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1. Kurzdarstellung
1.1. Aufgabenstellung

Die Aufgabe dieses Projekts war die Entwicklung einer Software namens IDEAL (Intelligent Design for
Automated Laboratories), die eine vollstandige Integration und Automatisierung von Roboterplattfor-
men mit hohem Durchsatz in der biotechnologischen Produktion erméglicht. Die Software soll die
Steuerung einer Vielzahl von Bioreaktoren und die entsprechende Datenanalyse optimieren. Weiter-
hin sollten verschiedene Algorithmen entwickelt werden, um die Prozessentwicklung weiter zu auto-
matisieren und einen Prozess, der zunachst als Fallstudie innerhalb des Projektes definiert werden
sollte, zu optimieren. Die Software sollte auf der Roboterplattform der Technischen Universitat Berlin
und spater auf kommerziellen Roboterplattformen moglicher interessierter Industriepartner getestet
werden. Die wichtigsten Features, die im Rahmen dieses Projekts entwickelt werden sollten, umfassen
die Kompatibilitat verschiedenen Analyseplattformen, die schnelle und benutzerfreundliche Kommu-
nikation zwischen diversen Gerdten und Nutzern, den Umgang mit verschiedenen Datenquellen
und -standards sowie ein Modellierungsframework, welches fiir verschiedene biologische Organismen,
den Prozessverlauf simuliert und optimiert.

Am Beispiel einer Fallstudie sollte exemplarisch der Mehrwert dieses Frameworks gezeigt werden und
der Weg fiir weitere Anwendungen gelegt werden. Der Partner TU Berlin, FG Bioverfahrenstechnik
(BVT) war im Rahmen des Projekts fir die Bereitstellung der Roboteranlage sowie die Einbindung der
Frameworks und das ausfiihren der Fallstudie verantwortlich. Die weiteren Partner waren DataHow
AG (Schweiz), die die Analysesoftware DataHowLab fiir die Prozessanalytik und modellbasierte Pro-
zessoptimierung bereitstellen sollen als auch labforward GmbH (Deutschland), welche fiur die Anbin-
dung samtlicher Gerate im Labor eine Plattform-agnostische Software ,laboperator” zu deren Steue-
rung sowie eine elektronisches Laborbuch ,labfolder” bereitstellen, die in diesem Projekt fir die wei-
tere Digitalisierung und Automatisierung verwendet werden sollen. Schlussendlich sollte noch Marke-
tingmaterial erstellt werden, welches potenziell interessierten Unternehmen zur Verfligung gestellt
werden soll, um die Software kommerziell zu vermarkten.

1.2. Projekt Voraussetzungen

Die Erfahrungen und Methoden aus vorhergehenden Forschungsprojekten, insbesondere dem LEAN-
PROT und Bio-RAPID Projekten konnten direkt in das Projekt eingebracht werden. In den vorherigen
Projekten wurde bereits die Voraussetzung fiir das ,Lab of the future” gelegt, welches in diesem und
weiteren Projekten weiter ausgebaut wurde. Insbesondere im Bereich der Prozessmodellierung haben
frihere Arbeiten gezeigt, wie wichtig es ist, Prozesse in der biotechnologischen Produktion zu verste-
hen und mathematisch zu modellieren. Diese Modelle kdnnen dann verwendet werden, um die Effizi-
enz der Produktion zu verbessern und die Produktqualitat zu erhéhen, wie auch in diesem Projekt.
Kernstiick war jedoch die Bereitstellung einer automatisierten Roboteranlage, die in diesem Projekt
weiterentwickelt wurde und als zentrale Plattform fiir die untersuchten Fallstudien diente. Hierfiir
mussten aber weitere Analysegrate wie der Roche Cedex HT in die automatisierte Roboteranlage inte-
griert werden. Bisher war die die Bedienung des Gerates, welches im Hochdurchsatz die Analyse der
Glukosekonzentration und wichtiger weiterer Metabolite ermdoglicht sehr aufwéndig und die Ergeb-
nisse nicht digital verfligbar, sodass diese nicht online fir die Prozessoptimierung verwendet werden
konnten.



1.3. Projektumsetzung
Das Projekt startete seitens des Projektpartners BVT mit der Einstellung des Wissenschaftlichen Mit-
arbeiters, Herrn Niels Krausch zum 01.04.2020. Der Start des Projektes fiel in den Hohepunkt der 1.
Welle der Coronapandemie, weswegen das erste initiale Kick-off Treffen mit allen Projektbeteiligten
zunachst online stattfand. Seitdem fanden in 14-tdgigem Abstand Projekttreffen mit allen Partnern
statt, um die Fortschritte zu begleiten und weitere Ziele zu bestimmen.

Zentral war die BVT in die Bereitstellung und Erweiterung der Roboteranlage eingebunden und hat
iterativ die jeweilig eingesetzten Softwarelésungen der Projektpartner DataHow und labforward ein-
gesetzt und evaluiert. Zunachst wurde die im WP1 vorgesehene Definition des Konsortiums sowie die
Projektstrategie mit allen Partnern abgestimmt und ein Konsortialvertrag geschlossen, der die Grund-
lage fir die weitergehende Zusammenarbeit und die Verwendung der jeweils entwickelten Soft- und
Hardwarel6sungen mit allen Projektpartnern regelt.

Weiterhin wurde im Rahmen von WP2 seitens der BVT eine biologische Fallstudie erarbeitet und cha-
rakterisiert, die als Grundlage fiir die weiteren Arbeiten in dem Projekt dienen sollen. Hierbei handelt
es sich um die ldentifikation optimaler Produktionsbedingungen fiir Elastin-like Proteins (ELP). Dies
sind vielversprechende Biomaterialien mit einzigartigen Eigenschaften, die eine zentrale Rolle fir eine
nachhaltige Biookonomie darstellen. Es gibt verschiedene interessante ELPs und mogliche Stamme,
sodass diese Fallstudie sich optimal eignet, um die Moglichkeiten der neuen Plattform darzustellen.

Die ELP-Produktion wurde hierbei in einem Experiment untersucht, bei der das ELP an ein Fluoreszenz-
protein (GFP) gekoppelt wurde, um die Produktion nicht-invasiv mittels Fluoreszenzmessung zu ermit-
teln. Es wurden verschiedene experimentelle Setups sowie mogliche Produktionsstimme des Bakteri-
ums Escherichia Coli (E. coli) untersucht. Hierbei sollte das Framework automatisch die Fiitterungsrate
so anpassen, dass sauerstofflimitierende Bedingungen vermieden werden, aber gleichzeitig eine Hohe
Biomasse erzielt wird.

Die Grundlagen fiir die Einbindung der Software "laboperator" und "DataHowLab" der Projektpartner
labforward und DataHow wurden in den Jahren 2020 und 2021 gelegt. Im Jahr 2021 wurde aufgrund
eines Hackerangriffs der IT-Service der TU Berlin beeintrachtigt, was den Rollout der Software beein-
trachtigte. Trotzdem wurde die automatisierte Roboter-Infrastruktur weiter ausgebaut und die Fall-
studie optimiert. Im Jahr 2022 wurde eine Datenverbindung zwischen der TU Berlin und der Software
"labfolder" des Partners labforward integriert und getestet. Auch Marketingmaterial fir die spatere
Zusammenarbeit und Einwerbung von interessierten Kunden wurde auf Basis der bis dahin erstellten
Entwicklungen erarbeitet und kontinuierlich an die neuesten Entwicklungen angepasst. Dar sich die
Integration der Gerate und Software als deutlich herausfordernder darstellte als zunachst gedacht,
konnte das WP4 mit der iterativen Produktentwicklung an Kundenbedirfnissen nur mit Verzogerung
umgesetzt werden. Stattdessen wurde sich aber wahrend der vorhandenen Zeit mit besonderem Fo-
kus auf der Entwicklung der vorhandenen Plattform konzentriert und mit der Modellpradiktiven Rege-
lung gezeigt, wie auch mit wenig Informationen tber das Wachstum und die physiologischen Eigen-
schaften der Bakterien solch ein Prozess optimiert werden kann und optimale Fltterungsraten vorher-
gesagt werden kdnnen, wahrend gleichzeitig wichtige Nebenbedingungen wie die Einhaltung aerober
Bedingungen, eingehalten werden.



1.4. Wissenschaftlicher und technischer Stand

Fir vielfaltige Ablaufe im Bereich biotechnologischer Forschung existieren bereits gute Prozessbedin-
gungen. Dennoch gibt es einen grolRen Bedarf an der groRtechnischen Produktion neuartiger Substan-
zen, insbesondere im Pharmabereich, aber auch um erdélbasierte Prozesse zu ersetzen. In diesem
Sinne stellt die Biotechnologie einen wesentlichen Beitrag zu einer nachhaltigen Kreislaufwirtschaft
dar (Schilling & Weiss, 2021). Insbesondere die friihe Prozessentwicklung stellt fir die industrielle Pro-
duktion mittels biotechnologischen Organismen einen Flaschenhals da, da die Zeit von der Entwicklung
bis zum finalen Produkt Ublicherweise einige Jahre in Anspruch nimmt (Neubauer et al., 2013). Auto-
matisierte und digitalisierte Prozesse kdnnten solche Entwicklungsprozesse beschleunigen, indem zum
einen mehr Experimente parallel gefahren werden als auch moderne Datenanalyse Tools die Moglich-
keit eréffnen, einen héheren Informationsgehalt aus den Experimenten zu erzielen als auch weitere
Prozesse in interessanten Prozessbereichen vorzuschlagen (Wechselberger et al., 2013). Insbesondere
die Integration von Robotern in automatische Pipettierstationen (LHS) und analytische Hochdurchsatz-
systeme wie z.B. der Roche Cedex haben dazu beigetragen, workflows zu optimieren und die Effizienz
zu verbessern. Fir die Hochdurchsatzkultivierung bieten sich insbesondere Mini-Bioreaktoren an.
Diese werden in der Regel fir die parallele Kultivierung verwendet, um verschiedene Prozessbedin-
gungen bzw. verschiedene Stdmme und deren optimale Prozessbedingungen zu ermitteln (D'ambrosio
et al., 2021). Grundlegend ist der Grad der Digitalisierung in biotechnologischen Laboren noch weit
hinter dem in anderen industriellen Bereichen. Dies liegt unter anderem an der Variabilitat biologi-
scher Prozesse und dem Fehlen von einheitlichen Schnittstellen in der Laborkommunikation (Gauglitz,
2018). Die Anbindung labotechnischer Gerate ist insofern ein essenzieller Schritt auf dem Weg zu ei-
nem vollautomatisierten Labor.

Ein weiterer wichtiger Baustein in der biotechnologischen Prozessoptimierung ist die Verwendung von
Modellen (Smiatek et al., 2020). Mathematische Modelle lassen sich dadurch einteilen, inwieweit sie
die wirklichen biochemischen bzw. physikalischen Verdanderungen durch mathematische Gleichungen
widerspiegeln (mechanistische Modelle) bzw. abstrakt empirische Beziehungen in den Daten erkldren
(datengetriebenen Modelle) (Narayanan et al., 2020). Solche Modelle kdnnen sowohl im Bereich Ver-
suchsplanung als auch fiir die modellpradiktive Regelung (MPC) verwendet werden. Fir den verwen-
deten Modellorganismus E. coli gibt es bereits ein Modell, welches mehrfach zur Charakterisierung
verschiedener Staimme verwendet wurde (Anane et al., 2019). Insofern war es fir dieses Projekt von
Interesse zu untersuchen, inwiefern das genannte Modell auch fiir die online Steuerung im Rahmen
von MPC verwendet werden kann. Eine weitere groRe Herausforderung bei der datengesteuerten Ver-
suchsplanung und -optimierung ist der Bedarf an groRen Mengen hochwertiger Daten. Um diese Her-
ausforderung zu meistern, setzen Bioprozessingenieure fortschrittliche Sensoren und Analysewerk-
zeuge ein, die groRe Mengen solchen Daten in Echtzeit messen und sammeln. Darliber hinaus werden
neue Softwaretools entwickelt, die die Integration und Analyse von Daten aus verschiedenen Quellen,
wie Laborgeraten, Datenbanken und externen Datenquellen, ermdglichen und diese im Rahmen von
Laboratory Execution Systems fiir die Geratesteuerung nutzbar zu machen (Neubert et al., 2017). All
diese Software Implementation sind ein wichtiger Baustein auf dem Weg zum automatisierten und
digitalisierten Labor, welches selbststdandig Experimente durchfiihrt und optimiert (Bai et al., 2022;
King et al., 2009). Auch moderne Datenanalyse ist ein wichtiger Baustein in der optimalen Prozessteu-
erung. Insbesondere die biopharmazeutische Industrie sieht sich bei der Umstellung auf Industrie 4.0
mit Herausforderungen konfrontiert. Digitalisierung, Datenanalyse und Prozessmodelle gelten jedoch
als wichtige Voraussetzungen, um diese Herausforderungen zu bewaltigen und die Ziele der Branche
zu erreichen und gleichzeitig die regulatorischen Anforderungen zu erfiillen (Narayanan et al., 2020).
So kann mittels verschiedener Tools zur Prozessdatenanalyse das Wissen Uber den Prozess und
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optimale Prozessbedingungen massiv verbessert werden. Hierflir werden oft statistische Verfahren zur
Dimensionsreduktion herangezogen, die Aussage dariber treffen konnen, welche Faktoren in einem
Prozess einen besonders grofRen Einfluss haben, so z.B. die Hauptkomponentenanalyse (PCA) (Sokolov
et al., 2017). Die Kombinationen und Integration dieser verschiedenen Gerate und Analysesysteme in
ein ganzheitliches Framework stellt immer noch eine Herausforderung dar, da moderne biotechnolo-
gische Labore immer noch Uber einen vergleichsweise geringen Automatisierungsgrad verfiigen. In
diesem Sinne wiirde eine automatisierte, modellgetriebene Kultivierungsanlage einen wesentlichen
Beitrag fir die effizientere Prozessentwicklung und Stammscreening leisten und diese Entwicklungen
mafgeblich beschleunigen (Zhang et al., 2019).

1.5.Zusammenarbeit mit anderen Stellen

Im Rahmen des Projektes wurde intensiv mit den beiden beteiligten Projektpartnern DataHow und
labforward zusammengearbeitet. Das Projekt wurde hierbei durch Dr. Nicolas Cruz Bournazou seitens
DataHow koordiniert. Er verfiigt (iber eine hervorragende langjahrige Expertise auf dem Gebiet der
Modellierung und Optimierung von Bioprozessen und arbeitet bereits seit einigen Jahren eng mit der
BVT zusammen. Auch Prof. Neubauer von der BVT verfiigt tiber ein umfangreiches Wissen (ber die
Physiologie und industriell relevante Prozessbedingungen von E. coli und konnte dadurch das Projekt
in dieser Hinsicht wissenschaftlich hervorragend unterstiitzen. Seitens des Projektpartners labforward
wurde eng mit den dortigen Projektverantwortlichen Dr. Florian Hauer und Jared Cocke zusammenge-
arbeitet, der die Integration der Softwareplattformen sowie zentrales Know-How im Bereich Labordi-
gitalisierung bereitstellte. Weiterhin wurde ein enger Austausch mit Prof. Sergio Lucia (TU Dortmund,
DE) und Prof. Antonio del Rio Chanona (Imperial College, UK) gesucht, welche beide international re-
nommierte Forscher im Bereich der modellgestiitzten Prozessoptimierung sind. Sie konnten das Pro-
jekt wissenschaftlich begleiten und beraten.

Wahrend der Projektlaufzeit wurden regelmalig Videokonferenzen abgehalten, aufgrund der Corona-
Pandemie war dies allerdings nur online méglich. Fiir die Integration der Software und insbesondere
die Anbindung des zentralen Analysegerdtes Roche Cedex sowie der Analyseplattform DataHowLab,
fanden mehrere Meetings in den Laboren der TU Berlin statt. Weitere Schulungen mit Mitarbeitern
des Projektpartners DataHow zur Nutzung der im Projekt bereitgestellten Software fand auch groR-
tenteils online statt. Zeitweise kamen einzelne Mitarbeiter an die TU Berlin um vor Ort die Integration
und Datenauswertung zu testen.



2. Eingehende Darstellung

2.1.Projektergebnisse

Das Projekt startete in der Hochphase der Corona Pandemie, was mit vielfaltigen Einschrankungen
verbunden war. Der Zugang zu Laboren und Raumlichkeiten sowie persénliche Treffen der Projekt-
partner war (iber lange Zeitraume kaum oder nur eingeschrankt moglich. Hinzu kam, dass die TU Berlin
im April 2021 Ziel einer Cyberattacke wurde und im Zuge dessen samtliche IT-Infrastruktur zunachst
abgeschaltet und dann fiir einen langeren Zeitraum nur eingeschrankt verflighar war, was dazu gefiihrt
hat, dass zentrale IT-Pakete der Projektpartner nicht in den urspriinglich vorgesehenen Zeitraumen an
der TU implementiert werden konnten. Nichtsdestotrotz haben sich alle Projektpartner bemiht dies
durch intensive Arbeit an den weiteren Projektpaketen sowie der digitalen Vorbereitung zu kompen-
sieren.

Zentrales Ziel des Projektes war die Entwicklung einer Plattform fiir die automatische robotisierte Op-
timierung von Bioprozessen. Nachdem zunachst alle Projektpartner einen Konsortialvertrag tber die
weitere Zusammenarbeit geschlossen haben, wurde zunachst ein Prozess als Fallstudie definiert. Als
Fallstudie wurde die Optimierung der Produktion eines ,Elastin-like-protein” (ELP) ausgewahlt. Diese
Proteine sind aufgrund ihrer Eigenschaften sehr vielversprechend und kdnnten als neue Biomaterialien
im Bereich der gezielten Wirkstoffabgabe oder als Hochleistungstextilen eingesetzt werden (MacEwan
& Chilkoti, 2014). Das in dieser Fallstudie eingesetzte ELP ist an ein Fluoreszenzprotein (GFP) gekoppelt,
so dass sich die Produktion nichtinvasiv mittels Fluoreszenzmessung ermitteln |asst. In diesem Zusam-
menhang sollten verschiedene interessante experimentelle Setups sowie verschiedene mogliche Pro-
duktionsstdamme von E. coli untersucht werden (Huber et al., 2015). Hierfir sollte ein Softwareframe-
work entwickelt werden, welches den Prozess online optimiert.

Abbildung 1: Schematischer workflow der modellprddiktiven Regelung. Im Rahmen der Kultivierung werden regelmdfig Pro-
ben genommen, die einerseits auf einer weiteren LHS und andererseits auf dem Roche Cedex HT analysiert werden. Die Daten
flief3en in ein Modell des Organismus, welches schlussendlich neue Fiitterungsprofile vorschlégt unter der Beriicksichtigung,
dass zentrale Nebenbedingungen wie ein Mindestsauerstoffgehalt im Medium eingehalten werden.

Wie in Abbildung 1 dargestellt, wurde ein datengestitzter workflow entwickelt, bei dem wahrend der
laufenden Kultivierung regelmafig Proben genommen wurden, die auf einem weiteren Robotersystem
und dem Roche Cedex HT, einem wichtigen Laborgerat zur Hochdurchsatzmessung verschiedener Sub-
stanzen im Nahrmedium analysiert wurden. Auf Basis dieser Messungen wurden die Parameter eines
Modells des Organismus E. coli geschatzt, auf deren Basis anschlieRend das Modell das weitere Fitte-
rungsprofil optimierte, unter der Berlicksichtigung, dass wesentliche Nebenbedingungen wie aerobe
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Bedingungen einzuhalten beriicksichtigt wurden. Solche MPC Ansétze sind in der chemischen Industrie
weit verbreitet, aber haben bisher wenig Anwendung in der Bioprozesstechnik gefunden (Mears et al.,
2017). Die Informationen fiir die Proben, welche mittels des Roche Cedex analysiert wurden, wurden
automatisiert mittels der Software laboperator auf das Gerat tbertragen und die Messung auch auto-
matisiert gestartet. Dies hat einen wesentlichen Schritt in der Automatisierung und Digitalisierung der
experimentellen Prozessablaufe dargestellt.

Auf Basis dieses workflows konnte nun der im Fallbeispiel erlduterte Fed-Batch Prozess zur optimalen
Fltterung im E. coli Prozess eingesetzt werden. Um die Anzahl der notwendigen Experimente zu redu-
zieren, bis optimale Prozessbedingungen gefunden sind, wurde unser bisheriges HT-Kultivierungssys-
tem um diesen innovativen MPC-Ansatz erweitert (Haby et al., 2019). Der MPC-Ansatz versucht, eine
optimale Fitterungsrate auf der Grundlage der zuletzt generierten Daten zu finden, Dabei muss jedoch
sichergestellt werden, dass der DOT nicht unter 30 % fallt und das System nicht weniger als 3 pL pipet-
tieren kann.

Eine groRe Herausforderung fiir die modellpradiktive Regelung und Einhaltung der DOT-Nebenbedin-
gung stellt die pulsbasierte Fltterung durch die LHS dar. Sobald ein Glukosepulse in das Nahrmedium
gegeben wird, sinkt der DOT steil ab, da die Zellen anfangen die zugegebene Glukose zu verstoffwech-
seln. Sobald die zugegebene Glukose aufgebraucht ist, steigt der DOT entsprechend wieder steil an.
Da das Absinken des DOT direkt abhangig von der zugegebenen Glukosemenge ist, konnen insbeson-
dere klassische Regelungsarten wie ein PID-Regler dann nicht mehr entgegenwirken, sodass eine pra-
diktive Regelung erforderlich ist. Die Einhaltung von aeroben Bedingungen fiir einen Bioprozess ist sehr
wichtig, da E. coli sonst auf gemischte Sduregarung umsteigt, welche energetisch weniger giinstig ist
und auch der Einbau von nicht-kanonischen Aminosaduren wurde beobachtet, welche sich auf die Pro-
duktqualitat auswirken konnen (Valgepea et al., 2010).

Unter Bericksichtigung dieser Beschrankungen fiir DOT und das minimale Pipettiervolumen wurde ein
optimales Futterungsprofil gefunden, das die Biomasse am Ende der Kultivierung maximiert. Abbildung
2 zeigt eine solche optimale Trajektorie bei einer Iteration, bei der die farblich gekennzeichneten Be-
schrankungen beriicksichtigt wurden.
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Abbildung 2: Optimale Steuerung und Nebenbedingungen. Dargestellt sind der simulierte Verlauf der Biomasse, Glukose, DOT
und das Fiitterungsvolumen als griine Linie. Die schwarze Linie zeigt das neue vorgeschlagene Fiitterungsprofil und die daraus
resultierenden Simulationsergebnisse. Rot schattiert sind die Nebenbedingungen, die nicht verletzt werden sollen.

6



Mit Hilfe dieses Ansatzes konnte die notige Zeit flr die Prozessoptimierung maRgeblich verringert wer-
den. Der gesamte Workflow sowie die erzielten Ergebnisse wurden anschlieBend in der Publikation
Krausch et al., (2022) veroffentlicht. Die mathematischen Hintergriinde, insbesondere zu dem verwen-
deten Gleichungssystem und den Aufbau des MPC Kontrollers sind ausfiihrlich in Kim et al., (2023)
beschrieben.
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Abbildung 3: Ergebnisse der Parameterschdtzung. Dargestellt sind sowohl die Messungen (farbige Punkte) als auch die Simu-
lationen auf Basis der letzten Parameterschétzung fiir jeden der 3 Bioreaktoren, die als Triplikate liefen (schwarze Linien). Die
gestrichelte, graue senkrechte Linie zeigt den Zeitpunkt der Induktion.

Flr eine gute Modellvorhersage ist es unerlasslich Gber gute Parameterwerte fir das zugrundelie-
gende Modell zu verfiigen (Rodriguez et al., 2021). Hierfiir wurde fortlaufend in einem ,sliding-
window” Ansatz das Modell an die letzten 3 h des Prozesses angepasst. Die daraus resultierenden Pa-
rameterwerte wurden anschlieRend genutzt, um den Prozess, unter Beriicksichtigung der Nebenbe-
dingungen, zu optimieren. Das Ziel war, am Ende des Prozesses eine hochstmdogliche Biomasse zu er-
zielen, ohne, dass der DOT auf unter 30% sinkt. Abbildung 3 zeigt anschaulich, dass die Parameter-
schatzung akkurate Parameterwerte lieferte. Fiir den Prozess wurden fiir jede getestete Bedingung
jeweils 3 Bioreaktoren parallel laufen gelassen, bei denen abwechselnd in einem Intervall von 20 min
Proben genommen wurden. Diese Proben wurden anschlieend auf der zweiten LHS oder dem Roche
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Cedex analysiert und die Ergebnisse in die zentrale Datenbank eingespeist. Die farbigen Punkte zeigen
jeweils die Messergebnisse der 3 Bioreaktoren und die schwarzen durchgezogenen Linien die Ergeb-
nisse der Simulation auf Basis der zuletzt geschatzten Parameterwerte. Es zeigt sich eine gute Uber-
einstimmung der Simulationsergebnisse mit den Messungen der einzelnen Bioreaktoren, insbeson-
dere fiir die ProzessgroRen Glukose und DOT. Insbesondere sind auch, die auf die pulsbasierte Fitte-
rung zurlickzufiihrende Oszillationen des DOT erkennbar. Immer wenn ein neuer Glukosepuls in die
Reaktoren gegeben wurde, sinkt der DOT rapide ab. Nachdem die Glukose im Nahrmedium verbraucht
ist, steigt dieser wieder steil an. Insbesondere das rapide Absinken und anschlieRende steile Aufsteigen
stellt aus Modellierungssicht eine Herausforderung dar, konnte aber gut gemeistert werden.
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Abbildung 4: Ergebnisse der Benchmark-Kultivierung. In den Abbildungen (a-d) sind die Kultivierungen mit niedriger (0,15 h')
und hoher (0,3 h™) Fiitterungsrate sowie mit niedriger (0,02 mM) und hoher (2 mM) Induktion mit IPTG dargestellt. Die Teil-
bilder (e) und (f) zeigen den Vergleich der Prozesse, die durch MPC gesteuert werden, wiederum mit der niedrigen und hohen
Induktion. Dargestellt sind die Messungen von DOT, Biomasse (Kreise), Glucose (Kreise), Acetat (x) und Produkt pro Biomasse
(x). Die gestrichelte vertikale Linie zeigt den Beginn der Fiitterung und die gestrichelte vertikale Linie den Beginn der Induktion
an. IPTG, Isopropyl-8-d-thiogalactopyranosid; MPC, modellprddiktive Steuerung.
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Als weitere zentrale Entwicklung in diesem Projekt ldsst sich die Integration des Roche Cedex HT in die
Software "Laboperator" der Firma Labforward hervorheben. Diese Integration hat die Analyse der
zentralen Prozessparameter Glukosekonzentration und Azetatkonzentration erheblich erleichtert und
effizienter gemacht. Durch diese Neuerung ist es nun moglich, dass die Proben automatisiert von dem
Roche Cedex HT bearbeitet werden und die entsprechenden Daten direkt und digital in die Datenbank
eingespeist werden, statt wie bisher manuell. Durch die Einschrankungen der Coronapandemie und
den Hackerangriff auf die IT-Infrastruktur der TU Berlin verzdgerte sich diese Anbindung allerdings und
auch die Integration der weiteren Gerate. Dennoch lassen sich zurzeit samtliche Gerate Uber Apache
Airflow orchestrieren und sollen mittelfristig auch an die Software laboperator angebunden werden,
um die Steuerung zu vereinheitlichen.

Bisher war es fiir Probenanalyse notwendig, die Proben manuell zu entnehmen und einzeln in die Da-
tenbank des Gerates einzugeben. Dieser zeitaufwandige und fehleranfallige Prozess wurde durch die
Automatisierung und Anbindung an unsere vorhandene Datenbankinfrastruktur komplett eliminiert.
Das Gerat kann nun die Proben eigenstandig bearbeiten, was zu einer erheblichen Zeitersparnis fuhrt.
Im parallel stattfindenden Projekt KIWI-Biolab wurde auch ein automatisierter Laborroboter ange-
schafft, der selbststandig Multiwellplatten mit den Proben vom Ort der Probennahme zum Cedex fah-
ren kann (Kaspersetz et al., 2022). Durch die Integration dieses Gerates in unsere Infrastruktur wurde
auch dieser Flaschenhals beseitigt und das Labor arbeitet nun weitestgehend autonom und automati-
siert. Darliber hinaus ermoglicht die Integration mit der Software laboperator eine nahtlose Ubertra-
gung der Messergebnisse in die Datenbank. Die digitalisierten Daten sind sofort verfligbar und kénnen
in Echtzeit Uberwacht und analysiert werden. Dies verbessert die Effizienz der Datenverarbeitung und
erleichtert die Nachverfolgung und Auswertung der Proben. Abbildung 5 veranschaulicht einen
Screenshot des workflows und erfolgreiche Integration der Software.
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Individuell von R
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Abbildung 5: Erfolgreiche workflow Integration und Analyse des Roche Cedex HT mittels laboperator

Durch die Einbindung der verschiedenen Gerate und frameworks in eine ganzheitliches Softwareplatt-
form konnte der in der Fallstudie dargestellte Prozess, auch ohne vorherige Informationen tber das
Wachstumsverhalten der Stamme zu einer hohen Biomasse am Ende des Prozesses gesteuert werden
ohne wichtige Nebenbedingungen zu verletzen. Um die Vorteile dieses Frameworks darzustellen,



wurde der MPC gesteuerte Ansatz mit auf Expertenwissen vordefinierten Fltterungsprofilen mit defi-
nierten Fitterungsraten pset von 0,30 h't oder 0,15 h! verglichen. Die Reaktoren mit den héheren Fiit-
terungsraten erreichten im Vergleich zu den Reaktoren mit den niedrigeren Fltterungsraten hohere
Biomassewerte und damit einhergehend auch héhere Produktkonzentrationen, wie auch wie in Abbil-
dung 4 dargestellt. Allerdings sinkt nach Induktion das DOT-Signal in diesen Reaktoren unter die vor-
definierte Grenze von 30% und es kommt zu Overflow Stoffwechsel, hoheren Glukose- und hoheren
Azetatwerten in diesen Reaktoren. Die Induktionsstarke hatte nur einen geringen Einfluss auf die Pro-
duktion. Die Kulturen mit der héheren IPTG-Konzentration wiesen etwas hohere Produktkonzentrati-
onen normalisiert auf die Biomasse auf als die Kulturen mit niedrigerem IPTG. Die mittels MPC gesteu-
erten Bioreaktoren erreichten hinsichtlich der Biomasse entsprechende Werte verglichen mit den Re-
aktoren zwischen der hohen und der niedrigen vordefinierten Fitterungsrate (Abbildung 6). Weiterhin
konnten alle Reaktoren, die mittels MPC gesteuert wurden, den Sauerstoffgehalt von (iber 30% beibe-
halten. Eine Akkumulation von Glukose wurde nur nach Induktion in den Reaktoren mit hoher Induk-
tionskonzentration beobachtet und auch die Konzentration an Acetat blieb weitestgehend konstant
im Verlauf der Kultivierung. Auch die Produktkonzentrationen waren genauso hoch wie bei den Kultu-
ren mit der vordefinierten Fltterungsrate. Infolgedessen war die finale Biomasse dhnlich hoch wie bei
der vordefinierten hohen Fiitterungsrate, ohne jedoch die Nebenbedingung, dass der DOT unter 30%
fallt, zu verletzen.

(a)

50

Mset high MPC Hset low

401

30+

20+

Feed volume [uL]

4 4.5 5 5.5 6 6.5 7 7.5 8
Time [h]

(b) Mset high Hset high, DOT <30 % Mset low MPC
10 '

Feed started

Biomass [g L]

ES

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Time [h]
Abbildung 6: Vergleich der Fiitterprofile. Dargestellt sind die Fiitterungsprofile fiir jeweils eine hohe und eine niedrige vorde-

finierte Fiitterrate (a) sowie die damit einhergehenden Biomassekonzentrationen (b). Die Biomassewerte, bei denen der DOT
unter 30% gefallen ist, sind als leere Kreise dargestellt.

10



Die verschiedenen Messdaten aus den unterschiedlichen Quellen, wie den online Sensoren fiir DOT
und pH sowie den at-line Analysen fiir OD, Glukose und Azetat wurden alle zentral in unsere vorhan-
dene MySQL Datenbank eingespeist und standen somit direkt fiir weitere Analysen zur Verfiigung.
Insbesondere wurden diese Daten mittels der Software DataHowLab des Projektpartners DataHow
analysiert, um Vorhersagen iber die erwartete Biomasse bzw. Produktkonzentration am Ende des Pro-
zesses vorherzusagen. Wie in Abbildung 7 Abbildung 6dargestellt, kann die Software die Biomasse am
Ende des Prozesses gut vorhersagen einschlieflich eines Unsicherheitsintervalls. Leider stellte sich die
Transformation der vorhandenen Modelle in DataHowLab, die bisher maRgeblich auf Basis von Daten
von Zellkulturprozessen trainiert worden waren, als herausfordernd da, wenn diese auf bakterielle
Prozesse angewandt werden sollen. Durch diese Anpassungen an die neuen Dynamiken und den An-
griff auf die IT-Infrastruktur der TU Berlin kam es zu Verzégerungen in der Bereitstellung von DataHow-
Lab auf den Servern der TUB, was wiederum in Verbindung mit der verspateten Integration der Soft-
ware laboperator zu Verzégerung bei den nachgelagerten Arbeitspaketen wie der Anpassung der Soft-
wareplattform an Kundenbediirfnisse fiihrte, aber schlussendlich abgeschlossen werden konnte.
Nichtsdestotrotz konnte mit der Software DataHowLab interessante Einsichten in den Prozess erlangt
werden. Insbesondere zeigte sich durch die PCA-Analyse, dass Sauerstoff einen entscheidenden Ein-
fluss auf finale Zellkonzentration hat und sich auch im direkten Vergleich der MPC gesteuerten Pro-
zesse, mit den klassisch gesteuerten Prozessen wie auf Basis einer hohen oder einer niedrigen Feedrate
sich deutliche Unterschiede im Prozessgeschehen zeigen. Dies wird auch anhand von Abbildung 7 deut-
lich.
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Abbildung 7: DataHowLab. Oben: Vorhersage der Biomasse (ber die Prozesslaufzeit mit Unsicherheiten. Unten: Principal-
Component-Analysis als Observation Based Unfolding (obere Plots) und Batch Wise Unfolding (untere Plots) zur Analyse der
Einflusstdrke einzelner Prozessgréf3en sowie des Verlaufs des Prozesses.

Insgesamt lieR sich durch die Integration der verschiedenen Softwarelésungen wie dem laboperator
und dem DataHowLab zusammen mit der Modellgesteuerten Regelung (MPC) eine deutliche Verbes-
serung des Screenings erreichen. Wie in eingehenden Simulationen gezeigt, fiihren klassische, vorde-
finierte Feedraten nicht direkt zu optimalen Ergebnissen bzw. erfordern diese einen héheren experi-
mentellen Aufwand. Durch die Einbindung des Roche Cedex in die Sotware laboperator wird der auto-
matisierte Entwicklungszyklus geschlossen, sodass nun Proben automatisiert per Roboter von der Kul-
tivierungsanalage zum Analysegerat gefahren werden kénnen und dort vollautomatisch analysiert
werden und schlieRlich die Daten in die zentrale Datenbank gespeist werden, wodurch sie fiir die on-
line Steuerung der Versuche verfiigbar sind.

Insgesamt lield sich durch Kombination der verschiedenen Software- und Hardware Komponenten in
ein zentrales Framework eine deutliche Verbesserung des initialen Screenings und der Vorhersage von
Bioprozessen erreichen. Exemplarisch wurde dies anhand einer Fallstudie zur Produktion eines rekom-
binanten Proteins (ELP) in E. coli durchgefiihrt. Die hier gezeigten Ergebnisse kdnnen perspektivisch in
weiteren Projekten wie dem KIWI-biolab und weiteren sich anbahnenden Kooperationen mit verschie-
denen Firmen weiter verbessert und auch mittels Technologietransfer an deren Standorten ausgerollt
werden.

2.2.Hauptausgaben
Die groRten Ausgabenposten im BioProBot Projekt waren, neben den Personalausgaben (WiMi:
203.364€) die Anschaffungskosten fiir einem im Projekt bendtigten Laptop (1.687 €) sowie die Ver-
brauchsmaterialien im Labor (15.800 €). Diese verteilen sich hauptsachlich auf Verbrauchsmaterialien
wie Bioreaktoren und Analyse Kits, die fiir die zahlreichen Experimente in dem Projekt verwendet wur-
den. Weiterhin wurden Reisekosten fiir Reisen zum Projektpartner in der Schweiz, verschiedene Kon-
ferenzen und weiteren interessierten Forschungspartnern verwendet.

2.3. Notwendigkeit der Zuwendung

Das geplante Forschungsvorhaben ebnet den Weg fiir eine neuartige Entwicklung auf dem Feld auto-
matisierter und digitalisierter Labore. Obwohl bereits einige miniaturisierte Kultivierungssysteme auch
im Hochdurchsatzbereich fiir die Kultivierung von verschiedenen biologischen Organismen existieren,
gibt es immer noch viel Bedarf fir die optimale Steuerung und die Modellierung solch komplexer Sys-
teme. Gerade die Entwicklung von Treibern flr eine zentralisierte Geratesteuerung und das Zusam-
menspiel mit modernen Algorithmen fiir die Auswertung und Analyse von biotechnologischen Anwen-
dungen stellt eine enorme Herausforderung dar. Insbesondere die Entwicklung solcher Systeme stellt
flr die beteiligten Firmen in dem Projekt ein wirtschaftliches Risiko dar und die Entwicklung solch weit-
reichender und maligeschneiderter Softwaresysteme ist herausfordernd. Die Technische Universitat
Berlin ist eine Forschungseinrichtung des 6ffentlichen Rechts. Die finanzielle Ausstattung der BVT ist
flr klar definierte Forschungsaufgaben abgegrenzt. Finanzielle Mittel flr die Bearbeitung der im Pro-
jekt beschriebenen Fragestellungen lagen nicht vor. Eine Férderung war daher notwendig.
Fordermittel aus anderen Programmen standen nicht zur Verflgung.
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2.4.Verwertung der Projektergebnisse

Zentral in diesem Projekt war die Entwicklung einer automatisierten hochdurchsatz Kultivierungsan-
lage sowie die Einbindung des zentralen Analysegeradtes Roche Cedex HT in das intelligente und agile
Laborausfiihrungssystem (LES) der Firma labforward. Weiterhin sollten der im Laufe des Projektes de-
finierte Fallstudienprozess mittels moderner Computermodelle seitens des Projektpartners DataHow
im Rahmen ihrer Software DataHowLab analysiert und somit der Prozess verbessert werden. Die im
Projekt entwickelte automatische Anbindung und Probenanalyse durch den Cedex mittels des LES soll
im BMBF geférderten Zukunftslabor KIWI-biolab weiter genutzt werden und fiir weitere Analysen ver-
wendet werden.

Auch die im Rahmen des Projektes entwickelten modellpradiktiven Regelegungsmethoden (MPC) sol-
len in weiteren Forschungsprojekten wie dem KIWI-biolab als auch als Grundlage fiir weitere Drittmit-
telantrdge dienen. Die Ergebnisse wurden auf mehreren internationalen Fachkonferenzen wie der ES-
CAPE, der DECHEMA Himmelfahrtstagung, dem AIChE annual meeting und der ECCE/ECAB vorgestellt
sowie in wichtigen peer-reviewed Fachzeitschriften veroffentlicht. Es ist weiterhin angestrebt die ent-
wickelten Softwarel6sungen weiter zu verfeinern und schlieBlich kommerziell zu verwerten.

2.5.Wissenschaftlicher Fortschritt an anderen Stellen
Uns sind keine signifikanten Fortschritte an anderen Stellen bekannt.

2.6.Veroffentlichungen
Im Laufe des Projektes wurden folgende Arbeiten publiziert:

Krausch, N., Kim, J. W., Barz, T., Lucia, S., GroR, S., Huber, M. C,, ... & Cruz Bournazou, M. N. (2022).
High-throughput screening of optimal process conditions using model predictive control. Biotechnol-
ogy and Bioengineering, 119(12), 3584-3595. https://doi.org/10.1002/bit.28236

Krausch, N., Kim, J. W., Lucia, S., Grof3, S., Barz, T., Neubauer, P., & Cruz Bournazou, M. N. (2022).
Optimal operation of parallel mini-bioreactors in bioprocess development using multi-stage MPC. In
Computer Aided Chemical Engineering. 32nd European Symposium on Computer Aided Process Engi-
neering (Vol. 51, pp. 1069—1074). Elsevier. https://doi.org/10.1016/B978-0-323-95879-0.50179-X

Krausch, N., Hans, S., Fiedler, F., Lucia, S., Neubauer, P., & Cruz Bournazou, M. N., “From Screening to
Production: a Holistic Approach of High-throughput Model-based Screening for Recombinant Protein
Production,” in Computer Aided Chemical Engineering, vol. 48, Elsevier, 2020, pp. 1723-1728.
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-823377-1.50288-3

Kim, J. W., Krausch, N., Aizpuru, J., Barz, T., Lucia, S., Neubauer, P., & Cruz Bournazou, M. N. (2023).
Model predictive control and moving horizon estimation for adaptive optimal bolus feeding in high-
throughput cultivation of E. coli. Computers & Chemical Engineering, 172, 108158.
https://doi.org/10.1016/j.compchemeng.2023.108158

Krausch, N., Kaspersetz, L., Gaytan-Castro, R. D., Schermeyer, M. T., Lara, A. R., Gosset, G., ... &
Neubauer, P. (2023). Model-Based Characterization of E. coli Strains with Impaired Glucose Uptake.
Bioengineering, 10(7), 808. https://doi.org/10.3390/bioengineering10070808
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Darlber hinaus sind weitere Publikationen (iber die Automatisierung und optimale Steuerung der Ro-
boteranlage geplant und werden im weiteren Verlauf publiziert.
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Teil | — Kurzbericht (Anlage)

1. Urspringliche Aufgabenstellung, wissenschaftlicher und technischer Stand

Aufgabe des Projektes war die Entwicklung einer Plattform fiir die Integration, Digitalisierung und den
computergestiitzten Betrieb von automatisierten Biotech-Laboren. Zentral war die Entwicklung einer
maligeschneiderten, vollautomatischen intelligenten Laborlésung mit minimalen Kosten. Die Haupt-
ziele der Plattform sind: 1. beliebige Daten und Gerate herstellerunabhangig in das System zu integrie-
ren, 2. fortschrittliche Algorithmen flir maschinelles Lernen zu entwickeln, um alle Roboter und Gerate
zu koordinieren und zu betreiben, und 3. das gesamte Labor von einer zentralen Datenbank aus zu
steuern.
Zum derzeitigen wissenschaftlichen und technischen Stand der in der Biotech- und Pharmaindustrie
gehoren mehrere etablierte Roboter- und Digitaltechnologien, die zu Standardverfahren geworden
sind. Dazu gehoren Hochdurchsatzplattformen fiir das Prozess-Screening, Online-Analysen zentraler
Prozessparameter, unternehmensspezifische Datenintegrationsplattformen fiir Laboraufbauten und
statistische Prozessdatenanalysen. Die aktuellen Lésungen zeichnen sich jedoch durch einen begrenz-
ten Automatisierungsgrad aus, wobei eine betrachtliche Anzahl von Tatigkeiten immer noch menschli-
che Unterstlitzung erfordert, darunter die Programmierung von Robotern und Analyseinstrumenten,
das Probenmanagement und die Datenlibertragung. Dariber hinaus erfordern multivariate Modelle
umfangreiche statistische Kenntnisse der Benutzer und sind nicht automatisiert. Datenintegrations-
plattformen erfordern ebenfalls eine langwierige Programmierung durch IT-Experten, um grundle-
gende Kontrollstrategien und Alarmsysteme zu definieren. Nichtsdestotrotz gibt es einen klaren Trend
zur vollstandigen Automatisierung und Digitalisierung, wie die erheblichen Investitionen fihrender bi-
opharmazeutischer Unternehmen in digitalisierte Standorte zeigen. Die Entwicklung einer vollstandig
digitalisierten Losung fiir die automatisierte Hochdurchsatz-Bioprozessentwicklung von Enzymen, Bi-
opharmazeutika oder therapeutischen Proteinen bleibt eine offene Herausforderung in diesem Be-
reich.

2. Ablauf des Vorhabens
Das Vorhaben startete an der TU Berlin am 1. April 2020 mit der Einstellung des wissenschaftlichen
Mitarbeiters Niels Krausch. Ein erstes Projekttreffen mit allen Projektpartnern fand Anfang April als
Videokonferenz statt. Seitdem haben sich die Projektteilnehmenden alle 2 Wochen in Videokonferen-
zen getroffen, um die Projektenwicklung zu besprechen. In den ersten Monaten wurden im Rahmen
des WP1 die Definition des Konsortiums sowie die Projektstrategie abgestimmt und ein moglicher Bi-
oprozess als Fallbeispiel ausgewahlt. Im Rahmen des WP2 wurden die Grundlagen fir die spéatere Ein-
bindung der Software "laboperator" des Projektpartners labforward sowie "DataHowLab" des Projekt-
partners DataHow gelegt. Dabei wurde die Produktion eines "Elastin-like-proteins" (ELP) als Fallstudie
ausgewahlt, um verschiedene experimentelle Setups und mogliche Produktionsstimme von E. coli zu
untersuchen. Im Jahr 2021 wurden die Grundlagen fiir die Einbindung der Software "laboperator" und
"DataHowLab" weiter ausgebaut. Trotz eines Hackerangriffs im April auf die IT-Systeme der TU Berlin
waren die Testlaufe der automatisierten Roboterinfrastruktur (wenn auch mit einiger dadurch beding-
ter Verzogerung) erfolgreich und es wurden modellgestiitzte Optimierungen von Bioprozessen durch-
geflihrt. Es wurden erste Versuchsdaten in die Software DataHowLab eingelesen und die Integration



des Roche Cedex HT-Gerats wurde vorangetrieben. Die Integration der Gerate in die Software labope-
rator gestaltete sich als schwierig, weswegen die Geratesteuerung teilweise noch tGber Zwischenlosun-
gen erfolgte. Dadurch verzogerte sich auch die Bearbeitung des WP4, der iterativen Anpassung des
Produktes an Kundenvorgaben. Dennoch wurden fortlaufend Marketingmaterial entwickelt und an die
iterativen Verbesserungen in der Fallstudie angepasst. Schlussendlich konnten alle Arbeitspakete er-
folgreich bearbeitet werden und die Ergebnisse anhand einer Fallstudie validiert werden. Zentrale Er-
gebnisse der modell-gestiitzten Prozessoptimierung wurden in Fachzeitschriften publiziert und auf
Konferenzen prasentiert.

3. Wesentliche Ergebnisse
Im Rahmen des Projekts wurde eine automatisierte Bereitstellung der experimentellen Daten lber eine
Schnittstelle im Electronic Lab Notebook (ELN) des Projektpartners labforward erméglicht. Dies ermdg-
licht deren Verwendung durch die Analysesoftware DataHowLab des Projektpartners DataHow. Diese
Daten wurden anschlieBend verwendet, um das Modell in DataHowLab zu trainieren und wesentliche
Einflussfaktoren auf den Prozess zu identifizieren. Innerhalb des Frameworks wurde eine modellge-
stutzte Regelung entworfen und implementiert, welche den in der Fallstudie beschriebenen Prozess
von ELPs zu optimieren ohne vorherige Informationen tiber das Wachstumsverhalten des verwendeten
Stammes. Dariber hinaus wurde das zentrale Analysegerat fiir den Prozess, der Roche Cedex HT in die
Software laboperator integriert. Somit konnte die beschriebene Fallstudie optimiert werden und der
Workflow in weiteren Schritten iterativ verbessert werden. Hierfiir wurde Marketingmaterial erstellt,
welches zukiinftigen Kunden zur Verfligung gestellt werden kann. Insgesamt lief sich durch den digita-
lisierten Workflow und die Kombinationen verschiedener Softwarepackages das initiale Screening von
Bioprozessen verbessern im Vergleich zu herkdmmlichen Methoden mit vordefinierter Fitterungsrate.



