch die Filterung der Vorhersagen der geschitzte Verlauf der

Prozessvariablen ruhiger ist und kein Messrauschen mehr zeigt. Je nach Wahl der Parameter

des Kalmanfilters (sieche Anhang 8.4) verlaufen die Schitzungen dichter an der Simulation

oder dichter an der Vorhersage. So wurde fiir die Serinschitzung ein grofes Messwert-

rauschen angenommen, da die Vorhersage von Serin mit einem grofen Fehler behaftet ist.

Hierdurch wird die Schitzung von Serin gegeniiber der Vorhersage deutlich verbessert. Fiir

die Indolschitzung wurde ebenfalls mehr Gewicht auf die Simulation gelegt, um die Bilanz

der Reaktion nicht durch die Filterung zu verfilschen. Da fiir die Vorhersage von Tryptophan

ein geringer Fehler bestimmt wurde, wurde fiir die Schitzung dieser Variable mehr Gewicht

auf die Messung gelegt. Die Fehler der Schitzung nach der Filterung der Vorhersagen sind in

Tabelle 5.11 mit den Fehlern der Vorhersagen dargestellt.

Tabelle 5.11:

Vergleich der Fehler von Vorhersagen und Schitzungen

Vorhersagefehler Fehler nach der Filterung
Absolut Relativ | Absolut Relativ
[Gew.-%] [%] [Gew.-%] [%]
Indol 0,006 6,1 0,003 2,7
Serin 0,134 12,3 0,062 5,7
Tryptophan 0,047 5,0 0,078 8,1
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Anhand der Fehler ist zu erkennen, dass durch Filterung der Vorhersagen zum Teil deutliche
Verbesserungen fiir die Schitzung der Prozessvariablen erreicht werden. Der geringe Fehler
der Tryptophanvorhersage wird durch die Filterung geringfiigig erhoht. Dieser Fehler fiir die
Schitzung der Tryptophankonzentration wird jedoch zu Gunsten der verbesserten Vorhersage
der Serin- und Indolkonzentration in Kauf genommen. Fiir die Schitzung der Serinkonzen-
tration ist die Filterung von enormenVorteil, ebenso wie fiir die Schitzung von Indol.

Durch die Filterung der Vorhersagen sind die Schitzungen der drei Prozessvariablen fiir eine
Regelung des Prozesses geeignet. Die hervorragende Schitzung von Indol, welche Grundlage
einer Regelung ist, kann fiir eine optimale Fiihrung durch das Bedienpersonal oder den

Aufbau einer Automatisierung des Prozesses herangezogen werden.

5.4 Optimierung

Der Biotransformationsprozess zur Tryptophanherstellung bei der AMINO GmbH soll im
Rahmen dieser Arbeit unter okologischen und 6konomischen Gesichtspunkten optimiert
werden. Hierfiir soll die Produktion von Tryptophan unter optimaler Ressourcenausnutzung
gesteigert werden. Neben der Ausbeute an Tryptophan in Bezug auf den Einsatz des
Substrates Serin ist ebenso die Prozessdauer und damit einhergehend die Einsparung von
Energie das Ziel der Optimierung. Die Ausbeute an Tryptophan bezugen auf Serin liegt
derzeit nicht bei 100 %, das andere Substrat Indol wird unter den gegebenen
Umsetzungsbedingungen jedoch nahezu zu 100 % zu Tryptophan umgesetzt.

Serin konnte ebenso zu 100 % umgesetzt werden, wenn keine Serinnebenreaktion stattfinden
wiirde. Je nach Beschaffenheit der eingesetzten Biomasse wurden unterschiedliche Neben-
reaktionsaktivititen beobachtet. Eine gezielte Untersuchung der Aktivitit wére also
wiinschenswert. Durch gezielte Mutationen am Mikroorganismus konnte die Nebenreaktions-
aktivitit ebenfalls unterdriickt werden, diese Vorgehensweise ist jedoch nicht Bestandteil
dieser Arbeit und wiirde eine gezielte Untersuchung der Nebenreaktion voraussetzen.

Im Rahmen dieser Arbeit soll unter den derzeitigen Umsetzungsbedingungen eine Opti-
mierung der Tryptophanproduktion durch Anderung der Prozessfiihrung erreicht werden. Mit
Hilfe des Bioprozessmodells kann der Umsetzungsprozess simuliert werden und damit der
Verlust des Substrates identifiziert werden. AuBBerdem kann eine Prozessfithrung erarbeitet
werden, die den Substratverlust minimiert. Durch die vorgestellte Onlinemessung des
Prozesses ist es moglich, den aktuellen Prozesszustand durch die Messung und Auswertung
zu bestimmen und hierauf aufbauend die Optimierung am Prozess durchzufiihren.

Das Bioprozessmodell zeigt eine gleichzeitige Haupt- und Nebenreaktion in Abhédngigkeit

von der Serinkonzentration. Somit kann die Nebenreaktion nicht vollstindig unterdriickt
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werden. Die Nebenreaktion findet bei den hier beobachteten Prozessen meist mit etwas mehr
als der halben Geschwindigkeit der Hauptreaktion statt, so dass bei Vorhandensein von Serin
ein entsprechender Teil des Serins verloren geht. Die Tryptophanbildungsreaktion ist nicht
von der Indolkonzentration abhingig, so dass durch Variation dieser Konzentration nicht die
Haupt- oder Nebenreaktion begiinstigt werden kann. Falls kein Indol in der Reaktionsmasse
mehr vorhanden ist, findet allerdings ausschlieBlich die Nebenreaktion statt, da das zweite
Substrat fiir die Tryptophanbildung fehlt. In folgedessen sind die Prozesszustinde wihrend
einer Umsetzung zu vermeiden, bei denen kein Indol im System vorhanden ist. Bei stindiger
Indolversorgung und ausreichender Enzymaktivitit sollte eine erhohte Produktausbeute
beziiglich des Substrates Serin erreichbar sein.

Derzeit sind die Zeitpunkte eines vollstindigen Indolverbrauchs am Prozess nicht identifi-
zierbar. Durch das hier vorgestellte Mess- und Auswertesystem, sind diese Zustinde jedoch
unmittelbar detektierbar und konnen durch eine weitere Indolzugabe eliminiert werden.

Durch Eliminierung der Prozesszustinde ohne Indol hitten die Serinverluste wihrend der
Prozesse Ul — U10 verringert werden konnen. Die minimierten Serinverluste sind in Tabelle

5.12 den am Prozess beobachteten Serinverlusten gegeniiber gestellt.

Tabelle 5.12: Vergleich der Serinverluste mit und ohne Optimierung der Indolzugabe

Parameter Messwerte Optimierung
k[h'] |ks[h™]| Verlust’| Ausbeute’| Verlust’ | Ausbeute®
[%] [%] [%] [%]
Ul 4,0 1,9 -15,1 90,7 -16,2 123,3
U2 8,5 6,7 3,5 104,4 -0,4 118,8
U3 7,7 6,3 4,2 95,5 0,2 113,5
U4 7,6 5,0 1,2 105,5 42 124,5
U5 13,0 7.3 2,6 111,3 7,0 134.4
U6 12,7 6,9 -0,9 112,5 7,9 135,6
U7 52 3,5 6,4 96,8 -10,7 106,6
U8 43 3,5 12,0 77,5 3.8 107,1
U9’ 11,0| 11,0 10,1 65,3 20,0 60,4
U10 5,0 1,9 -6,2 105,7 -17,8 135,2
Mittelwert 0,00 100,00 7,53 122,11

* Es werden relative Verluste und Ausbeuten bezogen auf die mittleren Ausbeuten und Verluste angegeben. Die
Werte der Optimierung geben die Anderungen gegeniiber der mittleren Ausbeute und dem mittleren Verlust an.

? Da es sich bei dem Prozess U9 aufgrund der Prozessfiihrung offenbar um einen nicht vergleichbaren Prozess
handelt, wird dieser nicht fiir die Mittelwertberechnung beriicksichtigt.
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Die Hohe der theoretisch moglichen Ausbeute ist von den Werten fiir die beiden Reaktions-
raten abhidngig. Die Verluste liegen bei hohen Reaktionsgeschwindigkeiten (U5 - U6) im
Bereich der Mittelwerte und die Ausbeuten oberhalb der Mittelwerte. Wie an den Werten von
U9 zu erkennen ist, spielt jedoch auch das Verhiltnis zwischen k und ks eine Rolle, da hier
fiir beide derselbe Werte identifiziert wurde, ist die Ausbeute an Tryptophan sehr gering. Bei
dem Prozess U10 hingegen ist die Reaktionsgeschwindigkeit nicht besonders hoch, dafiir die
Nebenreaktionsgeschwindigkeiten signifikant niedriger im Verhiltnis zur Hauptreaktion.
Insbesondere fiir diese Umsetzungen sind bei geeigneter Prozessregelung Verbesserungen zu
erwarten.

Die Verluste iiber neun Prozesse zeigen, dass durch eine optimale Regelung des Prozesses der
mittlere Verlust um 7,53 % gesenkt werden kann. Die Ausbeuten konnen um 22 % verbessert
werden. Diese Steigerung der Ausbeute ist bei optimaler Regelung zudem in der Hilfte der
Prozesszeit zu erreichen, so dass die Raum-Zeit-Ausbeute von derzeit etwa 0,1 Gew.-%trp/h
auf 0,25 Gew.-%rtrp/h gesteigert werden kann.

Durch die dargestellten Messungen, Auswertungen und Analysen der Umsetzungsprozesse ist
mit dem vorgestellten Messsystem eine Identifikation des Prozesszustandes moglich. Basie-
rend auf diesem aktuellen Prozesszustand ist weiterhin eine Regelung der Indolzugabe und
damit eine optimale Fiihrung des Prozesses moglich. Allein hierdurch kann die Raum-Zeit-
Ausbeute signifikant gesteigert werden. Durch die Prozessbeobachtung hat sich jedoch
gezeigt, dass 4 h Prozesszeit fiir eine enzymatische Reaktion des Substrates zum Produkt bei
hinreichender Indolversorgung vollig ausreichend sind. Somit konnte die Prozesszeit und
damit der Energieverbrauch zum Antrieb des Riihrers, Beheizten des Kessels und der
Indolleitung eingespart werden, ebenso konnten doppelt so viele Umsetzungen pro Zeit
durchgefiihrt werden. Der weiterhin vorhandene Serinverlust ist auf eine Zellaktivitit
zuriickzufiihren, die nicht durch die Regelung des Prozesses unterbunden werden kann. Diese
Nebenaktivitidt der Zellen konnte durch den Einsatz von Inhibitoren oder eines genetisch
verdnderten Stammes unterdriickt werden. Wobei ein derartiger Eingriff in den industriellen

Prozess unerwiinschte Nebeneffekte haben konnte.
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6  Zusammenfassung und Ausblick

L-Tryptophan wird bei der AMINO GmbH durch die Biotransformation von L-Serin und
Indol mit dem Enzym Tryptophansynthase aus Escherichia coli Zellen hergestellt. Derzeit
wird der Prozess durch manuelle Regelung der Indolzugabe abhéngig von den Ergebnissen
einer Online-HPLC-Analytik gefiihrt. Ziel dieser Arbeit war es, Monitoring und Control der
biotechnischen Tryptophanproduktion zu verbessern.

Dafiir wurden zehn verschiedene Prozesse aus zwei unterschiedlichen Umsetzungszeitraumen
mit 2D-Fluoreszenzspektroskopie und durch Offlinemessungen begleitet. In den entnom-
menen Proben wurden die Konzentrationen der beiden Substrate Indol und L-Serin und des
Produktes L-Tryptophan bestimmt.

Die Fluoreszenzmessungen sollten mit Hilfe chemometrischer Modelle ausgewertet und somit
der aktuelle Prozesszustand online ermittelt werden. Die Hauptkomponentenanalyse der
Fluoreszenzmesswerte zeigte, dass relevante Informationen iiber die Konzentrationen der
Prozessvariablen in den Spektren vorhanden sind. Somit wurden aus den 2D-Fluores-
zenzspektren von fiinf Prozessen mit den dazugehorigen Offlinemesswerten fiir die Konzen-
trationen von Indol, L-Serin und L-Tryptophan PLS-Modelle zur Vorhersage dieser
prozessrelevanten GroBen berechnet. Die Modelle wurden aus den Daten mehrerer Prozesse
erstellt, um moglichst viel Variationen im Modell zu beriicksichtigen und die externe
Vorhersagegiite fiir moglichst viele verschiedene Prozesse zu verbessern. Die Vorhersage
eines neuen Prozesses zeigt fiir Indol und Tryptophan Vorhersagefehler von etwa 5 %, nur fiir
Serin zeigten sich Fehler von mehr als 10 %. Fiir einen weiteren Prozess wurden grofle
Schwierigkeiten bei der Vorhersage der Prozessvariablen beobachtet. Durch Verwendung von
Differenzspektren zur Modellerstellung und Vorhersage konnten die Unterschiede in den
Fluoreszenzspektren eliminiert werden, die durch die Melasse einer anderen Kampagne in das
Serineluat eingebracht wurden. Trotzdem waren nur suboptimale Vorhersagen moglich, da
die Anderungen der Fluoreszenzintensititen bei Konzentrations-inderung der Fluorophore
nicht mehr vergleichbar waren. Hierfiir konnen fluoreszenz-spezifische Effekte, wie z.B. der
Inner-Filter-Effekt oder der Kaskaden-Effekt verantwortlich sein.

Zur theoretischen Beschreibung der Offlinemesswerte sollte ein Bioprozessmodell erstellt und
anhand von Simulationen die Prozessfiihrungsstrategie festgelegt werden. Zur Erstellung
eines geeigneten Bioprozessmodells mussten die Kinetiken der stattfindenden Reaktionen
hinreichend gut mathematisch beschrieben werden. Fiir den am industriellen Prozess
beobachteten Serinverlust wurde eine Kinetik 1. Ordnung beziiglich Serin bestimmt. Somit
konnte der Serinverlust beschrieben und als Nebenreaktion identifiziert werden, vermutlich

ist eine Serin desaminierende Restaktivitit der Zellen ist hierfiir verantwortlich. Eine genaue
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Untersuchung dieser Nebenreaktion, ihrer Kinetik und der begiinstigenden Bedingungen fiir
die Nebenreaktion ist insbesondere fiir eine Optimierung der Produktausbeute wiinschens-
wert.

Zur theoretischen Beschreibung der Messwerte aller drei Prozessvariablen musste aulerdem
eine Kinetik der Reaktion von Indol und Serin zu Tryptophan fiir das Bioprozessmodell
gefunden werden. Fiir die Hauptreaktion wurde je eine Michaelis-Menten-Kinetik fiir die
Substrate angenommen. Durch Variation der kinetischen Parameter und Verwendung
verschiedener Optimierungsalgorithmen wurden die optimalen Parameterwerte fiir fiinf
Prozesse identifiziert. Eine Sensitivititsanalyse der Parameter hat gezeigt, dass beide
Michaelis-Menten-Konstanten sowohl fiir Serin als auch fiir Indol nicht relevant fiir das
Ergebnis der Simulation sind. Durch Reduktion des Modells um diese beiden Parameter
wurde ein neues Modell erstellt, wobei sich fiir Serin eine Kinetik 1. Ordnung und fiir Indol
eine Kinetik 0. Ordnung ergeben hat.

Die Ergebnisse einer Parameteranpassungen der einzelnen Prozesse ergaben, dass die
Aktivitiat der Enzyme fiir die Haupt- und die Nebenreaktionen korrelieren. Obwohl bei den
Prozessen sowohl frische als auch von einer Umsatzlosung separierte Zellen gemischt
eingesetzt wurden, traten enorme Unterschiede in der Enzymmenge oder aber Enzymaktivitit
auf. Die Bestimmung dieser Aktivitit war im Rahmen dieser Arbeit nicht moglich, da weitere
Messwerte nicht zur Verfiigung standen.

Zur Verbesserung der Simulation wurden die Werte der kinetischen Parameter aus den
Anderungen der Fluoreszenzintensitit wihrend der Zellzugabe abgeschiitzt. Es konnte gezeigt
werden, dass die zugegebene Enzymmenge, bzw. -aktivitit fiir jeden Prozess individuell aus
den Fluoreszenzspektren bestimmt werden kann. Diese Abschitzung ist erst nach Beendigung
der Zellzugabe moglich. Danach kann jedoch mit den abgeschitzten Parameterwerten eine fiir
die Regelung des Prozesses hinreichende Onlinesimulation des Prozesses ermoglicht werden.
Die Anwendung des Modells auf weitere Prozesse hat gezeigt, dass zutreffende Simulationen
der Konzentrationsverldufe der Prozessvariablen Indol, Serin und Tryptophan moglich sind.
Auch Prozesse, die unter verinderten Bedingungen gefiihrt wurden, wie z.B. erneute
Serinzugaben und Verwendung hochkonzentrierter Serinlosung in Wasser, konnten mit dem
erstellten Bioprozessmodell beschrieben werden. Das Bioprozessmodell ist dariiber hinaus
auch fiir die Simulation der Biotransformation giiltig, wenn Serineluat aus Melasse anderer
Kampagnen fiir den Prozess eingesetzt wird.

Die bei der Parameteridentifikation der fiinf Prozesse beobachtete Korrelation der beiden
Parameter untereinander, also das Verhiltnis zwischen Haupt- und Nebenreaktion, konnte fiir
andere Prozesse nicht durchgehend gefunden werden. Das Verhiltnis variiert abhingig von

dem Serineluat und den eingesetzten Zellen selbst. Durch die hier vorgestellten Studien am
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industriellen Prozess, war eine genaue Analyse oder Identifikation der Bedingungen fiir diese
Unterschiede ist im Rahmen dieser Arbeit nicht moglich. Dies sollte aber genauer untersucht
werden, da das Verhiltnis zwischen Haupt- und Nebenreaktion fiir eine optimale
Produktausbeute ausschlaggebend ist. Die Kinetik der Nebenreaktion und die Aktivitit der
Zellen fiir die Desaminierung des Serins miissen fiir eine effektive Optimierung der
Biotransformation genauer untersucht werden. Eventuell sollte auch die Moglichkeit des
Einsatzes eines genetisch verinderten Bakterienstammes zur vollstindigen Beseitigung der
Nebenreaktion in Betracht gezogen werden.

Durch Kombination der Simulation und Onlineanalyse des Prozesszustandes sollte eine
optimale Fiihrung des Prozesses zur Einsparung von Ressourcen und eine Erhohung der
Raum-Zeit-Ausbeute realisiert werden. Fiir die Verkniipfung von Bioprozessmodell und
chemometrischen Modell zur Vorhersage der Prozessvariablen wurde ein Kalman-Filter
eingesetzt. Anhand der Zustandsschitzung des Kalman-Filters konnte erfolgreich gezeigt
werden, dass das Messrauschen reduziert wurde und kontinuierliche Schitzungen der
Prozessvariablen online moglich waren. Durch die Onlineschédtzung der Prozessvariablen am
industriellen Prozess kann das Substrat L-Serin durch weitere Indolzugaben vollstindig
umgesetzt werden. Mit Hilfe des Bioprozessmodells konnte die optimale Prozessfiihrung
durch Regelung der Indolzugabe identifiziert werden. Hierdurch kann die Umsetzungszeit
von acht auf vier Stunden reduziert werden.

Basierend auf der Zustandsschitzung des Kalman-Filters oder auf der Onlinesimulation ist
somit eine verbesserte Prozessregelung moglich, die zu Einsparungen an Energiekosten und
zur besseren Ressourcenausnutzung fiihrt. Eine Steigerung der Ausbeute ist aufgrund der
Nebenreaktion tatsdchlich nur um 22 % moglich, da die eingesetzten Zellen die maximale
Ausbeute bzw. den minimalen Verlust bestimmen. Daher sollten insbesondere die Ursachen
fiir die Nebenreaktion Ziel weiterer Untersuchungen sein. Durch eine optimale Regelung des
Prozesses kann die Ausbeute dennoch erheblich gesteigert und gleichzeitig die Prozesszeit
wesentlich verkiirzt werden, was zu einer signifikanten Verbesserung der Raum-Zeit-

Ausbeute fiihrt.
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8 Anhang

8.1 Verzeichnis der Abkiirzungen

Abkiirzung  Bedeutung Abkiirzung  Bedeutung

A Koeffizient PCR Principal Component

Amm Ammonium Regression

b Regressionskoeffizient PLP Pyridoxal-5-Phosphat

B Koeffizient PLS Partial Least Square Regression

°C Celsius PRESS Predictive Residual Sum of

é Vorhergesagte Konzentration Squares

D Diffusion Q Prozessrauschlels.tungsmaFrlx

Dev Varianz R Messrauschkovarianzmatrix

div Divergenz RMSEP Root Mean Square Error of

Prediction

E gilvlgrrtungswert RV Reaktionsgeschwindigkeit

EC Enzyme Classification s Messrauschen

EMS Eosinophilia-Mylagia-Syndrom S Serinkonzentration

f Prozessvariablengleichung S Substratkonzentration

F Jakobimatrix von f SCys S-hydroxyethyl-L-cystein

Gew.-% Gewichtsprozent Sens Sensitivitdtswert einer

Gly D-Glyceraldehyd-3-phosphat S ;Ve.llenléingenkombmatlon

grad Gradient er crin

h Messwertgleichung SV Serinverlust

H Jakobimatrix von h t Zeit

HPLC High Performance Liquid ! Scorevektor
Chromatography T Scorematrix

i Laufvariable fiir die Messung T Tryptophankonzentration

I Indolkonzentration Trp Tryptophan

Ind Indol u Prozessbedingungen

IndGly Indol-3-gycerol-phosphat u Stromungsgeschwindigkeit

] Laufvariable fiir die Messgrofie v Stochiometrische Zahl

K Kalmanverstirkungsmatrix v Volumen

K., Michaelis-Menten-Konstante VBFM Volumenstrom der Biomasse-

L Liter zugabe

m Anzahl der Messgrossen VK . Volumenstrom des Kondensats

MEth Mercaptoethanol o

m Masseﬁstrom der Indolzugabe X unabhéngige Variable

1 X Matrix der unabhingigen

mM millimolar Variablen (Messwerte)

MLR Multi-Lineare-Regression X Relative Biomasse

NMEg, Emissionswellenlinge X! Inverse der Matrix X

NMgy Exzitationswellenlinge X Mittelwert der Variablen x

Mmax maximale o X zentrierte Variable x
Reaktionsgeschwindigkeit xokal skalierte Variable x

n Anzahl der Messungen X' Transponierte der Matrix X

NIPALS Nonlinear Iterative Partial Least X, Relative Biomasse in der
Square Biomassezugabe

p Loadingvektor y abhiingige Variable

P Loadingmatrix Y Matrix der abhingigen

P Schitzfehlerkovarianzmatrix Variablen (Konzentrationen)

PC Principal Component zZ Prozessrauschen

PCA Principal Component Analysis
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8.2 Algorithmen

8.2.1 NIPALS-Algorithmus

Der Algorithmus berechnet jede Komponente schrittweise. Die Berechnung der Komponente
erfolgt iterativ iiber wiederholte Regressionen der Datenmatrix X auf den Scorevektor t fiir
eine Verbesserung des Loadingvektors p und der Datenmatrix X auf diesen Loadingvektor p
fiir eine Verbesserung des Scorevectors t.

Auswabhl eines Startvektors t aus den Spalten der Datenmatrix X

Verbesserte Schitzung des Loadingvectors p fiir diese Hauptkomponente durch Projektion

der Matrix X auf t:

pv=(tvt)—1th

Scalierung von p auf die Linge 1:
1.\-0.5

p=p(p’p)
Verbesserte Schitzung des Scorevectors t fiir diese Hauptkomponente durch Projektion der
Matrix X auf p:

t=Xp(p'p)"
Berechnung des Eigenwertes T:

T=t't

Wenn die Differenz der Eigenwerte T aus dieser und der vorangegangenen Iteration kleiner ist
als das Konvergenzkriterium (z.B. 0,0001), ist die Hauptkomponente berechnet, falls dies
nicht zutrifft werden die Schritte 2-6 wiederholt.

Berechnung der Matrix fiir die ndchste Hauptkomponente:

X oy =X-tp'
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8.2.2 PLS1-Algorithmus
Der Algorithmus berechnet jede Komponente schrittweise. Die Berechnung der Komponente
erfolgt iiber die Regressionen der kleinsten Fehlerquadrate bei der Bestimmung des
Loadinggewichtsvektor w, des Scorevektors t und des Loadingvektors q.
Schitzung des Loadinggewichtsvektors w durch Regression der kleinsten Fehlerquadrate des
lokalen Modells:

X=yw'+E

Die Losung der Regression lautet:

w=cX'y
wobei ¢ der Skalierungsfaktor ist, der den Loadinggewichtsvektor auf die Linge 1 skaliert
durch:

c=(yXX'y)®*’
Schitzung des Scorevectors t durch Regression der kleinsten Fehlerquadrate des lokalen
Modells:
X=tw'+E
Schitzung des Loadingvektors q durch Regression der kleinsten Fehlerquadrate des lokalen

Modells:

y=tq+f
Die Losung der Regression lautet:
g=y't/t't
Berechnung der neuen Datenmatrix X und des y-Vekors durch Subtraktion der berechneten
Hauptkomponente:
Ko =X-P
Yo =Y-14

Berechnung der Regressionkoeffizienten fiir die Vorhersage:
b=W(P'W)'q
b,=y-Xb
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8.3 Modelle in Simulinkdarstellung
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Das Tryptophansubmodell
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Die Reaktionsgeschwindigkeit des vierparametrigen Modells
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8.4 Parameter des Kalman-Filters

Prozessrauschleistungsmatrix

0,0001 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0001 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0001 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 0,1 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,001 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 100 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,1

Messrauschkovarianzmatrix
0,01 0,0 0,0

0,0 0,05 0,0

0,0 0,0 0,005

Startwerte der Schitzfehlerkovarianzmatrix

0,001 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 0,001 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,001 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 100 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,01 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,1 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,1
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