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Abstract
The growing demand for biopharmaceuticals and the need to reduce manufacturing costs are
increasing the pressure to develop productive and efficient bioprocesses. Conventional Design of
Experiments (DoE) methods are mostly used in process development and optimization. Being
an exploratory approach, DoE requires extensive expert knowledge of the investigated factors
and their limits, and often results in several time-consuming and costly series of experiments. In
contrast to conventional DoE, in model-assisted DoE (mDoE) the recommended experiments are
simulated using mathematical process models to evaluate the experimental space. This enables a
well-defined experimental space, since changes can be made without additional experimental effort.
Recommended experiments are thus implemented in a significantly reduced number. In addition to
the significant reduction in the number of experiments, the use of mathematical process models is
now seen as a sustainable part of a knowledge-driven bioprocess development strategy.
However, mDoE methods have so far only been applied in the biopharmaceutical field for process
design in the presence of broad available data. These processes are classified to late-stage process
development, although it is currently unclear to what extent mDoE concepts can be applied to the
early-stage of process development. Nevertheless, especially in early-stage processes there is a
need for suitable methods for knowledge-driven process design. Therefore, the basic hypothesis
of this dissertation is that mDoE methods are applicable to these very processes. For this purpose,
early-stage processes for different cell lines were investigated and evaluatetd.
Based on a broad data set for CHO DP12 cells, the components for the successful implementation
of an mDoE were defined and integrated into an mDoE workflow. For this purpose, experimental
designs were programmed and implemented in an mDoE toolbox. Using adherent-growing cells
(mesenchymal stem cells, hMSC-TERT and mouse fibroblasts, L929), the utility of the mDoE
workflow was investigated using different developmental stages. The cell behavior of adherent-
growing cells was model-assisted as well as uncertainty-based analyzed, and a mathematical process
model was established. Thereby, the cultivation conditions of L929 cells and hMSC-TERT were
successfully adapted for cultivation in shake flasks. Thus, cultivations as well as bead-to-bead
transfer in shake flasks were successfully implemented for the first time. For L929 cells, an 8-fold
increase in cell yield was achieved by reducing the initial microcarrier concentration. When adjusting
the bead-to-bead transfer of hMSC-TERTs, a 6.3-fold increase in cell concentration was achieved.
Finally, correlations were detected at different scales, allowing scale transfer. Overall, the mDoE
workflow was successfully applied to the expansion of various cell lines, analyzing cell behavior,
increasing cell yields, and optimizing boundary conditions for mDoE-methods. The knowledge-
based application of mDoE methods thus offers also in early-stage processes the possibility to design
expansion processes and produce clinically relevant cell numbers.
Der Text steht, soweit nicht anders gekennzeichnet, unter der Creative-Commons-Lizenz Namen-
snennung 4.0 (CC BY 4.0). Das bedeutet, dass er vervielfältigt, verbreitet und öffentlich zugänglich
gemacht werden darf, auch kommerziell, sofern dabei stets der Urheber, die Quelle des Textes und
o. g. Lizenz genannt werden.



Kurzfassung
Die steigende Nachfrage nach Biopharmazeutika und die Notwendigkeit, die Herstellungskosten
zu reduzieren, erhöhen den Druck, produktive und effiziente Bioprozesse zu entwickeln. Bei der
Prozessentwicklung und -optimierung werden meist konventionelle Design of Experiments- (DoE)
Methoden verwendet. Da es sich hierbei um einen explorativen Ansatz handelt, erfordert DoE
umfangreiches Expertenwissen über die untersuchten Faktoren und deren Grenzwerte, und führt
oft zu mehreren zeit- und kostenintensiven Versuchsreihen. Im Gegensatz zum konventionellen
DoE, werden im modellgestützten DoE (mDoE) die empfohlenen Experimente mit Hilfe von
mathematischen Prozessmodellen simuliert und zur Bewertung des Versuchsraumes herangezogen.
Dadurch wird die Erstellung eines wohldefinierten Versuchsraums ermöglicht, da Änderungen ohne
experimentellen Mehraufwand durchgeführt werden können. Empfohlene Experimente werden
so in deutlich reduzierter Anzahl umgesetzt. Neben der signifikanten Reduktion der Anzahl von
Experimenten wird der Einsatz von mathematischen Prozessmodellen heute als nachhaltiger Teil
einer wissensgetriebenen Bioprozessentwicklungsstrategie gesehen.
mDoE-Methoden werden allerdings im biopharmazeutischen Bereich bisher nur für die Prozess-
auslegung bei breiter vorliegender Datenlage angewendet. Diese Prozesse sind der Late-Stage-
Prozessentwicklung zuzuordnen, wobei aktuell ungeklärt ist, inwiefern mDoE-Konzepte im Early-
Stage-Bereich anwendbar sind. Jedoch ist gerade in der Early-Stage-Prozessentwicklung der Be-
darf nach geeigneten Methoden zur wissensgetriebenen Prozessauslegung gegeben. Daher ist die
zugrundeliegende These dieser Dissertation, dass die mDoE-Methoden für eben diese Prozesse
im Early-Stage-Bereich anwendbar sind. Hierzu wurden Early-Stage-Prozesse für verschiedene
Zelllinien untersucht und evaluiert.
Anhand einer breiten Datenlage für CHO DP12-Zellen wurden die Bausteine zur erfolgreichen Um-
setzung eines mDoE definiert und in einen mDoE-Workflow integriert. Mittels adhärent-wachsender
Zellen (mesenchymale Stammzellen (hMSC-TERT) und Mausfibroblasten (L929-Zellen)) wurde der
Nutzen des mDoE-Workflows anhand verschiedener Entwicklungsstadien untersucht. Es wurde das
Zellverhalten der adhärent-wachsenden Zellen modellgestützt sowie unsicherheitsbasiert analysiert
und ein mathematisches Prozessmodell etabliert. Durch Anpassen der Kultivierungsbedingungen
wurden erfolgreich Kultivierungen im Schüttelkolben sowie erstmals ein Bead-to-Bead-Transfer im
Schüttelkolben umgesetzt. Für L929-Zellen wurde durch eine Reduzierung der initialen Microcarri-
er-Konzentration eine 8-fache Steigerung der Zellausbeute erzielt. Beim Anpassen des Bead-to-
Bead-Transfers der hMSC-TERTs wurde eine 6,3-fache Steigerung der Zellkonzentration erreicht.
Schlussendlich wurden Zusammenhänge in unterschiedlichen Maßstäben detektiert, sodass eine
Maßstabsübertragung möglich ist. Insgesamt wurde der mDoE-Workflow erfolgreich für die Expansi-
on verschiedener Zelllinien angewandt, wobei das Zellverhalten analysiert, die Zellausbeuten erhöht
und die Randbedingungen der mDoE-Methoden optimiert wurden. Die wissensbasierte Anwen-
dung von mDoE-Methoden bietet somit die Möglichkeit ebenfalls in der Early-Stage-Entwicklung
Expansionsprozesse auszulegen und klinisch relevante Zellzahlen zu produzieren.
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1 Einleitung und Motivation

Biopharmazeutika werden zur innovativen und effektiven Therapie von Krankheiten eingesetzt,
wobei die Nachfrage in den letzten Jahrzehnten kontinuierlich gestiegen ist [1, 2]. Im Jahr 2019
setzten Biopharmazeutika beispielsweise mit 12,7Mrd. Euro und einem Marktanteil von 29% neue
Bestmarken im deutschen Markt (Stand 2018: 11,2Mrd. Euro und 27% Marktanteil). Hergestellt
werden vor allem Antikörper (27%), Hormone (12%) und Impstoffe (21%), dargestellt in Abbildung
1.1 [2]. Allerdings erlangten auch Arzneimittel für neuartige Therapien (engl. Advanced Therapy
Medicinal Products, ATMPs) in den letzten Jahren vermehrt an Aufmerksamkeit. ImMai 2020 hatten
in der EU und damit auch in Deutschland zehn ATMPs eine zentrale Zulassung. Allerdings gehen
mit der Neuartigkeit auch Besonderheiten bei ihrer Entwicklung, Produktion und der Zulassung
einher [3].
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Abbildung 1.1: Gesamtzahlen der Produktzulassungen von Biopharmazeutika in Europa, unterteilt
in Wirkstoffarten (Stand 31.12.2019). Die Daten wurden von [2, 3] übernommen.

ATMPs, die in Gen- und Zelltherapeutika sowie biotechnologisch bearbeitete Gewebeprodukte
unterteilt werden, sind in vielerlei Hinsicht neuartig. Während klassische Arzneimittel bei der
Behandlung von Krankheiten zumeist ein Leben lang angewendet werden müssen, könnten ATMPs
bei einmaliger Anwendung eine lang anhaltende therapeutische Wirksamkeit, möglicherweise sogar
eine Heilung erzielen [3]. Insbesondere Gen- und Zelltherapeutika werden bereits in zahlreichen
klinischen Studien für eine Reihe von Krankheiten, wie beispielsweise für verschiedene Krebsarten,
Hirninsult oder chronische Infektionen, untersucht. Hauptobjekte dieser bisher unzureichend oder

1
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nicht behandelbaren Krankheiten sind T-Lymphozyten, tumorinfiltrierende Lymphozyten, chimäre
Antigenrezeptor-T-Zellen, natürliche Killerzellen und Stammzellen [4–6]. Jedoch werden etliche
ATMPs patientenindividuell hergestellt, mit dem entsprechenden Aufwand in der Produktion [3].
Bei der Behandlung müssen die Zellen in ausreichender Anzahl und geeigneter Qualität gemäß
Good Manufacturing Practice (GMP) bereitgestellt werden. Bei mesenchymalen Stammzellen (engl.
mesenchymal stem cells, MSC) werden beispielsweise abhängig von der Krankheitsindikation 1 ⋅ 106 -
1 ⋅ 109 Zellen pro kg Körpergewicht [7] benötigt, wobei lediglich eine begrenzte Anzahl der MSCs in
derzeit identifizierten Quellen von 100 bis 5000 Zellen pro Biopsie vorliegt [8]. Weiterhin wird die
Identität und Reinheit der isolierten Zellen nur durch wenige stabil exprimierte Rezeptoren definiert.
Das Rezeptor-Repertoire, die Attribute und das Verhalten der Zellen kann sich jedoch verändern,
da die Zellen mit anderen Zellen, Signalstoffen und Oberflächen kommunizieren und reagieren.
Zusätzlich können die Zellen über viele Passagen genetische und epigenetische Instabilität entwickeln
und an Funktionalität verlieren [9–11]. Schlussendlich sind jedoch die Zellen das Endprodukt,
wodurch die ATMPs speziellen Anforderungen, einschließlich den Produktspezifikationen nachGMP
oder der Richtlinie EMEA/CHMP/600280/2010, genügenmüssen. ZudemwerdenQualitätsstandards
von Regulierungsbehörden wie der US-Behörde für Lebens- und Arzneimittel (engl. U.S. Food
and Drug Administration, FDA) oder der Europäischen Arzneimittel-Agentur (engl. European
Medicines Agency, EMA) vorgegeben [12–14]. Dies impliziert strenge Vorschriften in Bezug
auf die Qualitätskontrolle. Allerdings besteht ein essentieller Bedarf an Technologien, die eine
maximale Expansion jeder Zelllinie für Anwendungen im größerem Maßstab ermöglichen [9–11].
Folglich ist aktuelles Wissen über die Anwendungspotentiale von Zellen bisher kaum in praktische,
technische Lösungen und breit angelegte Methoden umgesetzt [4, 6]. Der Herstellungsprozess
muss standardisiert und skalierbar sein. [13]. Ebenfalls wäre eine schnelle und markierungsfreie
Analyse von Zellen und Zellsubtypen eine wichtige Hilfe, um den Weg für den klinischen Einsatz zu
ebnen [15]. All das bedingt jedoch kostenintensive Entwicklungsverfahren, die Innovationshürden
darstellen. Zusätzlich erhöhen notwendige präklinische und klinische Studien sowie zunehmende
regulatorische Beschränkungen den Druck auf die Entwicklung von produktiven und effizienten
Herstellungsprozessen von Biopharmazeutika, einschließlich der ATMPs [16].
Traditionellerweise werden Trial-and-Error- und One-Factor-at-a-Time-(OFAT-) Methoden in der
biopharmazeutischen Prozessentwicklung verwendet. Diese erfordern jedoch zwangsläufig eine
große Anzahl von Experimenten, die durchgeführt und analytisch ausgewertet werden müssen
[17, 18]. Die alternative Verwendung statistischer Design of Experiments- (DoE)-Methoden bietet
zwar die Möglichkeit, Zusammenhänge zwischen Prozessparametern und deren Einfluss auf die
Endproduktivität zu identifizieren, dennoch wird der komplexe Bioprozess auf wenige Kennzahlen
(z. B. Endproduktkonzentration) reduziert und die Dynamik von Wachstum und Stoffwechsel nicht
ausreichend berücksichtigt [16, 19, 20]. Gleichzeitig besteht das Risiko, dass Experimente durch die
heuristische Konzeption eines DoE falsch gewählt werden und nur eine unzureichende Aussagekraft
haben. Dies erhöht zusätzlich die Kosten und führt zu Zeitverzögerungen [16, 21].
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Die Entwicklungsdauer und Entwicklungskosten von Zellvermehrungsprozessen können jedoch
drastisch reduziert werden durch die neuartige Verknüpfung von Wachstumsmodellen mit statis-
tischen Optimierungsverfahren (mDoE). Zugleich kann die Produktqualität und -quantität besser
gewährleistet werden [22, 23]. Im Gegensatz zum statistischen DoE, werden im mDoE die empfohle-
nen Experimente mit Hilfe von mathematischen Prozessmodellen simuliert und zur Bewertung des
Versuchsraumes herangezogen. Dadurch wird die Definition eines wohldefinierten Versuchsraums
ermöglicht, da Änderungen ohne experimentellen Mehraufwand durchgeführt werden können. Emp-
fohlene Experimente werden so in deutlich reduzierter Anzahl umgesetzt. Neben der signifikanten
Reduktion der Anzahl von Experimenten wird der Einsatz von mathematischen Prozessmodellen
heute als nachhaltiger Teil einer wissensgetriebenen Bioprozessentwicklungsstrategie gesehen [19,
24, 25]. Bislang ist die Anwendung des mDoE auf dem Gebiet der Optimierung der Medium- und
Fütterungsstrategien bereits für eine antikörperproduzierende Chinese Hamster Ovary (CHO-)
Zelllinie und für Saccharomyces cerevisiae erfolgreich gezeigt worden [16, 19]. Insgesamt sind
mDoE-Methoden somit essentieller Bestandteil bei der Entwicklung von wissensbasiertem Prozess-
strategien [19, 24, 25].





2 Zielsetzung und Strategie

Zur Produktion von Biopharmazeutika in ausreichender Menge und Qualität, müssen produktive und
effiziente Bioprozesse entwickelt werden. Hierfür müssen jedoch die zuvor vorgestellten Herausfor-
derungen in biopharmazeutischen Herstellungsprozessen mit tierischen und humanen Zellkulturen
gelöst und das Verständnis über die Zelldynamiken erhöht werden [19]. Als neuartiges Werkzeug
in der wissensbasierten Bioprozessentwicklung werden mDoE-Methoden gesehen, deren Anwen-
dung bereits erfolgreich unter anderem durch Möller et al. (2019) und Moser et al. (2021) gezeigt
wurden [16, 19]. Die genannten Studien beschäftigten sich jedoch nur mit bereits etablierten und
tiefgehend erforschten Prozessen, sodass das Ziel dieser Thesis die Bewertung der Verwendbarkeit
der mDoE-Methoden innerhalb verschiedener biopharmazeutischer Prozessstadien ist.

1. CHO-Zellen

Entwicklung eines 
mDoE-Workflows sowie 
der in-silico-Umgebung 
der mDoE-Methoden

2. L929-Zellen

Etablierung der 
Kultivierungs- und 
mDoE-Methodik für 

adhärent-wachsende 
Zellen

3. hMSC-TERT

Wissensbasierte 
Zellanalyse und 

Optimierung

Etablierung des mDoEs innerhalb verschiedener Prozessstadien

Abbildung 2.1: Strategie und Zielsetzung der umgesetzten Studien dieser Thesis.

Als Ausgangspunkt hierfür wurde die Studie von Möller et al. (2019), in der die Optimierung der
Medium- und Fütterungsstrategien für eine antikörperproduzierende CHO-Zelllinie im Schüttelkol-
ben gezeigt wurde, verwendet [16]. Basierend auf einer Analyse zur Einschätzung des Ist-Zustandes
soll ein Workflow zur erfolgreichen Umsetzung einer modellgestützten Prozessauslegung entwi-
ckelt und getestet werden. Die Bausteine der mDoE-Methoden sollen herausgearbeitet werden,
wobei anzumerken sei, dass die Bausteine des mDoE im Laufe der Jahre stets verfeinert wurden
und auch in dieser Thesis im Fokus der Entwicklung stehen. Im Anschluss soll überprüft werden,
inwiefern der mDoE-Workflow auf frühe Entwicklungsstadien anwendbar ist. Zur Testung werden
Mausfibroblasten (L929-Zellen) und humane, immortalisierte, mesenchymale Stammzellen (hMSC-
TERT) verwendet. Insgesamt sollen dabei die modellgestützten und experimentellen Methoden
entwickelt, evaluiert und implementiert werden. Entgegen den gängigen Kultivierung in STRs und
Spinnerflaschen wird in dieser Thesis bewusst der Fokus auf die Kultivierung in Schüttelkolben
gelegt. Schüttelkolben stellen eine erfolgsversprechende, leicht zu handhabende Alternative zu
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gängigen Kultivierungssystemen dar. Grundlage für die aussagekräftige Validierung einer erfolg-
reichen Anwendung des mDoEs ist eine Erhöhung der Zellausbeute, die auf einer Steigerung des
Prozessverständnisses basiert. Zusammengefasst sind die Studien in Abbildung 2.1.
In den nachfolgenden Kapiteln dieser Thesis wird der aktuelle Stand der verwendeten Zelllinien in
der Biopharmazeutikaproduktion, insbesondere der Produktion von ATMPs, erarbeitet. Als große
Hoffnungsträger bei der Behandlung bisher nicht therapierbarer Krankheiten werden hMSCs angese-
hen, sodass deren Kultivierungsschritte und die Besonderheiten dargestellt werden.Weiterhin werden
CHO-Zellen, als die bei weitem am häufigsten verwendeten Säugetierzelllinien in der Biopharma-
zeutikaherstellung, und L929-Zellen vorgestellt. Es werden die Herausforderungen der statistischen
Versuchsplanung und die neuartigen mDoE-Methoden definiert. Dank der breiten Anzahl an Daten
für die CHO DP12-Zellen werden auf einer tiefergehenden Ebene verschiedene Einstellungen und
Spezifikationen des mDoEs untersucht. Basierend darauf wird ein mDoE-Workflow entwickelt und
die Vorteile und Herausforderungen der modellgestützten DoE-Methoden herausgearbeitet und für
die genannten Zelllinien umgesetzt, wodurch der Nutzen des mDoE auf unterschiedlichen Ebenen
verdeutlicht werden kann.



3 Stand des Wissens

Im folgenden Kapitel wird der Stand des Wissens dieser Arbeit thematisiert, wobei der Fokus
auf den aktuellen wissenschaftlichen Erkenntnissen zu spezifischen tierischen sowie humanen
suspendierbaren und adhärent-wachsenden Zellen liegt. Darüber hinaus werden mathematische
Modelle für die Zellkultivierung und die statistische Versuchsplanung vorgestellt, die in Kombination
die Grundlage des mDoE darstellen.

3.1 Zelllinien in der Biopharmazeutikaproduktion

Die Nachfrage nach hochwirksamen Arzneimitteln ist in den letzten Jahrzehnten kontinuierlich
gestiegen [1, 26]. Besonderes Augenmerk liegt auf Biopharmazeutika, die mit Mitteln der Bio-
technologie und gentechnisch veränderten Organismen hergestellt werden [27]. Von 2015 bis 2018
wurden 129 verschiedene Biopharmazeutika von der EU und der US-Regierung zugelassen. Dies
stellt die höchste Anzahl an Zulassungen in einem Vierjahreszeitraum seit der Einführung der
ersten Biopharmazeutika Ende des 20. Jahrhunderts dar [28]. Im Jahr 2018 gab es insgesamt 374
zugelassene Biopharmazeutika, davon 316 mit unterschiedlichen Einzelwirkstoffen und aktuellen
Wirkstoffzulassungen [2]. Die Trends für die Zukunft deuten sogar darauf hin, dass ein wachsender
Marktanteil von bis zu 50% der Top-100-Arzneimittel biobasiert sein wird [29].
Für die Herstellung zugelassener Biopharmazeutika liegt der anhaltende Trend bei einer zuneh-
menden Bedeutung von suspendierbaren tierischen und humanen Expressionssystemen. Hergestellt
werden vor allem Antikörper (Abs), gefolgt von Hormonen, Gerinnungsfaktoren und Enzymen [2].
Jedoch steigt auch der Einfluss der Zell- und Gentherapie, in der wiederum überwiegend adhärent-
wachsende Zellen verwendet werden [2]. Diese sogenannten ATMPs sind Arzneimittel für die
Anwendung beim Menschen, die auf Zellen, Gentransfer oder Geweben basieren. Das Ziel ist es,
unter anderem neuartige Ansätze zur Geweberegeneration und -reparatur zu entwickeln. Zusätzlich
bieten ATMPs Alternativen zu den derzeitigen traditionellen und kostspieligen Behandlungsmetho-
den diverser Krankheiten [30]. Weiterhin werden adhärent-wachsende Zellen (meist körpereigene
Primärzellen) auch als in vitro-Modell für das Wirkstoffscreening oder die Modellierung von Krank-
heiten verwendet. [31].

3.1.1 CHO-Zelllinien und ihre Position in der Biopharmazeutikaherstellung

CHO-Zellen sind die bei weitem am häufigsten verwendeten Säugetierzelllinien in der Herstellung
von Biopharmazeutika: 84% (52 der 68 von Walsh et al. (2018) in seiner Studie vorgestellten
zugelassenen therapeutischen Ab-Produkte [2]) werden in CHO-Systemen hergestellt. Die übrigen
zugelassenen Antikörper werden entweder in NS0-Zellen (neun Produkte) oder Sp2/0-Zellen (zwei
Produkte) produziert [2].
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CHO-Zellen wurden erstmals 1957 durch Puck et al. aus den Ovarienzellen eines chinesischen
Zwerghamsters isoliert [32]. Ihre essentielle Bedeutung erhielten sie aufgrund ihrer geringen Chro-
mosomenzahl sowie ihrem robusten und schnellen Wachstum [32]. Daher wurde bereits im Jahre
1986 das erste, in CHO-Zellen produzierte, therapeutische Protein (gewebespezifischer Plasmino-
genaktivator) zugelassen [33]. Seitdem ist eine hundertfache Verbesserung der Produktausbeute
zu verzeichnen [34]. Die signifikante Verbesserung kann auf die Modifizierung von hochflexiblen
und stabilen Zelllinien zurückgeführt werden. Zusätzlich hat die Entwicklung von chemisch defi-
nierten, serumfreien Kulturmedien, Hochzelldichte- und zulaufbetriebenen Kultivierungen sowie
von erfolgreichen Scale-Ups profitiert [35]. Außerdem sind ein fortgeschrittenes Verständnis des
CHO-Zellstoffwechsels und die Interaktion mit den Prozessparametern etabliert [36].
Die Zelllinie CHO DP-12 (clone #1934, ATCC, CRL-12445), die auch in dieser Thesis Anwendung
findet, exprimiert einen humanisierten Anti-Interleukin-8-Antikörper in prozessrelevanten Mengen
von bis zu 450mg l-1 (Fed-Batch-Prozess) [37, 38]. Humanisierte Anti-IL-8-Antikörper und Vari-
anten davon werden in der Diagnostik und bei der Behandlung von entzündlichen Erkrankungen
verwendet [39].

3.1.2 Verwendungsgebiete von Fibroblasten

Fibroblasten finden ihre Verwendung in Biokompatibilitätstests [40, 41], Zytotoxizitätstests [42] und
zellbiologischen Studien [43]. Lokalisiert sind sie in Geweben wie der Haut und den Gelenkbändern
und sie besitzen die Fähigkeit zur Produktion von Kollagenen und weiteren Komponenten der
extrazellulären Matrix. Fibroblasten sind in der Lage, sich zu Myofibroblasten zu differenzieren und
ermöglichen somit die Wundkontraktion während des Wundheilungsprozesses [44].
Basierend auf den derzeit akzeptierten Definitionen für Fibroblasten und MSCs ist eine charakteristi-
sche Unterscheidung hinsichtlich ihrer phänotypischen Eigenschaften kaum möglich. Ähnlich zu den
MSCs tragen Fibroblasten zur Wundheilung bei und repräsentieren eine heterogene Zellpopulation.
Sie weisen eine ähnliche Morphologie wie MSCs auf, exprimieren die gleichen Zelloberflächenmar-
ker und können sich in Adipozyten, Chondrozyten und Osteoblasten differenzieren [45–47].

3.1.3 Stammzellen, Immunzellen und ihr Einsatz in der Zelltherapie

Vor dem Hintergrund einer steigenden Lebenserwartung gewinnt die Entwicklung von neuen Thera-
pien für degenerative Erkrankungen, für Erkrankungen des Herz-Kreislaufsystems und für Krebs
zunehmende Bedeutung [48, 49]. Stammzellen und Immunzellen gelten als neue Hoffnungsträger,
mit denen Therapieansätze für diese bislang nicht behandelbaren Krankheiten erstmals ermöglicht
oder bisherige Therapien durch bessere ersetzt werden können [50]. Dabei sind besonders die
Selbsterneuerungseigenschaften dieser Zellen sowie ihr multilineares Differenzierungspotenzial
reizvoll [51]. In diesem Sinne wurden bereits mehrere Studien, z. B. zu Morbus Parkinson [52],
Krebs [53], Osteoarthritis [54] sowie Diabetes mellitus Typ 1 und 2 [55], durchgeführt.
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Abbildung 3.1: Differenzier- und Potenzierbarkeit der Stammzellen. Mit steigender Differenzierung
vermindert sich die Potenz der Stammzellen - aus einigen entwickelt sich der Mensch (embryonale
Stammzellen), andere bilden nur einzelne Organe und Gewebetypen aus (adulte Stammzellen).

Generell ist der Begriff „Stammzelle“ ein Synonym für unspezialisierte Zellen, die über lange
Zeiträume die Fähigkeit zur Selbsterneuerung besitzen, ohne dass sich ihre allgemeinen Eigenschaf-
ten wesentlich verändern [56]. Zeitgleich besitzen Stammzellen die Fähigkeit, sich unter geeigneten
Bedingungen zu Zellen unterschiedlicher Spezialisierung zu entwickeln (zusammengefasst in Abbil-
dung 3.1) [57]. Wenn sich eine Stammzelle teilt, gibt es zwei Möglichkeiten für die Tochterzelle: (I)
die Tochterzelle bleibt eine Stammzelle und trägt somit zur Selbsterneuerung bei (symmetrische
Zellteilung) oder (II) die Tochterzelle beginnt sich zu differenzieren und reift zu einer spezialisierte-
ren Zelle und verliert ihre Stammzelleigenschaften (asymmetrische Zellteilung) [58]. Dabei werden
die verschiedenen Stammzelltypen üblicherweise zu den embryonalen Stammzellen einerseits und
den adulten Stammzellen andererseits zusammengefasst [50]. Embryonale Stammzellen, die sämt-
liche Zelltypen hervorbringen können aus denen ein Organismus besteht, werden als pluripotent
bezeichnet. Stammzellen, die sich nur zu bestimmten Zelltypen differenzieren, wie die adulten
Stammzellen, werden als multipotent bezeichnet [57, 59]. Die Zygote bzw. die Zellen der Morula
stehen in der hierarchischen Struktur an oberster Stelle, da diese Zellen totipotent sind und somit
das Ektoderm des Chorions (wichtig für die Entwicklung des Plazentagewebes) bilden [60].
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Mesenchymale Stammzellen in der Zelltherapie

Die Verwendung embryonaler Stammzellen ist aufgrund ethischer Bedenken limitiert, da sie aus
der inneren Zellmasse von frühen Embryonen isoliert werden [56, 61]. Adulte Stammzellen, ins-
besondere MSCs, scheinen durch ein großes Spektrum an trophischen Aktivitäten eine erfolgsver-
sprechende Alternative darzustellen. Nach aktuellem Stand der Forschung scheint die Sekretion
eines breiten Spektrums bioaktiver Moleküle (z. B. Wachstumsfaktoren, Zytokine, Chemokine)
der Hauptmechanismus zu sein, durch den MSC ihre therapeutischen Effekte erzielen. Eben diese
trophischen Aktivitäten lassen sich in sechs Kategorien einteilen: Immunmodulation, Anti-Apoptose,
Angiogenese, Unterstützung des Wachstums und der Differenzierung lokaler Stammvorläuferzellen,
Anti-Narbung und Chemotaxis [62, 63]. So ist es nicht verwunderlich, dass dieser Zelltyp für die
Behandlung verschiedener degenerativer Erkrankungen untersucht wird.
Für die Bereitstellung der erforderlichen therapeutischen Zellzahlen (1 ⋅ 106 - 10 ⋅ 109 Zellen pro kg
Körpergewicht [7]) wird eine extensive in vitro-Expansion mesenchymaler Stammzellen benötigt.
Die langfristige Kultivierung von MSCs erhöht jedoch die Wahrscheinlichkeit einer malignen Trans-
formation und führt zu einem Rückgang in ihrer Multipotenz [64, 65]. Pan et al. (2014) beschrieben,
dass langfristig kultivierte MSCs nach der Transplantation in immundefiziente Mäuse sarkomartige
Tumore produzierten [66]. Wang et al. (2013) zeigten jedoch in ihrer Studie gegensätzliche Ergeb-
nisse. Bei der Untersuchung von UCB-MSCs in Langzeitkultur wurden diese über viele Passagen
kultiviert, ohne maligne Transformationen zu durchlaufen. Allerdings entwickelten die meisten der
kultivierten UCB-MSCs genomische Veränderungen [67]. Infolgedessen ist das Thema in wissen-
schaftlichen Kreisen umstritten, sodass es weiterer Studien bedarf, um diese Herausforderung zu
klären. Dennoch ist bekannt, dass sich mit jeder Zellteilung die Enden linearer Chromosomen, der
sogenannten Telomere, verkürzen. Bei Erreichen einer kritischen Länge wird zelluläre Seneszenz
und Wachstumsstillstand eingeleitet [68, 69]. Eine Strategie, um diese Limitierungen zu umgehen,
ist die Immortalisierung. Durch Transfektion mit der humanen Telomerase (hTERT) können die
Zellen durch eine Stabilisierung der Telomerlänge fast unbegrenzt kultiviert werden. Die Zellen
können das Differenzierungspotenzial während der kontinuierlichen Subkultivierung aufrechthalten,
bilden keine Tumore und haben einen normalen Karyotyp [64, 68, 69]. In klinischen Studien werden
diese Zellen bereits für allogene Zelltherapieansätze verwendet [70].

Herkunft und Isolation mesenchymaler Stammzellen

Mesenchymale Stammzellen haben ihren Ursprung im Keimblatt des Mesoderms und können sich
in mesenchymale Zelllinien wie Osteozyten, Chondrozyten und Adipozyten differenzieren [71].
Erstmals wurden fibroblastische MSCs 1968 von Friedenstein et al. (1970) aus dem Knochenmark
(BM-MSCs) von Nagetieren isoliert [72]. Noch heute werden in der Mehrheit der klinischen Studien
und Anwendungen überwiegend BM-MSCs verwendet [5, 73, 74]. MSCs wurden allerdings auch in
anderen Geweben des Körpers, wie dem Fettgewebe (Ad-MSCs), im Nabelschnurblut (UCB-MSCs),
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imWharton-Gelee der Nabelschnur, in der Lunge, im Pankreas und imMuskel nachgewiesen [73, 75].
Ad-MSCs, die erstmals 2001 aus dem Material von Fettabsaugungen gewonnen wurden, scheinen
eine Alternative zu den mehrheitlich verwendeten BM-MSCs darzustellen [8, 75]. Der Anstieg der
Fettleibigkeit führt dazu, dass chirurgische Bauchdeckenstraffungen und Lipoaspiraten vermehrt
durchgeführt werden. Dadurch ist eine reichhaltige und sehr geeignete Quelle an Zellen für die
regenerativen, medizinisch therapeutischen Anwendungen vorhanden [75]. Zudem können die Zellen
in großer Menge und unabhängig vom Alter des Spenders mit einer geringen Spender-Morbidität
gewonnen werden. 1 g adipöses Gewebe enthält etwa 5000Zellen, während 1ml Knochenmark zu
einer Ausbeute von 100 - 1000 Zellen führt [8, 76].

Charakterisierung mesenchymaler Stammzellen

MSCs sind eine heterogene Population von fibroblastenähnlichen, multipotenten Zellen, sodass ihre
biologische Wirksamkeit je nach Gewebequelle oder Subpopulation variiert [71]. Dennoch wurden
MSCs verschiedenen Ursprungs für dieselbe Indikation verwendet, ohne einen Nachweis dafür,
welche Quelle oder Population vonMSCs klinisch effektiver ist (siehe [77]). Die funktionelle Vielfalt
von MSC hat jedoch direkte Auswirkungen auf die Grundlagenforschung und die therapeutischen
Anwendungen, die eine vorhersagbare Funktion und Wirksamkeit erfordern [15, 71, 78]. Daher
sollten etablierte Methoden zur Charakterisierung von MSC zur Verfügung stehen.
Um diese Herausforderung anzugehen, schlägt dasMesenchymal and Tissue Stem Cell Committee der
International Society for Cell and Gene Therapy (ISCT) minimale Kriterien zur Definition humaner
MSC vor. Charakterisiert werden MSCs demnach durch ihre Fähigkeit, an Kunststoff anzuhaften,
spezifische Oberflächenmarker zu exprimieren (positive Expression (> 95%) von Proteinen, wie
den Unterscheidungsgruppen (engl. Cluster of Differentiation, CD) CD73, CD90 und CD105 sowie
der negativen Expression (< 2%) von CD34, CD45, CD14 oder CD11b, CD79alpha oder CD19 und
HLA Klasse II) und ein multilineares Differenzierungspotenzial in Osteozyten, Adipozyten und
Chondrozyten aufzuweisen (siehe Abbildung 3.2) [79].
Verschiedene Studien deuten jedoch auf eine Unberechenbarkeit in der Entfaltung des Differenzie-
rungspotenzials hin. In der Studie von Okamoto et al. (2002) wurden beispielsweise aus parentalen
immortalisierten hMSCs 100 von Einzelzellen abgeleitete Klone etabliert, deren Differenzierungs-
eigenschaften erheblich variierten. Unter den 34 Klonen, die Differenzierungspotenzial (< 60%)
zeigten, wurde osteogene, adipogene und chondrogene Differenzierung bei lediglich 19, 18 bzw.
11 Klonen beobachtet. Dies deutet darauf hin, dass MSCs aus einer Gruppe von Zellen mit unter-
schiedlichem Differenzierungspotenzial bestehen [80]. Dieses Verhalten könnte mit der Zellteilung
zusammenhängen, da eine asymmetrische Zellteilung zu einer weiteren mesenchymalen Stammzelle
und einer Progenitorzelle führt. Progenitorzellen weisen im Vergleich zu MSC eine geringere Potenz
auf und können gleichzeitig Vorläuferzellen hervorbringen, die gewebespezifisch und somit stärker
auf einen bestimmten Zelltyp festgelegt sind [58]. Eine genaue Detektion der stimulierenden bzw.
hemmenden Faktoren ist noch immer Stand der aktuellen Forschung [81]. Die Forschung ist sich
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Abbildung 3.2: Differenzierung mesenchymaler Stammzellen in Osteoblasten (A), Adipozyten
(B) und Chondrozyten (C). Die Differenzierung erfolgte in T-Flaschen (A, B) sowie konischen
Zentrifugationsröhrchen (C) in Differenzierungsmedium. Eine Alizarinrot-Färbung verdeutlicht
die Kalziumanreicherung der Osteoblasten (A), während bei den Adipozyten durch eine Ölrot-O-
Färbung die Lipide gefärbt sind (B). Das Aggrecan der extrazellulären Matrix ist durch Alcianblau
und die Zellkerne mit einer Kernechtrotfärbung angefärbt (C).

jedoch einig, dass die Passagenzahl, das Alter sowie der Zustand des Spenders [82, 83] und die
Mikroumgebung bzw. die ursprüngliche Herkunft der Zellen [84] das Ergebnis stark beeinflussen.
Sacchetti et al. (2016) wiesen durch den Vergleich von verschiedenen MSC-Populationen aus dem
fetalen Nabelschnurblut, dem adulten Knochenmark und dem Muskel individuelle Unterschiede
in der transkriptomischen Signatur und dem in vivo-Differenzierungspotenzial nach. UCB-MSCs
differenzieren in vivo vorrangig in Knorpel, wohingegen BM-MSC bevorzugt Knochen bilden und
die Blutbildung unterstützen, jedoch nicht spontan Knorpel ausbilden [85].

3.2 Etablierte Kultivierungssysteme für die in-vitro Expansion

Für Kultivierungsprozesse tierischer und humaner Zellen gibt es unterschiedliche Arten und Be-
triebsweisen von Bioreaktoren. So können die Zellen mithilfe statischer Kultivierungssysteme z. B.
Zellkulturflaschen oder mittels dynamischer Systeme wie Schüttelkolben, Rollerflaschen oder Spin-
nerflaschen in Brutschränken expandiert werden. Um Limitierungen hinsichtlich der Handhabbarkeit
und der Zellausbeute zu umgehen, werden Kultivierungen im großen Maßstab z. B. in dynamischen
Rührkessel- (STR) oder Festbettreaktoren umgesetzt. Zur Kultivierung adhärent-wachsender Zellen
in STRs wird eine Wachstumsoberfläche (z. B.Microcarrier, MC) bereitgestellt.
In dynamischen Reaktoren können durch den begünstigten Stofftransport und somit der Nährstoff-
versorgung höhere Zellkonzentrationen als in statischen Systemen erreicht werden. Zusätzlich wird
durch die vollständige Kontrolle die Produktqualität und durch die Reduzierung manueller Eingriffe
die Prozessreproduzierbarkeit erhöht [86]. Jedoch können in dynamischen Kultivierungssytemen
Stressbedingungen für Zellen, wie z.B. Substratmangel, zu hohe Konzentrationen an toxischen
Metaboliten oder auch Scherkräfte und hydrodynamische Spannungen dazu führen, dass es zu einer
Schädigung der Zellen kommt [87–89] .
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3.2.1 Besonderheiten der Expansion von adhärent-wachsenden Zellen

Adhärent-wachsende Zellen sind für verschiedene biotechnologische Anwendungen von großem
Interesse. (i) Sie werden zur Produktion von Viren für Impfzwecke in sehr großem Maßstab (in
1 - 6m3-Reaktoren [90, 91]) unter Verwendung von MCs eingesetzt. (ii) Mit dem Aufkommen von
Stammzellen und ihrem potenziellen Einsatz in der Zelltherapie sowie der regenerativen Medizin
hat sich die Entwicklung neuartiger Kultivierungstechnologien für diese Zellen im großen Maßstab
stark beschleunigt [31]. Nach aktuellem Stand der Forschung stecken die wirklich skalierbaren
Systeme - MC-Kulturen unter Verwendung von STRs für die Expansion von Stammzellen - noch
in den Anfängen [31, 92]. Dies basiert auf dem Fehlen eines grundlegenden Verständnisses der
kritischen Fragen in Bezug auf die Zellexpansion unter Beibehaltung der Multipotenz und des
Differenzierungspotenzials sowie des Einflusses der Kulturumgebung auf das Verhalten der Stamm-
zellen [4, 31]. Die Abhängigkeit der Anzahl an benötigten Zellen von den Krankheitsindikationen
(1 - 1000 ⋅ 106 Zellen pro kg Körpergewicht [7]) und die begrenzte Anzahl der MSCs in derzeit iden-
tifizierten Quellen (100 - 5000 Zellen pro Biopsie [8]) macht eine skalierbare in vitro-Kultivierung
zwingend erforderlich.
STRs und Spinnerflaschen sind die bekanntesten und am besten charakterisierten Suspensions-
Expansionsplattformen, in denen MSCs auf MCs gezüchtet werden [93]. In wenigen Fällen wurde
die hMSC-Expansion auf MCs in STRs mit einer Kapazität von bis zu 50 l erreicht [7, 94]. Neben
akademischen Gruppen haben auch einige industrielle Unternehmen, wie beispielsweise Pall [95],
über die Produktion von hMSCs im 50 l-Maßstab berichtet.

3.2.2 Techniken zur Subkultivierung von adhärent-wachsenden Zellen

Um adhärent-wachsende Zellen zu passagieren, werden diese von ihrer Kulturoberfläche abgelöst,
verdünnt und in ein anderes Kulturgefäß überführt. Dies sollte durchgeführt werden bevor die
vollständige Konfluenz erreicht wurde. Ein häufig verwendetes Ablösemittel stellt dabei Trypsin +
Ethylendiamintetraessigsäure (EDTA) dar, wobei auch rekombinante und nicht-tierische Proteasen
und Trypsin-ähnliche proteolytische Enzyme für den industriellen Einsatz zur Verfügung stehen
[96]. Ein effizienter Ersatz der proteolytischen Zellablösung steht für den Routineeinsatz im großen
Maßstab bisher noch nicht zur Verfügung, wobei biodegradierbare MCs eine Möglichkeit bieten
[93]. Weiterhin besteht die Möglichkeit eines Bead-to-Bead-Transfers, dessen Funktionalität bereits
erfolgreich für Vero-Zellen [97], verschiedene CHO-Klone [98, 99] und sogar für MSCs [13,
100] gezeigt wurde. Im Hinblick auf Hochzelldichte-Kulturprozesse ist der Bead-to-Bead-Transfer
besonders geeignet, da er die Trägerkonzentration und damit die verfügbare Wachstumsoberfläche
erhöht. Eine generelle Herausforderung bei dieser Art des Zelltransfers ist, dass ein hoher Prozentsatz
an Zell-MC-Aggregaten und eineMehrschichtigkeit der Zellen auftreten kann. Aufgrund der Bildung
von Konzentrationsgradienten können diese Aggregate (4 - 5mm [101]) den optimalen Sauerstoff-
und Nährstofftransfer zu den Zellen innerhalb der Zell-MC-Komplexe limitieren [102].
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3.2.3 Spezifische Eigenschaften von MCs in dynamischen Systemen

Die Größe von Trägern variiert abhängig vom verwendeten Kultursystem im Bereich von 10 µm - 5
mm, wobei MCs eine Größe von 150 - 500µm aufweisen [88, 103]. Aufgrund des erschwerten Ab-
lösens der Zellen von der Oberfläche werden nicht-poröse MCs für die Proliferation von adhärenten
Zellen empfohlen [13]. Dagegen gewährleisten poröse MCs einen Schutz vor Scherstress [104]. Es
muss daher ein MC gewählt werden, der nicht nur die Anhaftung und das Wachstum unterstützt,
sondern auch eine effiziente Ablösung ermöglicht. Weitere Eigenschaften von MCs sind Tabelle 3.1
zu entnehmen.
Tabelle 3.1: Vergleich verschiedener MC-Spezifikationen. Basierend auf [88, 100, 102, 104, 105]

Eigenschaften
MC

glatt mikroporös makroporös
Poren keine kleine intern
Mikroumgebung homogen homogen heterogen
Zelladhäsion minimiert verbessert maximiert
Scherschutz minimal - maximal
Ernte einfach - erschwert

Grundsätzlich kann jeder MC etwa 100 - 200 Zellen aufnehmen. Für ein optimales Wachstum auf
allen einzelnen MCs ist eine gleichmäßige Verteilung der Zellen erforderlich. Dafür werden für
die meisten Zelllinien während der Inokulation mehr als 7 Zellen pro Träger benötigt. Dadurch
wird sichergestellt, dass die Population der unbesetzten MC < 5 % beträgt und die Nutzung der
verfügbaren Fläche maximiert wird [88].
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Abbildung 3.3: MC-Konzentrationen im Oberfläche-zu-Volumen-Verhältnis. Der obere und untere
Whisker schließen einen Bereich von 1,3 - 22,5 cm2 ml-1 ein, wobei der Median bei 8,5 cm2 ml-1 liegt.
Die Ergebnisse basieren auf verschiedenen Studienauswertungen [13, 63, 70, 74, 92, 100, 106–111].
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GE Healthcare gibt in seinen Richtlinien und Methoden für die MC-Kultivierung in STRs (Batch-
Verfahren) eine MC-Konzentration von 2 - 3 g l-1 vor [105]. Jedoch unterscheidet sich die Dich-
te sowie das Oberfläche zu Volumen-Verhältnis der MCs maßgeblich. So weisen beispielsweie
ProNectin F MCs (Pall Corporation, USA) eine Oberfläche von 360 cm2 g-1 und CultiSpher S MCs
(Percell Biolytica, Schweden) bereits eine Oberfläche von 7500 cm2 g-1 auf. Daher variieren die
MC-Konzentrationen in einem Bereich von 5 - 13,2 cm2ml-1 (Abbildung 3.3), wie die Ergebnisse
verschiedener Studien [13, 63, 70, 74, 92, 100, 106–111] zeigen.

Prozessanforderungen an die Wachstumsoberfläche für MSCs

Trägerbasierte Kultivierungen von MSCs haben vielversprechende Ergebnisse gezeigt und gelten
als bevorzugtes Kultivierungsmittel [101]. Alternativ können diese auch in 3D-Aggregaten, -Sphe-
roiden oder verkapselt in z. B. Alginat oder in Hydrogelen kultiviert werden. Eine Verwendung
erfolgt oftmals zur Induzierung linienspezifischer Differenzierung. Jedoch wurde von nachteiligen
Auswirkungen, wie einer veränderten Proliferation, Stammzellmarkerexpression, Zellform und
modifiziertem Differenzierungspotenzial, berichtet [7]. Zudem ist ein allgemeines Problem bei 3D-
Aggregaten in der inhomogenen Versorgung mit Sauerstoff und Nährstoffen zu sehen. Deshalb ist
es unwahrscheinlich, dass die trägerfreie Kultivierung von MSCs ein geeigneter Ansatz für die
standardisierte Produktion großer Zellmengen bei gleichbleibender Produktqualität ist [7].
Entgegen einer üblichen Inokulationsdichte von mehr als 7 Zellen pro Träger, haben die Ergebnisse
verschiedener Studien gezeigt, dass bei der MSC-Kultivierung etwa 5 Zellen pro Träger ausreichend
sind [9, 92, 101]. Zusätzlich verringert sich die Tendenz von Zellaggregaten bei geringen Inokulati-
onsdichten (z. B. 5 ⋅ 104 Zellenml-1), wobei hohe Inokulationsdichten (z. B. 5 ⋅ 105 Zellenml-1) zu
reproduzierbaren und vorhersehbaren Aggregatverbindungen führen [112]. Zu hohe Zelldichten
können allerdings in einem Verlust der typischen Zelleigenschaften resultieren [113].

3.2.4 Prozessanforderungen an das Wachstumsmedium

Das verwendete Zellkulturmedium spielt eine substanzielle Rolle bei der Expansion von Stammzel-
len, da dieses die Zellproliferation, die Differenzierung und den Zeitpunkt der zellulären Seneszenz
beeinflusst [110]. Mit steigender Nachfrage für Produkte der Zelltherapie entsteht jedoch auch ein
Bedarf an Scale-up-Technologien sowie Prozessvalidierungs- und Qualitätssicherungstrategien von
Rohstoffen, die wiederum einen Einfluss auf die Kultivierungstechnologien und die Methoden der
Rohstoffbeschaffung haben können [114]. Da Zellen empfindlich auf ihre Mikroumgebung reagieren,
kann sich jede Änderung der Kulturbedingungen auf die Zellproliferation, die Differenzierung und
den Zeitpunkt der zellulären Seneszenz auswirken. Dadurch können sich die physikalischen und
leistungsbezogenen Eigenschaften und kritischen Qualitätsmerkmale verändern [110].
Ein unkontrolliertes Scale-up kann die Aktivität oder die Eigenschaften des Endprodukts beeinträch-
tigen und verhindern, dass es mit dem ursprünglichen Produkt im kleineren Maßstab vergleichbar ist.
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Weitere Herausforderungen beim Scale-up von Herstellungsverfahren betreffen die Verfügbarkeit
von Rohstoffen in der erforderlichen Qualität und Menge. Schwierigkeiten bei der Versorgung mit
Rohstoffen bei gleichzeitiger Aufrechterhaltung ihrer Qualität und Minimierung der Variabilität
können die Weiterentwicklung der Produktion in großem Maßstab verhindern [114]. Einer der
aktuell wichtigsten und zugleich kritischsten Rohstoffe in der Zelltherapie sind tierische Seren
[115, 116]. Tierische Seren versorgen die Zellen mit nährstoffhaltigen und nicht-nährstoffhaltigen
Komponenten, die für das Zellwachstum, den Metabolismus und die Proliferation benötigt werden.
Darüber hinaus erleichtern tierische Seren durch die Bereitstellung von Proteinen, wie Kollagen,
Fibronektin und Vitronektin, die Zellanhaftung an der Wachstumsoberfläche [115, 116]. Allerdings
gibt es wissenschaftliche und ethische Bedenken gegen die Verwendung von tierischen Seren, die
sich auf die Ernte und Herstellung beziehen [117]. Es besteht ein Kontaminationsrisiko und die
tierischen Seren können eine xenogene Immunantwort auslösen [118, 119].

Prozessanforderungen an das Wachstumsmedium für MSCs

Die FDA stellte kürzlich fest, dass in mehr als 80 % der 66 untersuchten Zulassungsanträge für
Produkte aus MSCs die Verwendung von fetalem Rinderserum (engl. fetal bovine serum, FBS) bei
der Herstellung beschrieben wurde. Die Konzentration von FBS in den Zellkulturmedien reichte
von etwa 2 bis 20 %, wobei 10 % FBS die häufigste Konzentration war [8, 114, 117].
Als Ersatz könnten Zusätze aus humanen Quellen, wie humanes Serum, Plasma- und Thrombozyten-
lysate, verwendet werden. Dennoch ist die Verwendung von humanem Serum umstritten, da ebenfalls
ein Mangel an Verfügbarkeit vorliegt und es ein uneinheitliches wachstumsförderndes Potenzial
besitzt [120]. Eine weitere Alternative stellen serumfreie, proteinfreie, xeno-freie und chemisch
definierte Medien dar [116]. Das Fehlen von wachstums- und anhaftungsfördernden Proteinen in
chemisch definierten Medien erfordert allerdings den Einsatz von Proteinbeschichtungen auf der
Oberfläche [116]. Insgesamt reduziert sich die Anhaftungseffizienz der Zellen auf MCs auf 22 - 23%
in serum- und xenofreiem Medium [121, 122]. Moreira et al. (2020) zeigen jedoch, dass hMSC trotz
der geringen Anhaftungseffizienz in einem xenofreien Serum im Vergleich zu einer serumhaltigen
Kultur schnell wachsen und gleiche Zelldichten erreichen können [123].

3.3 Design of Experiments-Methoden

Auch wenn in der biopharmazeutischen Prozessentwicklung traditionelle Trial-and-Error- und
OFAT-Methoden nach wie vor verwendet werden, werden statistische DoE-Methoden immer häu-
figer eingesetzt [18, 124, 125]. Sie können zur statistischen und systematischen Planung von Ex-
perimenten, zur Hypothesentestung und/oder zur Optimierung von Prozessvariablen (nachfolgend
Faktoren genannt) im Hinblick auf die gewünschte Zielgröße (z. B. Produkttiter, Produktqualität)
eingesetzt werden [24, 126, 127]. Im Allgemeinen führt die auf DoE-Methoden basierende Prozess-
entwicklung im Vergleich zu OFAT-Methoden zu einer Reduktion der Anzahl an durchzuführenden
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Experimenten. Daher wurden im Rahmen der Auslegung biopharmazeutischer Produktionspro-
zesse eben diese sowohl im Upstream- als auch im Downstream-Prozess eingesetzt. Als Beispiel
für die Auslegung eines Bioprozesses implementierten Zhang et al. (2013) ein Screening-Design,
um aktive Parameter für die Entwicklung eines serumfreien Mediums für die Kultivierung einer
rekombinanten CHO-Zelllinie zu identifizieren. Anschließend wurden die Prozessparameter op-
timiert und eine Fed-Batch-Strategie entworfen [128]. Als Beispiel für die Produktaufreinigung
verwendeten Horvath et al. (2010) ein Screening-Design mit 8 Experimenten, um den Einfluss
verschiedener Prozessparameter auf den isoelektrischen Punkt eines in CHO-Zellkultur exprimierten
therapeutischen Antikörpers zu bestimmen. Signifikant waren der pH-Wert, die Temperatur und
der Zeitpunkt der Temperaturverschiebung, die abschließend mit der Response Surface-Methode
(RSM) zur Optimierung des isoelektrischen Punktes ausgewertet wurden [129].
Statistische DoE-Methoden beruhen ausschließlich auf der benutzerdefinierten Auswahl des Ver-
suchsplans und der Definition von Faktorgrenzen, einschließlich der Definition der Versuchsvariablen
und ihrer zu bewertenden Stufen [17, 22, 130]. Dies kann zu fehleranfälligen Entscheidungen, itera-
tiven Neuanpassungen des Experimentierraums mit mehreren Runden kosten- und zeitintensiver
Experimente und sogar zu einem nicht umsetzbaren Design führen [24]. Zur Auswahl geeigneter
Grenzwerte für die Prozessentwicklung und -optimierung mittels DoE ist Expertenwissen erforder-
lich [24, 131, 132]. Daher bietet die Kombination von mathematischen Modellen mit DoE in mDoE
ein neuartiges Werkzeug für die wissensbasierte Entwicklung von Bioprozessen.

3.3.1 Screening-Designs

Screening-Designs dienen dazu, aus einer Liste von vielen möglichen Faktoren die signifikanten
Einflussfaktoren zu identifizieren [17, 133]. Dazu können verschiedene Versuchspläne verwen-
det werden. Die am häufigsten verwendeten Versuchspläne, genannt vollfaktorielle, faktorielle
fraktionale sowie Plackett-Burman-Versuchspläne, werden diskutiert.

Vollfaktorielle Versuchspläne

Ein vollfaktorieller Versuchsplan kann verwendet werden, um die Haupteffekte und Interaktionen
eines oder mehrerer Faktoren auf die jeweilige Zielgröße zu untersuchen. Da der Versuchsplan aus
zwei oder mehr Faktorstufen und k-Faktoren besteht, ergibt sich mindestens ein 2k-Versuchsplan [134,
135]. Beispielhaft ist der vollfaktorielle Versuchsplan für drei Faktoren durch einen 23-Versuchsplan
in Abbildung 3.4, A dargestellt.

Reduzierte vollfaktorielle Versuchspläne

Um zeit- und kostenintensive Experimente bei einer großen Anzahl an Faktoren einzusparen,
können reduzierte vollfaktorielle Versuchspläne, wie fraktional-faktorielle und Plackett-Burman-
Versuchspläne, gewählt werden. Die fraktional-faktoriellen Versuchspläne, die eine reduzierte Form
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des zweistufigen faktoriellen Versuchsplans darstellen, basieren auf der Annahme, dass höherwertige
Wechselwirkungen irrelevant sind. Dies führt zu einem 2k-n-Design, wobei das 2k-Design um n
Stufen reduziert wird [23, 134, 136]. Eine reduzierte Form des zuvor erwähnten 23-Designs, ein
fraktional-faktorielles 23-1-Design, ist in Abbildung 3.4, B dargestellt. Plackett-Burman-Designs,
eine Sonderform der zweistufigen fraktional-faktoriellen Designs, sind geeignet, wenn der Fokus
auf der Untersuchung der Haupteffekte liegt und Wechselwirkungen vernachlässigt werden können
[136]. Es kann jedoch zu einer Vermischung der Effekte kommen [23, 134]

Faktor A

Faktor C

Faktor B

---

--+

++-

+--

+-+

+++-++

-+-

23-faktoriell 23-1-fraktional-faktoriell

CCD - Face CenteredCCD - Inscribed

Box-Behnken D-Optimal Latin-Hypercube-Sample

CCD - Circumscribed

A B

C D E

F G H

Abbildung 3.4: Geometrische Darstellung von Screening- (A, B) und Optimierungsversuchsplänen
(C - H) mit drei Faktoren (Faktor A, Faktor B und Faktor C). Die Punkte stellen die empfohlenen
Experimente dar, wobei die grauen Punkte die Sternpunkte und die schwarzen Punkte die zentralen
Punkte sind. Alle Versuchspläne werden auf zwei Ebenen (+ und -) untersucht.
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3.3.2 Optimierungsversuchspläne

Um Zielgrößen zu maximieren, werden in so genannten „Optimierungsdesigns“ die Stufen der
jeweiligen Faktoren optimiert. Deshalb werden im Folgenden die bekanntesten Versuchspläne, wie
der zentral zusammengesetzte, Box-Behnken, optimale und raumfüllende Versuchspläne vorgestellt.

Zentrale zusammengesetzte Versuchspläne

Zentrale zusammengesetzte Versuchspläne (engl.: Central Composite Designs, CCD) werden aus
faktoriellen 2k- oder fraktionell-faktoriellen 2k-n-Versuchsplänen gebildet. Zusätzlich werden Mittel-
und Sternpunkte (Abbildung 3.4, grau markiert) ergänzt, sodass die Schätzung der Krümmung
in der Wirkungsfläche ermöglicht wird. Generell gibt es drei Varianten von CCD, die sich in der
Einstellung des Wertebereichs ihrer Faktoren unterscheiden. Abbildung 3.4, C-E veranschaulicht
die Beziehungen zwischen diesen Varianten. Je nach Variante ist das Design sphärisch, orthogonal,
drehbar oder flächenzentriert [126, 134, 137].

Box-Behnken-Designs

Box-Behnken-Designs (BBD, siehe Abbildung 3.4, F) basieren auf der Kombination eines zweistufi-
gen faktoriellen Designs mit einem balancierten unvollständigen oder partiellen Blockdesign [138].
Sie sind nahezu drehbar und erfordern für jeden Faktor eine Untersuchung auf drei Stufen, wodurch
ein Feld mit sauberer Auflösung der Interaktionen und quadratischen Effekten entsteht [139]. Bei
diesen Designs werden gleichzeitig nur wenige Faktoren verändert. Dies führt bei einer großen
Anzahl von Faktoren zu einer schlechten Schätzung der Interaktionen zwischen zwei Faktoren [138].

Optimale Versuchspläne

Bei optimalen Versuchsplänen kann der Versuchsraum eingeschränkt werden, sodass benutzerspe-
zifische Einstellungen vorgenommen werden können. Dafür gibt es eine Vielzahl von Optimie-
rungskriterien, um Punkte im Versuchsraum zu verteilen. Die häufigsten Vertreter sind Average
(A)-, Determinant (D)- (in Abbildung 3.4, G), Eigenvalue (E)-, Global (G)- und Variance (I)-
Optimalitäten. Wenn die Koeffizienten des Regressionsmodells von Interesse sind, dann werden A-,
D- und E-optimale Versuchspläne verwendet. G- und I-Optimalität beziehen sich dagegen auf das
angepasste Regressionsmodell [134].

Raumfüllende Versuchspläne

Traditionelle Versuchspläne, wie CCDs, BBDs und optimale Versuchspläne, legen oft Experimente
nahe an den Faktorgrenzen an. Dadurch können Bereiche mit freiem Raum entstehen, die nicht
untersucht werden und nur das Rauschen minimieren [140]. Um jedoch Verzerrungen zu minimieren,
können raumfüllende Versuchspläne verwendet werden. Die dabei möglichen Experimente werden
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zufällig auf die einzelnen Räume verteilt. Ein Beispiel für einen solchen Versuchsplan ist das Latin
Hypercube Sample Design (LHSD), bei dem der Raum gleichmäßig gefüllt wird, sodass eine große
Anzahl an Faktoren und Stufen verwendet werden kann. Der Versuchsraum wird so gefüllt, dass eine
gleichmäßige Verteilung im gesamten Faktorraum vorliegt bzw. der maximale Abstand zwischen
den Versuchsplanpunkten minimiert wird. Die Ecken des Faktorraums werden jedoch ausgelassen,
die Gewinnung dieser Information ist nur durch Extrapolation möglich (Abbildung 3.4, H) [23, 141].

3.3.3 Beispiele und Herausforderungen der konventionellen DoE

In diesem Teil werden die Herausforderungen des konventionellen DoE anhand von konkreten Stu-
dien diskutiert. Eine Reihe von möglichen Anwendungen von Screening- und Optimierungsdesigns
sind in Tabelle 3.2 dargestellt.
Tabelle 3.2: Verschiedene Screening- und Optimierungsversuchspläne von CHO-Kultivierungspro-
zessen.
Design Ziel Herausforderungen Ref.
Plackett-
Burman

Entwicklung eines serum-freien Mediums für
die Produktion von Erythropoietin

Unbekannte signifikante
Faktoren, 80 %-Konfidenz-
niveau

[142]

Faktoriell Identifikation des Bedarfs an Wachstumsfak-
toren im initialen Mediendesign, serumfreie
Adaption, Stabilitätsanalyse und Scale-up

Keine Untersuchung von
Zentralpunkten

[143]

Fraktional-
faktoriell

Untersuchung des Effekts von Medien- und
Zustromkomponenten auf die Qualitätscha-
rakteristiken eines Antikörpers

Variation in der statisti-
schen Varianz, unterschied-
liche Regressionsmodelle

[144]

D-
Optimal

Entwicklung eines Zufütterungsprotokolls
(Volumen, Startzeitpunkt, Zeitpunkt des
Shifts von Temperatur und Osmolalität)

[131]

CCD Optimierung der Konzentration und der zeit-
lichen Zugabe von Valproinsäure bei drei ver-
schiedenen CHO-Zelllinien

[145]

BBD Optimierung der Aminosäurenkombination
zur Bestimmung der einflussreichsten Kon-
zentration im Zustrom

Hohe Anzahl an
experimentell
umzusetzenden
Experimenten

[146]

Plackett-Burman-Designs sind gängige Designs für Screening-Experimente. Sie werden z. B. ver-
wendet, um die Auswirkungen von Aminosäuren und anderen Komponenten in herkömmlichen
Zellkulturmedien zu identifizieren. Lee et al. (1999) entwickelten ein serumfreies Medium für die
Produktion von Erythropoetin durch die Suspensionskultur von rekombinanten CHO-Zellen und
identifizierten sechs aktive Faktoren (Glutamat, Serin, Methionin, Phosphatidycholin, Hydrocortison
und Pluronic F68) für das Zellwachstum. Im serumfreien Medium wurden 79% des Erythropoetin-
Titers erreicht, der in dem mit 5% dialysiertem fetalem Rinderserum supplementierten Medium
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erzielt wurde. Allerdings wurden 80% Konfidenzniveaus verwendet, um brauchbare Aussagen zu
erhalten, und einige der signifikanten Variablen sind unklar (z. B. Pluronic F68) [142]. Chun et al.
(2003) verwendeten ein vollfaktorielles Design, um effektive Wachstumsfaktoren im Kulturmedium
zu identifizieren. Vier Wachstumsfaktoren wurden auf zwei Ebenen untersucht, sodass 16 Experi-
mente durchgeführt werden mussten. Es wurden wichtigeWachstumsfaktoren identifiziert, allerdings
wurden keine Mittelpunkte untersucht. Dadurch wurden keine Krümmungen in der Wirkungsfläche
erkannt [143]. Rouiller et al. (2014) untersuchten sechs CHO-Zelllinien in zwei verschiedenen
Kultivierungsmedien, denen sechs Komponenten in drei verschiedenen Stufen zugesetzt wurden.
Es wurde ein zweistufiges fraktioniertes faktorielles Design implementiert und verschiedene Re-
gressionsmodelle zur Identifizierung der aktiven Variablen verwendet [144]. Insgesamt wurden 384
Experimente durchgeführt, deren Umsetzung nur durch High-Throughput-Screenings mittels Deep
Well-Plattensystemen möglich war. Dennoch gab es Schwankungen in der statistischen Signifikanz
und mögliche aktive Variablen müssen in einem größeren Maßstab getestet werden [144].
Die Menge der durchzuführenden Experimente wird auch als die größte Herausforderung bei der
Verwendung von Optimierungsdesigns gesehen. Das am häufigsten verwendete Optimierungsdesign
ist das CCD. Yang et al. (2014) verwendeten ein CCD, um die Konzentration und den Zeitpunkt
der Zugabe von Valproinsäure (VPA) bei der Kultivierung von drei verschiedenen CHO-Zelllinien
zu optimieren. Schon die Untersuchung von zwei Faktoren für eine Zelllinie ergibt 8 Experimente,
sodass insgesamt 24 Experimente durchgeführt werden mussten [145]. Torkashvand et al. (2015)
optimierten die Konzentrationen von vier Aminosäuren (Asparaginsäure, Glutaminsäure, Argi-
nin und Glycin) im Zustrom unter Verwendung eines BBDs. Die Faktoren wurden in drei Stufen
untersucht, sodass 29 Experimente durchgeführt werden mussten [146]. Duvar et al. (2013) entwi-
ckelten ein Zufütterungsprotokoll für eine CHO-Kultur im Fed-Batch-Verfahren. Die Wahl eines
D-optimalen Versuchsplans führte zu 18 Experimenten mit vier Faktoren (Zufütterungsmenge,
Startpunkt, Zeitpunkt der Temperaturverschiebung und Osmolalität) [131].
Bei den zuvor genannten Studien führen die geplanten Experimente in der statistischen DoE zur
Identifizierung aktiver Parameter und zur Optimierung des Bioprozesses. Allerdings kann die
Implementierung von statistischer DoE zu zeit- und kostenintensiven Experimentierrunden führen,
insbesondere wenn sie im Fed-Batch-Prozess implementiert werden. Weiterhin wird die heuristische
Auswahl von z. B. den Parametereinstellungen oder der Designauswahl kritisch gesehen. Diese
beruhen auf benutzerdefinierten Einstellungen und erfordern meist einen hohen zeitlichen und
experimentellen Aufwand. Wie die Untersuchung verschiedener Studien gezeigt hat, wird in den
meisten Fällen keine ausreichende Begründung für die Wahl eines Versuchsplans geliefert. Darüber
hinaus wird in der konventionellen DoE nur der Endpunkt von Experimenten untersucht und damit
nur das Integral davon beurteilt. Der gesamte zeitliche Verlauf, mit z. B. Metabolitbildung oder
Substrataufnahme, wird kaum reflektiert. Um die genannten Limitationen zu überwinden, verknüpfen
modernere Ansätze mathematische Modelle mit DoE, dem mDoE, wodurch eine wissensbasierte
Entwicklung von Kultivierungsprozessen ermöglicht wird.
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3.4 Modellgestützte Design of Experiments-Methoden

Die Kombination von statistischer DoE mit mathematischen Prozessmodellen ist ein neuartiges
Werkzeug - es ermöglicht eine wissensgetriebene Bioprozessentwicklung im Kontext von Quality-
by-Design (QbD). Mit dieser Methode können die oben genannten Einschränkungen der alleinigen
Anwendung von DoE-Methoden vermieden und sowohl das Design als auch die Optimierung von
Bioprozessen verbessert werden. ImGegensatz zur chemischen Industrie ist das Bioprozessdesign auf
der Basis mathematischer Modelle in biopharmazeutischen Herstellungsprozessen mit tierischen und
humanen Zellen jedoch wenig etabliert [147]. Nach Erfahrungen der Autoren aus Diskussionen und
Projekten scheitert der Einsatz modellgestützter innovativer Methoden für die Prozessentwicklung
bisher aus verschiedenen Gründen:

• Sie beruht auf dem fehlenden Wissen um die Möglichkeiten und Grenzen modellgestützter
Methoden. Zusätzlich können „schlechten Erfahrungen“ mit modellgestützten Methoden, z.
B. aufgrund unrealistischer Erwartungen, vorliegen.

• Es fehlt eine Methodenintegration für eine konsistente Entwicklungsstrategie, die an beste-
hende Arbeitsprozesse angepasst werden kann sowie ein vermuteter hoher (Modellierungs-)
Aufwand und der Zweifel an der Übertragbarkeit von Methoden und Modellen auf andere
Prozesse.

• Das Qualifikationsprofil des beteiligten Personals passt oft nicht (erforderlich: Biotechnologie,
Verfahrenstechnik, Modellierung und Statistik).

Eine weitere Herausforderung ist die Anwendung von mathematischen Modellen auf die komplexen
Stoffwechselwege hinsichtlich Zellwachstum und Produktbildung. Auch wenn mathematische Mo-
delle ein vielversprechendes Werkzeug für die Entwicklung von stabilen Prozessen sind, die den
Prinzipien von QbD entsprechen, wurden bisher nur Beispiele im Bereich der Produktaufbereitung
und -reinigung veröffentlicht [22]. Unter anderem haben Möller et al. (2019) gezeigt, dass modellge-
stützte und -basierte DoE-Methoden großes Potenzial für die Entwicklung von Prozessstrategien
haben und die Prozessentwicklung wissensbasierter machen [16]. Weiterführende Informationen
finden sich bei Abt et al. (2018) und Kuchemüller et al. (2020) [24, 148].
Allgemeine Unterschiede zwischen modellbasierten und modellgestützten DoE-Methoden ergeben
sich aus dem Ziel der empfohlenen Experimente. Die modellbasierte DoE (MBDoE) [149, 150] wird
eingesetzt, um valide experimentelle Daten für eine präzise Modellstruktur und Modellparameteri-
dentifikation zu liefern, wo die konventionelle statistische DoE versagen kann [151]. Unsicherheiten
sind Schlüsselmessungen im MBDoE, da Modell- und Datenunvollkommenheiten unerwünschte
Variationen der Modellparameter und Simulationsergebnisse verursachen [152]. Dies ist kritisch,
da diese Unsicherheiten eine Diskrepanz zwischen berechneten und experimentellen Ergebnissen
verursachen, was zu suboptimalen oder sogar sinnlosen Versuchsplänen für die Anpassung der
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Abbildung 3.5: Struktur des modellgestützten Design of Experiments-Konzepts [16, 19].

Modellparameter führt. Um diese Probleme zu überwinden, hat sich ein sequenzieller Ansatz,
wie in [24] gezeigt, als sehr effektiv erwiesen, indem er die Robustheit des MBDoE gegenüber
parametrischen Unsicherheiten erhöht [153–155].
Beim mDoE wird ein prozessbezogenes Ziel, z. B. der Produkttiter, optimiert und das Modell
unterstützt bei der Bewertung und Empfehlung von Versuchsplänen. Eine Struktur für ein mo-
dellgestütztes DoE-Konzept ist in Abbildung 3.5 dargestellt. Zunächst wird ein mathematisches



24 Stand des Wissens

Prozessmodell verwendet, um z. B. das Wachstum, die Substrat- und Metabolitkonzentrationen
sowie die Produktivität einer bestimmten Zelllinie zu beschreiben. Dazu wird das Modell an erste
Kultivierungsdaten (Abbildung 3.5, Kasten 1) angepasst, z. B. basierend auf Literatur und/oder
vorhandenem Wissen. Mit den ausgewerteten Daten sollen typische Effekte, z. B. Inhibierungen
oder Limitierungen, abgedeckt werden. Sicherlich ist die Anzahl der Experimente, die in diesem
Stadium durchgeführt werden können, vorzugsweise in kleinem Maßstab, z. B. in Schüttelkolben
oder Deep-Well-Plattensystemen [16, 20, 156], begrenzt. Für die Erstellung des mathematischen
Modells sind jedoch nur wenige Experimente erforderlich [19, 156]. Dementsprechend ist die Anzahl
der Experimente immer noch geringer als die Anzahl der Experimente, die in der statistischen DoE
durchgeführt werden müssen. Basierend auf diesen Daten werden die Modellparameter angepasst
(Abbildung 3.5, Kasten 2). Anschließend wird ein statistischer DoE-Versuchsplan (siehe Kapitel
3.3) gewählt (Abbildung 3.5, Kasten 3).
Ein Schema zur Auswahl eines Designs wird in den Ergebnissen erläutert (siehe Kapitel 6.1.4).
Das Modell wird verwendet, um die Zielgrößen für jedes zuvor geplante Experiment zu simulieren
(Abbildung 3.5, Kasten 4). Anschließend wird die anfängliche DoE in Bezug auf die definierten
Faktorgrenzen sowie den Versuchsplan bewertet (siehe Abbildung 3.5, Kasten 5). Dies ermöglicht
das Testen verschiedener Designs, Randbedingungen, Optimierungskriterien und Faktor- sowie
Zielgrößen-Kombinationen in silico, bevor die Experimente experimentell durchgeführt werden.
Dadurch können sowohl die mDoE-Methode als auch die Randbedingungen evaluiert und die
Anzahl der Experimente deutlich reduziert werden. Zusätzlich können mit den Modellsimulationen
verschiedene Designs ausgewählt und rechnerisch bewertet werden.

3.5 Mathematische Modellstrukturen

Obwohl die Anwendung von mathematischen Modellen für die Entwicklung anspruchsvoller Prozes-
se viele Vorteile bietet, wird sie in der Bioprozessentwicklung kaum eingesetzt. Gründe dafür sind u.
a. die Vielfalt und Komplexität der mathematischen Modelle, z. B. unterschiedliche Mechanistik und
Qualität der Vorhersagen (kürzlich in [157] besprochen). Aufgrund der Komplexität biologischer
Prozesse können einfache Modelle ungeeignet sein, um reale Phänomene darzustellen. Es wurde
dennoch vorgeschlagen, dass das Wachstum einer Zelllinie unabhängig von der Kultivierungsmetho-
de, wie z. B. Batch- und Fed-Batch-Prozesse, der gleichen Kinetik folgt [158]. Auch bei komplexen
Modellen kann sich das Verhalten der Zellen ändern und die Vorhersagen können vom beobachteten
Verhalten abweichen. Gründe dafür sind die unzureichende Genauigkeit der approximierten Mo-
dellkoeffizienten und die Komplexität bei der Bestimmung der Modellparameter. Daher muss für
jede Anwendung ein Kompromiss zwischen der Genauigkeit des Modells und dem erforderlichen
experimentellen Aufwand zur Bestimmung der Parameter gefunden werden [159].
Bioprozessbezogene mathematische Modelle werden entweder nach der Beschreibung des Zellme-
tabolismus klassifiziert (ingenieurmäßiger Ansatz) oder nach der implementierten Modellstruktur
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Abbildung 3.6: Klassifizierung von mathematischen Prozessmodellen in unstrukturiert, strukturiert,
unsegregiert und segregiert. Modifiziert nach [160]

(z. B. neuronale Netze, Fuzzy-Logik). Dieses Kapitel konzentriert sich auf biophasenklassifizierte
Modelle, die historisch nach ihrer strukturellen Komplexität geordnet sind, wie in Abbildung 3.6
dargestellt. Auch wenn diese Klassifizierung in den 1990er Jahren vorgenommen wurde, ist sie für
die hier behandelte Klasse von Modellen immer noch gültig.
Unstrukturierte und unsegregierte Modelle beschreiben die Biophase als eine Komponente
und verwenden kinetische Gleichungen, um deren Interaktion und Reaktion auf die Umgebung zu
beschreiben, z. B. die Auswirkung der D-Glukosekonzentration auf das Zellwachstum. Sie sind für
industrielle Anwendungen weit verbreitet und gehören zum Stand der Technik [161]. Vorteilhaft
ist, dass die Schätzung der Modellparameter auf nur wenigen gemessenen Konzentrationen basiert
[162]. Zudem wurde kürzlich eine Methode zur wissensbasierten Entwicklung von Kroll et al. (2017)
entwickelt [163]. Mit der Entwicklung neuartiger analytischer Methoden wurden strukturierte und
unsegregierteModelle entwickelt. Die zellulären Eigenschaften werden durch “Durchschnittszellen“
repräsentiert, die gleiche physiologische, morphologische und genetische Identitäten aufweisen [87,
164]. Sie zielen darauf ab, intrazelluläre Stoffwechselvorgänge in ansonsten durchschnittlichen Zellen
zu beschreiben. Die meisten Beispiele versuchen, die intrinsische Komplexität des Zellstoffwechsels
zu untersuchen. Die Flussbilanzanalyse, die meist in der Systembiologie eingesetzt wird, wird
zusätzlich der strukturierten Modellklasse zugeordnet [165, 166].
In unstrukturierten und segregierten Modellen werden verschiedene getrennte Zellpopulationen
mit der Beschreibung des Stoffwechsels durch kinetische Massengleichungen modelliert [167]. Der
Anwendungsbereich ist breiter und führt zur Bestimmung der Zellkulturqualität und zumVerständnis
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des Zellkultivierungsprozesses. Exemplarisch wurden zellzyklusabhängige Populationsbilanzmo-
delle vorgestellt [167–169]. Dabei werden verschiedene zellzyklusabhängige Wachstumsraten,
Stoffwechselaktivitäten und DNA-Replikationsraten modelliert und Stoffwechselregulationen unter-
sucht, wobei der Komplexitätsgrad und die Rechenleistung von wenigen Sekunden bis zu mehreren
Stunden deutlich variieren. Daher erfordern sie ein umfassendes Wissen über die Mechanismen und
viele Daten zur Schätzung der Modellparameter. Segregierte und strukturierte Modelle beschrei-
ben die Natur von Zellkulturen mit individuellem Einzelzellstoffwechsel und deren Interaktion mit
dem Medium. Sanderson et al. (1999) stellten ein Einzelzellmodell vor, das die Interaktion von
50 Komponenten im Medium, Zytoplasma und Mitochondrien für eine antikörperproduzierende
CHO-Zelllinie beschreibt [170]. Weitere Beispiele wurden für Baculovirus-infizierte Insektenzell-
kulturen [171] und den Aminosäurestoffwechsel von HEK293- und CHO-Zellen [172] gefunden.
Allerdings sind die Rechenleistung und die Datenmenge, die zur Schätzung der Modellparameter
benötigt werden, immer noch beträchtlich, was ihre industrielle Anwendung einschränken kann.

3.5.1 Metabolismus tierischer und humaner Zellen

Für die hier verwendeten mathematischen Modelle wird der Zellmetabolismus auf makroskopischer
Ebene betrachtet. Es werden nur die extrazellulär beobachtbaren Effekte beschrieben, die auf den
essentiellen Energielieferanten in vitro, D-Glukose und L-Glutamin, basieren [173]. Als Quellen
für den Metabolismus der Zellen werden diese Komponenten unter anderem in der Glykolyse und
Glutaminolyse und anschließend im Tricarbonsäure- (TCA-) Zyklus (Abbildung 3.7) verwendet.
In der Glykolyse wird D-Glukose zu Pyruvat metabolisiert, sodass pro 1Mol D-Glukose 2Mol Pyru-
vat, 2Mol Nicotinamidadenindinukleotid (NADH) und 2Mol Adenosintriphosphat (ATP) entstehen.
Das Pyruvat kann anschließend vollständig im TCA-Zyklus zu CO2 und H2O umgewandelt werden,
wobei maximal 36Mol ATP pro 1Mol D-Glukose entstehen. Bei einer ineffektiven Reduktion
des Pyruvats zu L-Laktat (1,1 - 1,7Mol L-Laktat pro 1Mol D-Glukose [88]) werden 2Mol ATP
pro 1Mol D-Glukose gebildet. L-Glutamin kann vollständig zu CO2 und H2O oder unvollständig
zu Aspartat bzw. L-Laktat oxidiert werden, sodass maximal 21Mol, 12Mol oder 6Mol ATP pro
1Mol L-Glutamin entstehen. Während der Glutaminolyse werden zusätzlich 2Mol Ammonium
pro 1Mol L-Glutamin bei der Umwandlung zu L-Glutamat abgespalten. Das L-Glutamat wird zu
�-Ketoglutarat verstoffwechselt und im TCA-Zyklus verbraucht [174].
Allerdings verändert sich das Stoffwechselmuster in vitro und wird stark dereguliert. Der hohe und
ineffiziente Verbrauch der beiden Substrate führt zur Akkumulation der Metaboliten L-Laktat und
Ammonium [89]. Eine mögliche Erklärung bietet die ineffiziente Nutzung der zwei Hauptkompo-
nenten zur schnellen Bereitstellung von Energie (Warburg Effekt) [175, 176], ist aktuell jedoch noch
Stand der Forschung. Durch die Akkumulation von L-Laktat tritt eine Erhöhung der Osmolalität ein,
die vor allem in Kombination mit einem geringen pH-Wert zu einer Inhibierung des Zellwachstums
führen kann [177, 178]. Gleichzeitig kann eine zu hohe Ammoniumkonzentration den Zelltod
einleiten [69]. Jedoch wiesen Lüdemann et. al. (1994) nach, dass eine Konzentrationserhöhung von
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Abbildung 3.7: Metabolismus von tierischen und humanen Zellen. Die modifizierte und vereinfachte
Grafik basiert auf [173].

Ammonium von 3,5mmol⋅l-1 auf 7mmol⋅l-1 das Zellwachstum erst bei Erhöhung des pH-Wertes
inhibierte, da dies einen starken Anstieg der undissoziierten Ammoniakkonzentration initiierte [179].
Daher ist die Akkumulation von L-Laktat und Ammonium sowie der pH-Wert bei der Kultivierung
zwingend zu überwachen. Diese Effekte stehen in Abhängigkeit zur verwendeten Zelllinie [174]
(Tabelle 3.3).
Tabelle 3.3: Inhibierende Werte der Ammonium- und L-Laktatkonzentration in Abhängigkeit zur
Zelllinie. Basierend auf [106, 178, 180–183].

Zelllinie cI, Amm
[mmol l-1]

cI, Lac
[mmol l-1]

CHO x̃ = 6,5 x̃ = 53
MSC > 2 > 25
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Ergebnisse verschiedener Studien [178, 180–182] zeigen, dass inhibierende Effekte bei CHO-
Zelllinien imBereich von 2 - 20mmol l-1 auftreten können (geregelter pH-Wert). Die Konzentrationen
von L-Laktat hingegen führen bei geregeltem pH-Wert erst bei hohen Konzentrationen im Bereich
von 25 - 110mmol l-1 zu inhibierenden Effekten. Die Ergebnisse sind allerdings nur ein Indiz für die
inhibierenden Effekte, da in allen Studien verschiedene pH Regulationen durchgeführt wurden. Nach
[106, 183] liegen inhibierendeWerte für L-Laktat und Ammonium bei > 25mmol l-1 und > 2mmol l-1
bei MSC-Kultivierungen vor. Ein ausführlicher Vergleich verschiedener Literaturergebnisse für
MSC-Kultivierungen ist aufgrund der Datenlage nicht möglich. Des Weiteren sind keine Werte für
die L929-Zellen in der Literatur genannt.
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Im folgenden Kapitel werden die verwendeten grundlegenden Zellkulturtechniken, aufgeteilt in
die statische Kultivierung in Kunststoffzellkulturflaschen und die dynamische Kultivierung auf
MCs, erläutert. Es werden die jeweiligen Vorbereitungsschritte genannt und im Anschluss die
Probenanalytik beschrieben. Dabei basieren die Materialien und Methoden zum Teil auf etablierten
Methoden des Instituts für Bioprozess- und Biosystemtechnik (Technische Universität Hamburg).
Diese Methoden wurden für die Kultivierung von adhärent-wachsenden Zellen angepasst. Der Fokus
lag dabei auf dem anwendungsbezogenen Vergleich spezifischer Methoden.

4.1 Zelllinien

Suspensions-adaptierte CHO DP12-Zellen (bereitgestellt von Prof. T. Noll, Universität Bielefeld,
Deutschland) sowie adhärent-wachsende L929-Zellen (NCTC clone 929, ATCC, USA) und hMSC-
TERT (bereitgestellt von Prof. M. Kassem, Süddänische Universität, Dänemark und Dr.-Ing. D.
Salzig, Technische Hochschule Mittelhessen, Deutschland) wurden in allen nachfolgenden Studien
verwendet. Die Zellen wurden jeweils in flüssigem Stickstoff im Institut für Bioprozess- und Biosys-
temtechnik (Technische Universität Hamburg) gelagert. Die Zellkonzentration betrug 1 ⋅ 106 Zellen
pro Kryoröhrchen.

4.2 Kultivierungsbedingungen und Prozessführung

Die adhärent-wachsenden Zellen wurden in DMEM (PAN-Biotech GmbH, Deutschland) mit 10
vol-% FBS ((FBS Superior, Biochron GmbH, Deutschland) - L929 sowie (PAN-Biotech GmbH,
Deutschland) - hMSC-TERT) kultiviert. In Abhängigkeit vom Versuchsaufbau wurden spezifische
Substratkonzentrationen an D-Glukose (Sigma-Aldrich, USA) und L-Glutamin (Lonza Group AG,
Schweiz) supplementiert. Dem Kultivierungsmedium der L929-Zellen wurde zusätzlich 1 vol-%
Penicilin/Streptomycin (Corning, USA) hinzugefügt und es wurden insgesamt zwei Inkubatoren zur
Kultivierung verwendet. In Inkubator 1 (HeraCell 150i, Thermo Fischer, USA) wurden die statischen
Kultivierungen und in Inkubator 2 (Heraeus HeraCell, Thermo Fischer, USA) die dynamischen
Kultivierungen bei einer Schüttelfrequenz von 60 rpm (Orbitalschüttler, Auslenkung 10mm, GFL
3005, GFL, Deutschland) durchgeführt. In beiden Inkubatoren wurde die Temperatur auf 37 °C und
5 vol-% CO2 eingestellt. Die Luftfeuchtigkeit wurde nicht kontrolliert.
Statische Kultivierungen wurden in Kunststoffzellkulturflaschen (T-Flaschen, Greiner Bio-One,
Österreich) und dynamische Kultivierungen im Schüttelkolben (Schott AG, USA) und einem STR
(Medorex Vario 1000, MDX Biotechnik, Deutschland) durchgeführt. Für die dynamischen Kulti-
vierungen wurden verschiedene MCs in unterschiedlichen Konzentrationen verwendet. Es standen

29
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Cytodex 3 (GE HealthCare, USA) und SoloHill (Sartorius, Deutschland) MCs zur Verfügung. Zu
den SoloHill MCs zählten Hillex II, Plastic, PlasticPlus, StarPlus, FACT III und CollagenCoated.
Die Spezifikationen der einzelnen MCs sind in Tabelle 4.1 dargestellt.
Tabelle 4.1: Spezifikationen der verwendeten nicht-porösen Microcarrier (Cytodex 3 und alle
SoloHillMCs). Cytodex 3, Collagen Coated und FACT III enthalten tierischeKomponenten, während
die übrigen MCs xeno-frei sind.
MC Matrix Dichte [g ml-1] Oberfläche [cm2 g-1] Beschichtung Ladung
Cytodex 3 Dextran 1,04 2700 Kollagen keine
Collagen Coated PS 1,02 360 Kollagen keine
FACT III PS 1,02 360 Kollagen +
Hillex II Dextran 1,11 515 TMA +
Plastic PS 1,02 360 keine keine
PlasticPlus PS 1,02 360 keine +
StarPlus PS 1,03 360 keine +
PS: Polystyrol, TMA: Trimethylammonium

4.2.1 Statische Vorkultivierung und Passagieren adhärenter Zellen

Um die lag-Phase in den Kultivierungsexperimenten zu verkürzen, wurden die Zellen mit einer
Ansädichte von 5000 Zellen cm-2 vorab in T-Flaschen kultiviert. Dafür wurden die Zellen aufgetaut
und in 10ml phosphatgepufferter Salzlösung (PBS) (Carl Roth, Deutschland) überführt, um eine
Beschädigung der Zellen durch die Dimethylsulfoxid (DMSO)-Einfrierlösung (Carl Roth, Deutsch-
land) zu vermeiden. Die erhaltene Suspension wurde 4min bei 200 xg zentrifugiert (Avanti J-26SXP,
Beckmann Coulter, USA) und der Überstand entfernt. Das Zellpelett wurde in vorgewärmtem
DMEM resuspendiert und in eine T-Flasche überführt. Kulturvolumina verschiedener planarer
Systeme sind in Tabelle 4.2 dargestellt.

Tabelle 4.2: Kultur- und Trypsinvolumina verschiedener planarer Kultivierungssysteme.
System [-] VMedium [ml] VTrypsin [ml]

T-25 5 1
T-75 10 3
T-175 20 5

Bei Erreichen einer Konfluenz von 80 - 90% wurden die Zellen proteolytisch mit 1 vol-% Trypsin
(Lonza Group AG, Schweiz) in PBS von der Wachstumsoberfläche gelöst. Dafür wurde das Medium
abgenommen und die T-Flasche zweifach mit PBS (VPBS =VMedium) gewaschen. Anschließend wurde
die Trypsinlösung (siehe Tabelle 4.2) aufgetragen und für 5 - 7 min inkubiert. Die enzymatische
Proteolyse wurde durch die Zugabe von Medium (VTrypsin = VMedium) gestoppt, sodass im Anschluss
mit der erhaltenen Zelllösung neue Kultivierungssysteme angeimpft wurden.
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4.2.2 Gefäßsilikonisierung zur Zellkultivierung auf MCs

Eine Silikonisierung der Kulturgefäße war notwendig, um eine Anhaftung der MCs an den Gefäß-
wänden zu vermeiden. Hierzu wurden unter einem Abzug einige ml Sigmacote (Sigma-Aldrich,
USA) in das jeweilige Gefäß überführt und zur Verteilung der Lösung in regelmäßigen Abständen
rotiert und geschwenkt. Anschließend wurde das jeweilige Gefäß mit Reinstwasser gespült und in
einem 60 °C Wärmeschrank (Thermo Scientific Heratherm, ThermoFisher Scientific, USA) über
Nacht getrocknet.

4.2.3 Vorbereitung der MCs

Da die Cytodex 3 im Gegensatz zu den anderen MCs quellen müssen, wurden die Cytodex 3 in
ein silikonisiertes Gefäß überführt und mit 100ml PBS pro g MC über Nacht bei Raumtemperatur
inkubiert. Am nächsten Tag wurde ein zweifacher Waschschritt mit 50ml PBS durchgeführt. Die
Vorbereitung der übrigen MCs begann zeitgleich mit den Waschschritten. Anschließend wurden die
MCs für 20min bei 121 °C autoklaviert (Varioklav, Thermo Fisher Scientific). Der PBS-Überstand
wurde entfernt und nach einem Waschschritt mit Medium durch dieses ersetzt. Die Suspension
wurde anschließend für einige Stunden zur Equilibrierung inkubiert.

4.2.4 Methoden zur Zellernte

Für die Trennung der Zellen von den MCs standen verschiedene enzymatische sowie zelllysierende
Methoden zur Verfügung. Bei allen Methoden wurde jeweils 1ml Probe entnommen und die MCs
sedimentiert (1 - 3min, abhängig vom jeweiligen MC). Der Überstand wurde entnommen und für die
Bestimmung der Suspensionszellzahl aufbewahrt. Im Anschluss wurde das jeweilige MC-Zellpelett
2-fach mit PBS bzw. mit PBS+2mmol l-1 EDTA gewaschen. Wichtig war hierbei, zwischen den
Waschschritten die MCs erneut zu sedimentieren. Im Anschluss wurden die Proben, wie in Tabelle
4.3 dargestellt, behandelt.
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Tabelle 4.3: Angepasste Methoden zum Ablösen der Zellen von den MCs. Die Methoden basieren
teilweise auf internem Wissen sowie [184, 185].

Methode Vorgehen
1 1. Zugabe von 0,5 ml Zelllyse 1-Lösung

2. Vortexen der Probe (1 min)
3. Sedimentation (1 - 3min*)
4. Entnahme von 50 % des Überstands
5. Wiederholung 1 - 4

2 1. Zugabe von 0,5 ml Trypsin-Lösung
2. Inkubation für 7 min im Inkubator 1 (regelmäßiges klopfen)
3. Zugabe von 0,5 ml Medium
4. Sedimentation (1 - 3min*)
5. Entnahme des Überstands

3 1. Zugabe von 0,5 ml Trypsin/EDTA-Lösung
2. Inkubation für 7 min im Inkubator 2 bei 5⋅Njs (regelmäßiges klopfen)
3. Zugabe von 0,5 ml Medium
4. Sedimentation (1 - 3min*)
5. Entnahme des Überstands

4 1. Zugabe von 1 ml Zelllyse 2-Lösung (gut mischen)
2. Inkubation für 1 h im Inkubator 1
3. Erneut durchmischen und Sedimentation (1 - 3min*)
4. Entnahme des Überstands

* abhängig vom jeweiligen MC

Die Methoden unterscheiden sich hinsichtlich der Vorgehensweise und der verwendeten Materialien.
Zelllyse 1 besteht aus 0,1mol l-1 Zitronensäure mit 1% v/v IGEPAL, während Zelllyse 2 aus
0,1mol l-1 Zitronensäure mit 0,1% Kristallviolett besteht. Die Enzymlösung basiert auf einem
1 vol-% Trypsin-Gemisch in PBS, während die Trypsin/EDTA-Lösung aus einer 1:1-Mischung von
0,25 vol-% Trypsin in PBS und 0,02 vol-% EDTA in PBS zusammengesetzt ist.

4.3 Kultivierungsprotokoll im Schüttelkolben

Zur Beurteilung der Methoden wurden verschiedene Kultivierungen in Glas-Schüttelkolben mit
Arbeitsvolumen von 25ml, 40ml und 60ml durchgeführt. Entgegen den gängigen STRs und Spin-
nerflaschen wurde hier bewusst der Fokus auf die Kultivierung in Schüttelkolben als Alternative zu
den gängigen STRs und Spinnerflaschen gelegt. Schüttelkolben stellen eine erfolgsversprechende,
leicht zu handhabende Alternative zu den üblichen Kultivierungssystemen dar. Die Zellansädichte
betrug für die L929-Zellen jeweils 6000 Zellen cm-2. Im Vergleich zu den statischen Systemen wurde
die Zellzahl erhöht, um mögliche Zellverluste, die durch nicht-Anhaften an den MCs entstehen,
auszugleichen [186]. Bei den hMSC-TERT verblieb die Zellansädichte bei 5000Zellen cm-2, da
geringe Ansädichten empfohlen werden [9, 92, 101].
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Santos et al. (2011) und Schop et al. (2010) setzten verschiedene intermittierende Rührstrategien
während der Aussaat erfolgreich ein [121, 187]. Des Weiteren zeigte Rafiq et al (2013), dass eine
anfängliche Verzögerung des Rührers keine signifikante Auswirkung auf die Zellanhaftung oder
-proliferation hatte und sich ähnliche lebensfähige Zellzahlen und Metabolitenprofile ergaben [11].
Daher wurden die Schüttelkolben zu Beginn eine Nacht ohne Bewegung inkubiert und im Anschluss
die Schüttlergeschwindigkeit (GFL 3005, GFL, Deutschland) auf 60 rpm (Auslenkung 10mm)
eingestellt. Zur Bestimmung der Zellzahl und der Analyse des Mediums, wurden alle 24 h/48 h
Proben entnommen. Beim Bead-to-Bead-Transfer wurde nach 3, 5 oder 7 Tagen 100% frisches
Medium und 25%, 50% , 75% oder 100% frische MC hinzugegeben.

4.4 Kultivierungsprotokoll im Bioreaktor

Die adhärent-wachsenden Zellen wurden im Bioreaktor Medorex Vario 1000 kultiviert. Schematisch
ist der Aufbau des Bioreaktors in Abbildung 4.1 dargestellt. Der Reaktor ist mit einem Rührer und
Sonden für Temperatur, pH-Wert und pO2 ausgestattet. Es sind ein Begasungsrohr, zwei Steigrohre,
ein Abluftkühler und ein Heizmantel verbaut.

pO2-Sensor
Temperatursensor

pH-Sensor

Blasenbegasung

Abluftkühler

Probenahme

Mediumzugabe

Rührer

Oberflächen-
begasung

Abbildung 4.1: Schematische Darstellung des Medorex Vario 1000.
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Der Bioreaktor wurde nach dem Zusammenbau mit 150mL PBS befüllt und autoklaviert. Nach
dem Autoklavieren wurde das PBS über ein Steigrohr abgezogen und durch DMEM mit der ge-
wünschten MC-Konzentration ersetzt (Arbeitsvolumen 100ml). Mittels einer Spritze wurde mit
5000 Zellen cm-2 (L929) oder 6000 Zellen cm-2 (hMSC-TERT) angeimpft. Die Temperatur im Reak-
tor wurde über den Heizmantel mit angeschlossenem Wasserbad in allen Kultivierungen auf 37 °C
gehalten. Über die gelöste CO2-Konzentration wurde der pH-Wert auf 7 geregelt. Die Begasung des
Kulturmediums erfolgte über die Grenzfläche von Gas- zu Flüssigphase (Oberflächenbegasung).
Der Sollwert für den pO2 lag bei 40%. Als Regelgröße wurde die Begasungsrate verwendet, wobei
als letzter Schritt eine Blasenbegasung angeschlossen wurde. Über ein Probenahmeventil wurde alle
24 h/48 h eine Probe von 1mL entnommen. Vor jeder Probe wurde dem Bioreaktor zusätzlich je
1mL Totvolumen entnommen und verworfen.

4.5 Generelle Probenanalytik

Im Nachfolgenden wird die allgemeine Analytik zur Vermessung der Proben vorgestellt. Dabei
werden verschiedene Methoden zur Zählung der Zellzahl beschrieben. Für die Zählung mit dem
Durchflusszytometer und dem Partikelzähler wurden die Zellen vorab, wie in Abschnitt 4.2.4
beschrieben, von den MCs getrennt.

4.5.1 Zellzählung

Mit demCytoFLEX (BeckmanCoulter, USA)wurdenmittels dem 585/42 Filter bei 488 nmZellkerne
quantifiziert. Dafür wurden die Zellkerne vorab mit Propidiumiodid (PI) (Sigma-Aldrich, USA)
gefärbt und mit SSC-A gegen FSC-A gegatet. Dadurch konnten Zelltrümmer und Doubletten von
nicht gefärbten lebensfähigen Zellen ausgeschlossen werden. Zusätzlich wurde ein Z2 Coulter
Particle Count and Size Analyzer (Beckmann Coulter, USA) zur Zellzählung verwendet. Für die
Messung wurde ein Gesamtvolumen von 10ml eingesetzt und entsprechend der zu erwartetenden
Zellkonzentration mit PBS und 2 mmol l-1 EDTA verdünnt. Bei der Fluoreszenzfärbung mit SYBR
Green I (SG) (Sigma-Aldrich, USA) kann die Zellzählung ohne eine vorherige Trennung der Zellen
von den MCs durchgeführt werden. SG dringt in tote und lebende Zellen ein, die Intensität ist bei
gelösten und anhaftenden Zellen gleich [188].
Für die Quantifizierung der Fluoreszenz mit der SG-Methode (Tabelle 4.3, Methode 1) wurde 1
ml Probe für 4min bei 200 xg zentrifugiert, der Überstand abgenommen und durch PBS ersetzt.
Im Anschluss wurden die Fluoreszenzmessungen in einer schwarzen 96-Well-Platte (Corning,
Deutschland) in Dreifachbestimmung mittels eines Mikrotiterplattenlesegeräts (Tecan Infinite Nano
+, Tecan, Schweiz) durchgeführt. Pro Well wurden 50µl Probe, 50µl SG-Reaktionslösung und
100µl PBS verwendet. Die 20x SG-Reaktionslösung wurde aus einer 400x Stocklösung in DMSO
mit TE-Puffer (Carl Roth, Deutschland) angesetzt. Nach Zugabe der SG-Reaktionslösung wurde die
Platte für 3min inkubiert.
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4.5.2 Viabilitätsmessung

Zur Bestimmung der Viabilität wurde eine 1ml Probe für 3min bei 400 xg zentrifugiert und der
Überstand entfernt. Nach einem einmaligenWaschschritt mit PBSwurden 0,8µl des Fluoreszenzfarb-
stoffes Calcein und 0,5µl PI zur Probe hinzugegeben. Mittels des Eclipse 80i Fluoreszenzmikroskops
(Nikon, Japan) wurden im Anschluss sowohl lebende Zellen bei einer Wellenlänge von 517 nm als
auch toten Zellen bei 590 nm auf den MCs erfasst.

4.5.3 Bestimmung der Verteilung der Zellen auf den Trägern

Zur Beurteilung des Zellwachstums auf denMCs wurden Fluoreszenzfärbungen mit 4’,6-Diamidin-2-
Phenylindol (DAPI) (Carl Roth, Deutschland) vorgenommen. Die Probenwurden bei 200 xg für 3min
zentrifugiert und mit PBS gewaschen. Anschließend wurde der Zentrifugationsschritt wiederholt
und die Proben in 70 vol-% Ethanol resuspendiert. Die Zwischenlagerung erfolgte in einem -20 °C
Gefrierschrank (Bauknecht, Deutschland). Zum Mikroskopieren wurde der Ethanolüberstand der
Proben abgenommen und mit PBS + 1 vol-% Triton X-100 + 0,1 vol-% DAPI ersetzt. Die Inkubation
des Fluoreszenzfarbstoffes erfolgte bei Raumtemperatur im Dunkeln über einen Zeitraum von 5 min.
Im Anschluss wurden 50µl Probe auf einen Objektträger mit Deckgläschen pipettiert. Mikroskopiert
wurde bei 358 nm mit einem violetten Filter am Eclipse 80i Fluoreszenzmikroskop.

4.5.4 Analyse von Ammonium

Zur Messung von Ammonium wurde ein Ammonium-Kit (Nzytech, Portugal) verwendet. Die Vor-
bereitung der Messung wurde nach der im Kit enthaltenen Anleitung [189] in Dreifachbestimmung
durchgeführt.

4.5.5 Analyse von D-Glukose, L-Glutamin und L-Laktat

Zur Messung der D-Glucose-, L-Laktat- und L-Glutaminkonzentration wurde der biochemische
Analysator YSI 2900 (YSI Life Science, USA) verwendet. Vorbereitend wurden die Proben mit Hilfe
eines Vortex-Gerätes gemischt, in die YSI-Probenkammer eingesetzt und in Dreifachbestimmung
gemessen.

4.6 Differenzierung und Charakterisierung der hMSC-TERT

Für die Differenzierung und Charakterisierung wurden hMSC-TERT verschiedener Passagen (40+
und 88+) verwendet. Die Spezialisierungsfähigkeit der Zellen wurde nach statischer sowie dyna-
mischer Kultivierung überprüft. Für die Differenzierungsstudien wurden Differenzierungskits der
Firma Miltenyi Biotec (Deutschland) verwendet. Die Zellen wurden, wie im Handbuch beschrieben,
vorbereitet und behandelt, wobei Abweichungen nachfolgend aufgeführt werden.
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Um die Adipogenese zu initiieren, wurden Zellen in einem ClipMax (Faust, Schweiz) mit einer
Animpfkonzentration von 5 ⋅ 104 Zellenml-1 in Standard-Zellkulturmedium ausgesät und nach ei-
ner Inkubationsphase von 48 h durch Adipogenese-Differenzierungsmedium ersetzt. Nach einer
Kultivierungszeit von 13 - 28 Tagen, wobei alle 2 - 3 Tage ein Mediumwechsel erfolgte, wurden die
Adipozyten gefärbt. Die Lipidanreicherung in den Adipozyten wurde mit einer Ölrot O-Färbung
nach einer Fixierung mit Methanol bestätigt. Die Zellkerne wurden zusätzlich mit Hämalaun-Lösung
angefärbt.
Bei der osteogenen Differenzierung wurden 3 ⋅ 104 Zellenml-1 in einem ClipMax ausgesät und
für 14 - 21 Tage in osteogenem Differenzierungsmedium inkubiert. Ein Mediumwechsel erfolgte
alle 2 - 3 Tage. Die Bildung einer Knochenmatrix als Folge der Kalziumanreicherung wurde durch
Alizarinrot-Färbung nach einer Ethanol-Fixierung bestätigt.
Die Chondrogenese wurde in 15 ml konischen Zentrifugationsröhrchen eingeleitet, indem die
inokulierten Zellen mit einer Aussaatdichte von 2,5 ⋅ 105 Zellenml-1 als Zellpelett in Chondrogenese-
Differenzierungsmedium überführt wurden. Nach Mediumwechsel alle 2 - 3 Tage und einer Kulti-
vierungszeit von 20 - 24 Tagen wurde das Proteoglykan Aggrecan der extrazellulären Matrix mittels
einer Alcianblau und Kernechtrotfärbung angefärbt. Zur besseren Visualisierung der Knorpel wurden
vorab Schnitten der Noduli erstellt.
Um die Oberflächenmarker der hMSC-TERT nachzuweisen, wurde ein MSC Phenotyping Kit
von Miltenyi Biotec verwendet. Das integrierte CD73-APC-Konjugat wurde gegen ein CD73-PE-
Konjugat ausgetauscht. Die jeweilige Probe wurde mit dem Phänotypisierungscocktail markiert und
im CytoFLEX mittels 585/42, PB450, FITC und KOS525 Filter bei 488 nm vermessen. Gleichzeitig
wurde jeweils eine Probe als Isotypekontrolle vorbereitet und zur Bestimmung unspezifischer
Bindungen vermessen.
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Die modellgestützten Methoden, die in dieser Arbeit Anwendung finden, werden im nachfolgenden
Kapitel vorgestellt. Des Weiteren fungieren die modellgestützten Methoden unter anderem als
Bausteine des mDoE-Workflows.

5.1 Modellgestützte DoE-Software

In einer universitätsübergreifenden Arbeitsgruppe um Prof. R. Pörtner und Dr.-Ing. J. Möller (Institut
für Bioprozess- und Biosystemtechnik, Technische Universität Hamburg) wurde unter Mitarbeit der
Autorin eine Toolbox auf Basis des mDoE-Konzepts (mDoE-Toolbox) entwickelt [19]. Diese wurde
in Matlab R2018b (The MathWorks Inc., USA) und RStudio (RStudio Inc., USA) implementiert
und dient der Verknüpfung von mathematischen Modellen der Zellkultivierung mit statistischen
DoE-Methoden. Grafisch ist das Vorgehen zur Verwendung der mDoE-Toolbox in Abbildung 5.1
dargestellt.

Mathematische 
Prozessmodellierung

 
𝐝𝒄

𝐝𝒕

Planung eines 
experimentellen Designs

In silico-Evaluation des 
experimentellen Designs

Unsicherheitsquanti-
fizierung mittels Monte Carlo

Monte Carlo-basierte 
Simulation der Experimente

Empfehlung Experimente

Experimentelle Daten

1

2

3

4

5

Abbildung 5.1: Workflow der mDoE-Toolbox, basierend auf mathematischen Prozessmodellen
und statistischen DoE-Methoden. Eine detailierte Beschreibung der mDoE-Toolbox ist [19] zu
entnehmen.
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Zur Modellierung des biotechnologischen Systems wird basierend auf der Datenanalyse zu Ursache-
Wirkungsbeziehungen ein mathematisches Prozessmodell an erste Kultivierungsdaten (z. B. Literatur
und/oder vorhandenes Wissen) angepasst (Abbildung 5.1, Kasten 1). Basierend auf den zugrun-
deliegenden Daten werden ebenfalls die Modellparameter angepasst und modellparametrische
Unsicherheiten zur Darstellung experimenteller Unsicherheiten (z. B. Messfehler) mittels des Monte
Carlo-Samplings bestimmt (Abbildung 5.1, Kasten 2). Anschließend wird ein Versuchsplan gewählt
und die Randbedingungen definiert (Abbildung 5.1, Kasten 3). Die empfohlenen Experimente wer-
den unter Berücksichtigung der zuvor bestimmten Prozessvariabilität mehrmals simuliert (Monte
Carlo-Simulationen), mittels RSM zur Erstellung von Grafiken verwendet und Empfehlungen für
Experimente ausgegeben (Abbildung 5.1, Kasten 4-5). Zusätzlich können verschiedene Versuch-
spläne, Randbedingungen, Optimierungskriterien und Faktor- sowie Zielgrößen-Kombinationen in
silico gestestet werden, bevor schlussendlich die Experimente durchgeführt werden. Eine detailierte
Beschreibung ist in [19] zu finden.

5.1.1 Mathematische Modelle

Mathematische Prozessmodelle für die Beschreibung des Wachstumsverhaltens von CHO DP12-
Zellen wurden bereits erfolgreich für Batch- sowie Fed-Batch-Prozesse verwendet [16]. Daher
werden die mathematischen Modelle der CHO DP12-Zellen nachfolgend vorgestellt. Da für die
Beschreibung von adhärent-wachsenden Zellen zu Beginn der Arbeit keine mathematischen Pro-
zessmodelle zur Verfügung standen, werden diese in den Ergebnissen aufgeführt.

Mathematisches Batch-Modell für CHO DP12-Zellen

Das mathematische Prozessmodell [16] der CHO DP12-Zellen ist für das Batch-Verfahren in
Tabelle 6.5 dargestellt. Es basiert auf der Verknüpfung der Hauptsubstrate D-Glukose (cGlc) und
L-Glutamin (cGln) sowie der Hauptmetaboliten L-Laktat (cLac) und Ammonium (cAmm). Dadurch
kann das Verhalten der Zellen (Xt - Gesamtzelldichte, und Xv - lebensfähige Zelldichte) beschrieben
werden.
Das Zellwachstum wird mit den kinetischen Parametern KS,i (i = Glc, Gln), einer maximalen Wachs-
tumsrate (�max), einer Zelllysekonstante (KLys) sowie einer minimalen (�d, min) und einer maximalen
Absterberate (�d, max) modelliert (Gleichung 5.1, 5.3, 5.2, 5.4). Da im Batchbetrieb keine Hemmung
des Zellwachstums festgestellt wurde, sind hemmende Komponenten im Modell nicht berücksichtigt.
Die Berechnung der spezifischen Wachstumsrate � (Gleichung 5.2) und der spezifischen Sterberate
�d (Gleichung 5.4) basiert daher auf einer Monod-ähnlichen Struktur der Substrate D-Glukose
und L-Glutamin. Die zellspezifischen Aufnahmeraten von D-Glukose und L-Glutamin hängen im
Gegensatz zum Wachstum nur von der jeweils aktuellen D-Glukose- oder L-Glutaminkonzentration
ab (Gleichung 5.6, 5.8, 5.7, 5.9). Allerdings ist die Aufnahmerate von D-Glukose bei niedrigen Kon-
zentrationen reduziert. Die Konzentrationen von L-Laktat und Ammonium sind proportional zu den



In silico-Methoden 39

Tabelle 5.1: Modifiziertes mathematisches Modell für CHO DP12-Zellen im Batch-Prozess [16]
Differentialgleichungen Kinetische Verknüpfungen

Zellzahlen
dXv
dt

= (� − �d) ⋅Xv (5.1) � = �max ⋅
cGlc

Ks,Glc+cGlc
⋅ cGln
Ks,Gln+cGln

(5.2)
dXt
dt

= � ⋅Xv − kLys ⋅ (Xt −Xv) (5.3) �d = �d,min + �d,max ⋅
Ks,Glc

Ks,Glc+cGlc
(5.4)

dVi
dt

=
dXv
dt ⋅Xt−

dXt
dt ⋅Xv

X2
t

(5.5)
Substrate und Metaboliten
dcGlc
dt

= −qGlc ⋅Xv (5.6) qGlc = qGlc,max ⋅
cGlc

kGlc+cGlc
⋅ ( �

�+�max
+ 0, 5) (5.7)

dcGln
dt

= −qGln ⋅Xv (5.8) qGln = −qGln,max ⋅
cGln

kGln+cGln
(5.9)

dcLac
dt

= qLac ⋅Xv (5.10) qLac = YLac∕Glc ⋅ qGlc ⋅
cGlc
cLac

− qLac,up (5.11)

cGlc < 0, 5 mmol l−1 ∶ qLac,up = qLac,up,max (5.12)
dcAmm
dt

= qAmm ⋅Xv (5.13) qAmm= YAmm∕Gln ⋅ qGln (5.14)
Produkt
dcAb
dt

= qAb ⋅Xv (5.15) qAb = � (5.16)

cGlc < 1 mmol l−1 ∶ dcAb
dt
= 0 (5.17)

Aufnahmeraten von D-Glukose (L-Laktat) beziehungsweise L-Glutamin (Ammonium) (Gleichung
5.10, 5.13, 5.11, 5.14) und sind mit den Ausbeutekoeffizienten (YAmm/Gln und YLac/Glc) verknüpft.
Bei D-Glukosekonzentrationen unter 0,5mmol l-1 ist eine Verschiebung der L-Laktatproduktion zur
L-Laktataufnahme berücksichtigt (Gleichung 5.12). Die Antikörperproduktion (Gleichung 5.15,
5.16) beschreibt nach Frahm et al. (2002) die Produktion proportional zur lebensfähigen Zelldichte
[181]. Glukosekonzentrationen unter 1mmol l-1 stoppen die Antikörperproduktion (Gleichung 5.17).

Mathematisches Fed-Batch-Modell für CHO DP12-Zellen

Im Vergleich zum Batch-Modell ist beim mathematischen Modell im Fed-Batch-Verfahren die
inhibierende Wirkung von Ammonium (Ki, Amm, KS, Amm) in die Modellstruktur von � und �d
integriert (Gleichung 5.18, 5.19).

� = �max ⋅
cGlc

Ks,Glc + cGlc
⋅

cGln
Ks,Gln + cGln

⋅
Ki,Amm

Ki,Amm + cAmm
(5.18)
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�d = �d,min + �d,max ⋅
Ks,Glc

Ks,Glc + cGlc
⋅

Ks,Gln

Ks,Gln + cGln
⋅

cAmm
Ks,Amm + cAmm

(5.19)

Bei inhibiertem Wachstum wird gleichzeitig die Antikörperproduktion eingestellt, sodass das Mo-
dell um eine Begrenzung erweitert wurde. Bei Unterschreiten einer Glutaminkonzentration von
0,05mmol l-1 und bei Überschreiten der Ammoniumkonzentration von Ki, Amm wird die Antikörper-
produktion gestoppt (Gleichung 5.20, 5.21).

cAmm ≥ Ki,Amm ∶
dcAb
dt

= 0 (5.20)

cGln < 0, 05mmol l−1 ∶
dcAb
dt

= 0 (5.21)

Insgesamt wird das Fed-Batch-Verfahren simuliert, indem eine Zufütterungsrate (F), das aktuelle
Volumen (V) und die aktuelle Konzentration der Komponente i im Zustrom (cF,i) zu den Gleichungen
im Batch-Verfahren ergänzt wurden (Gleichung 5.22).

dci
dt
= F
V
⋅ (cF,i − ci) +

dci,batch
dt

(5.22)

5.1.2 Anpassen der Modellparameter als Basis der Unsicherheitsquantifizierung

Weighted non-linear least square-Methoden sind weit verbreitete Schätzverfahren für statische
Optimierungsprobleme [190]. Ziel ist die Minimierung der quadratischen Abweichung zwischen
n gemessenen yk, i und simulierten Datenpunkten ŷk,i für l Variablen multipliziert mit einem Ge-
wichtungsfaktor wk, i für k=1,...,l und i=1,...,n für einen festen Zeitraum t= (t1,...,tn). Der Gewich-
tungsfaktor ermöglicht es, Größen eine höhere Bedeutung zuzuweisen, da beispielsweise einige
Messwerte oder Datenpunkte im Vergleich zu anderen zuverlässiger sind. Gleichzeitig können Mess-
abweichungen berücksichtigt oder die Vergleichbarkeit von Größen unterschiedlicher Dimension
durch Standardisierung gewährleistet werden, wobei hier der Unterschied bei den nachfolgenden
Gütefunktionalen liegt.

J =
l

∑

k=1

n
∑

i=1
wk,i

(yk,i − ŷk,i)2

y2k,i,max
(5.23)
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In Gleichung 5.23wird die Standardisierung durch Divisionmit dem jeweiligenmaximalenMesswert
yk, i, max erreicht, wohingegen in Gleichung 5.24 zusätzlich ein normalverteilter Beobachtungsfehler
von 5 % relativer Standardabweichung angenommen wurde. Dies basiert auf den typischen Messstan-
dardabweichungen von analytischen Methoden in der Bioprozessbewertung (d. h. Expertenwissen)
[191].

J =
l

∑

k=1

n
∑

i=1
wk,i

(yk,i − ŷk,i)2

0, 05 ⋅ y2k,i,max
(5.24)

Gleichung 5.25 berücksichtigt hingegen die Differenz von maximalem zu minimalem Messwert yk, i.
Durch Hinzunahme der Stichprobengröße n und dem Ziehen der Wurzel folgt die Standardabwei-
chung des Prognosefehlers [192].

J =
l

∑

k=1

n
∑

i=1
wk,i

√

√

√

√

1
n

n
∑

i=1
(yk,i − ŷk,i)2 ⋅

1
yk,i,max − yk,i,min

(5.25)

Niedrige Werte des jeweiligen Gütefunktionals sprechen für einen geringen Vorhersagefehler des
Modells. Zusätzlich wird das Bestimmtheitsmaß zur weiteren Beurteilung der Anpassung herange-
zogen (Gleichung 5.26). Das R2 ergibt sich aus der Differenz der simulierten ŷi zu den gemessenen
Daten yi im Vergleich zum Mittelwert der gemessenen Daten ȳi [193].

R2 = 1 −
∑n

i=1(yi − ŷi)
2

∑n
i=1(yi − ȳi)2

(5.26)

R2 ist eins, wenn das Modell die Daten korrekt vorhersagt. Wenn R2 gegen Null geht oder sogar
negativ wird, wird keine gute Vorhersage prognostiziert. In Verwendung als Gütefunktional wird
-R2 minimiert (Gleichung 5.27).

J = −1
l

l
∑

k=1
R2 (5.27)

In Verwendung innerhalb der mDoE-Methoden wurden die Gütefunktionale zur Bestimmung der
spezifischen Modellparameter verwendet. Mithilfe der Modellparameter kann das Zellverhaltens
beschrieben werden. Dabei wurden die Modellparameter je nach Zelllinie auf Grundlage verschie-
dener Datenmengen angepasst, indem das Gütefunktional minimiert wurde. Die CHO DP-12-Zellen
wurden aufgrund ihrer großen Datenmenge zum Vergleich verschiedener Gütefunktionale herange-
zogen, während die L929-Zellen und hMSC-TERT mittels Gleichung 5.23 angepasst wurden. Nach
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Anpassen der Modellparameter wurden diese als Startwerte zur Bestimmung der zu erwartenden
Prozessvariabilität herangezogen. Hierfür wurden auf Basis der experimentellen Unsicherheit (z. B.
Messfehler) die Modellparameter 1000-fach variiert und somit die Messfehler simuliert.

5.1.3 Definition von Versuchsplänen

Die Auswahl eines geeigneten Versuchsplans trägt essentiell zum Gelingen von Optimierungspro-
blematiken bei. Allerdings werden Versuchspläne oft nicht wissensbasiert ausgewählt. Aufgrund
präziser Vorhersagen ohne die Verwendung von dreistufigen faktoriellen Experimenten zur Er-
stellung eines quadratischen Modells zweiter Ordnung kann die Verwendung von BBD und CCD
sinnvoll sein [135, 194]. Wenn Einstellungen benutzerspezifisch vorgenommen werden sollen, dann
stehen optimale Versuchspläne zur Verfügung. Diesbezüglich gibt es Pläne, die sich auf präzise
Schätzungen der Koeffizienten konzentrieren und Pläne, bei denen das primäre Ziel die Vorhersage
ist. Für Optimierungsprozesse sind letztere von Bedeutung [126]. Nach Jones et al. [195] werden
demnach I-optimale Designs empfohlen, wohingegen D-optimale Designs, die sich nicht auf die
Vorhersage beziehen, am häufigsten eingesetzt werden [135]. Goel et al. [140] zeigten außerdem,
dass durch die Verwendung einzelner Versuchspläne oft große Bereiche des Faktorraumes nicht
abgedeckt werden. Die Kombination von beispielsweise LHSD mit dem D-optimalem Design führt
zu einer besseren Punkteverteilung über den Raum, wodurch gleichzeitig das Bias und das Rauschen
reduziert werden.
Die wissensbasierte Analyse mittels des mDoE-Konzepts bietet nun ein neuartiges Werkzeug
zur fundierten Auswahl eines geeigneten Versuchsplans. Dafür wurden Optimalitätskriterien zur
Evaluation implementiert. Da die Optimalitätskriterien einen Bezug zu Regressionsmodellen haben,
werden diese und ausgewählte Optimalitätskriterien nachfolgend aufgeführt.

Beschreibung von Regressionsmodellen

Das simpelste Regressionsmodell ist das lineare Regressionsmodell, das den Einfluss der Anzahl n
unabhängiger Faktoren xi auf die zu analysierende Zielgröße yi wie folgt darstellt [23, 196]:

yi = �0 +
n
∑

i=1
�i ⋅ xi + � (5.28)

Dabei sind βi unbekannte Koeffizienten, die beispielsweise mit der Methode der kleinsten Fehler-
quadrate bestimmt werden können [138]. � ist ein zufälliger Fehler mit einem Erwartungswert von
0 und einer homogenen Varianz von �2. Für Versuchspläne in der Optimierung werden standard-
mäßig quadratische Modelle eingesetzt. Eine Erweiterung um zusätzliche Polynome führt zu einer
Erhöhung der Anforderungen und die Zahl der Unbekannten steigt [23, 196] Dafür erfolgt, wie in
Gleichung 5.29 dargestellt, eine Ergänzung des linearen Modells um zusätzliche Terme:
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y = �0 +
n
∑

i=1
�i ⋅ xi +

n
∑

i=1
�ii ⋅ xi

2 + � (5.29)

Durch die Aufnahme von Interaktionstermen∑n−1
i=1

∑n
j=i+1 �ij ⋅xi ⋅xj werden zudemKrümmungen mo-

delliert und Erkenntnisse darüber gewonnen, inwiefern Faktoren bestimmte Zielgrößen beeinflussen
[23, 135, 196]. In Matrixschreibweise lässt sich das Regressionsmodell wie folgt formulieren:

y = �X + � (5.30)

Die Modellmatrix X ist durch n x k aufgestellt, wobei n den experimentellen Versuchspunkten und k
der Anzahl an Faktoren entspricht [197].

Definition der Optimalitätskriterien

Optimalitätskriterien werden generell als Kriterien zur Bewertung von Versuchsplänen verwendet,
wohingegen optimale Versuchspläne einzelne Optimalitätskriterien minimieren bzw. maximieren,
um Versuchspläne zu erstellen [198]. Historisch betrachtet, war die D-Optimalität von [199] das
erste entwickelte Optimalitätskriterium. Es ist das am besten untersuchte Optimalitätskriterium und
gehört durch seine einfache Berechenbarkeit noch immer zu den Standardalgorithmen [198]. Bei der
D-Optimalität wird die Determinante der Informationsmatrix XTX maximiert bzw. die Inverse der
Informationsmatrix minimiert, wobei X die Modellmatrix des Regressionsmodells darstellt [197]:

Deff = 100
|

|

|

XTX|

|

|

1
p

n
(5.31)

Dabei dient n (Anzahl der Läufe) als Strafterm für große Designs und p steht für die Anzahl
der Modellparameter. Ein weiteres Kriterium ist die G-Effizienz. Bei diesem Kriterium wird die
maximale skalierte Vorhersagevarianz über den Versuchsplanbereich minimiert [198].

Geff = 100
p

n�̂2max
(5.32)

�̂2max entspricht demMaximum der relativen Vorhersagevarianz, die sich aus Informationsmatrix und
Kandidatenset xcand, das auf dem Versuchplan basiert, ergibt. Die IV-Optimalität, in der Literatur
auch I-Optimalität und V-Optimalität genannt, basiert auf den Eigenschaften der skalierten Vorher-
sagevarianz. Anstatt die maximale Vorhersagevarianz im Interessensbereich zu finden, wird der
Durchschnitt der Vorhersagevarianz im gesamten interessierenden Bereich verwendet. Dies ergibt
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somit ein Maß für die Gesamtverteilung der Vorhersagevarianz. Ein Entwurf wird als IV-optimal
bezeichnet, wenn er die normalisierte durchschnittliche integrierte Vorhersagevarianz minimiert
[198]. M entspricht der Produktsummenmatrix XTX

n
.

IVeff = trace
[

M(XTX)−1n
]

(5.33)

5.1.4 Darstellung des Erwünschtheitsmaßes zur computergestützten Evaluation

Um verschiedene Versuchspläne, Faktorkombinationen und DoE-Einstellungen wissensbasiert zu
testen, auszuwerten und somit die Anzahl real durchzuführender Experimente zu reduzieren, müssen
Optimierungsfunktionen zur Verfügung stehen. Die Versuchspläne wurden mit der mDoE-Toolbox
sowie verfügbarer DoE-Software (DesignExpert 9, Statcon, USA) erstellt, die experimentellen
Faktorkombinationen n-Mal unter Berücksichtigung der Parameterverteilungsfunktion simuliert
(Monte Carlo-basiert) und die gemittelten Zielgrößen sowie deren Variabilität (Differenz der 90%-
und 10%-Quantile) berechnet. Im Anschluss wurden die gemittelten Zielgrößen und die Variabilität
in einer Erwünschtheitsfunktion zusammengefasst. Berücksichtigt wurde zudem, ob eine Zielgröße
maximiert/minimiert werden sollte. Der Hauptvorteil der Erwünschtheitsfunktion ist die Standar-
disierung des multidimensionalen Optimierungsproblems zu einer Erwünschtheitsfunktion di(ri)
zwischen 0 und 1. di(ri) ist 0, wenn das Optimierungskriterium nicht erfüllt ist. di(ri) tendiert zu 1,
wenn die Optimierung erwünscht ist [200, 201].

di(ri) =

⎧

⎪

⎪

⎨

⎪

⎪

⎩

0 ri < Li
ri−Li
Ui−Li

2 Li < ri < Ui

1 ri > Ui

(5.34)

Li entspricht der unteren akzeptablen Grenze und Ui der oberen akzeptablen Grenze. Die Gesamt-
Erwünschtheit D ergibt sich durch Multiplikation der verschiedenen Erwünschtheitsfunktionen
di(ri).

D =
n
∏

i=1
di(ri) (5.35)

Schlussendlich wurden nach einer Varianzanalyse (ANOVA, quadratische Prozessordnung) mit
einem Signifikanzwert von � ≤ 0,05 (nachträglich ergänzt durch Autorin in R) RSM-Grafiken erstellt
und optimale Prozessparameter ausgegeben.
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5.2 Sensitivitätsanalyse

Die Sensitivität der Modellparameter innerhalb der Modellsimulationen wurde bestimmt, um eine
Vergleichbarkeit verschiedener Kultivierungssysteme zu ermöglichen. Dafür wurde nacheinander
jeweils ein Modellparameter k innerhalb der zuvor bestimmten Parameterverteilung variiert und der
Einfluss der Parametervariation Θ(k) auf die maximale Zellzahl Xv, max untersucht (Gleichung 5.36)
[202].

S =
ΔXv,max
ΔΘ(k)

(5.36)
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Bisher wurde das mDoE-Konzept im biopharmazeutischen Bereich nur für die Prozessauslegung
bei breiter vorliegender Datenlage angewendet. So wurden die mDoE-Methoden zur Optimierung
von Medium- und Fütterungsstrategien erfolgreich umgesetzt [16, 19]. Diese Prozesse waren jedoch
im Entwicklungsstadium weit vorangeschritten und somit das Zellverhalten bereits weitgehend
analysiert. Obwohl ungeklärt ist, inwiefern die mDoE-Konzepte auf Prozesse des frühen Entwick-
lungsstadiums anwendbar sind, ist gerade in Early-Stage-Prozessen der Bedarf nach geeigneten
Methoden zur wissensgetriebenen Prozessauslegung hoch. Daher wurde in dieser Thesis überprüft,
inwiefern mDoE-Methoden für unterschiedliche Prozessstadien anwendbar sind. Hierfür wurden
die Bausteine eines mDoEs definiert und zu einem mDoE-Workflow zusammengefasst. Dadurch
wurde eine geordnete, wissensgetriebene Prozessauslegung ermöglicht.
Grundsätzlich wurden die mDoE-Methoden für verschiedene Stadien der Prozessauslegung bei
suspendierbaren und adhärent-wachsenden Zellen untersucht und bewertet. Anhand der CHO
DP12-Zellen wurde der mDoE-Workflow erstellt und während der Prozessauslegung der adhärent-
wachsenden Zellen kontinuierlich angepasst. Mithilfe des mDoE-Workflows wurden die Prozesse
der adhärent-wachsenden Zellen hinsichtlich der Zellausbeute ausgelegt. Dabei wurden bewusst
zwei Prozesse ausgewählt, deren Entwicklungsstand sich beim Zeitpunkt Null befand.
Insgesamt lag ein besonderer Fokus auf der wissensbasierten Datenanalyse. Durch die kontinuier-
liche Steigerung des Prozessverständnisses wurden wissensgetrieben Strategien sowie Methoden
entwickelt und die modellgestützte Auslegung der Prozesse ermöglicht es, fundierte Annahmen zu
treffen. Dadurch wird letztendlich die Anzahl an real durchzuführenden Experimenten reduziert.
Somit wird durch wenige Experimente das Wissen über einen Kultivierungsprozess gesteigert und
begründete Entscheidungen ohne heuristische und iterative Durchläufe getroffen.

6.1 Entwicklung eines mDoE-Workflows mittels CHO-DP12-Zellen

Um den mDoE-Workflow zu entwickeln, wurden zu Beginn alle benötigten Bausteine eines mDoE
definiert und hinsichtlich ihrer Grenzen untersucht. Dabei lag der Fokus auf einer tiefgehenden
Bewertung spezifischer statistischer Methoden (wie beispielsweise die Auswahl eines geeigneten
Versuchsplans oder Gütefunktionals), um die Umsetzung eines mDoE noch wissensbasierter zu
gestalten. Durch den fortgeschrittenen Entwicklungsstand der antikörperproduzierenden CHODP12-
Zellen standen zur Beschreibung des spezifischen Wachstumsverhaltens Datensätze von Batch-
sowie Fed-Batch-Prozessen zur Verfügung. Zusätzlich lagen statistisch bewertete mathematische
Prozessmodelle im Batch- sowie Fed-Batch-Verfahren vor.

47
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6.1.1 Erweiterung der mDoE-Toolbox

Wie in Kapitel 5 beschrieben, lag bereits eine mDoE-Toolbox vor. Um jedoch einen Vergleich
verschiedener Faktorkombinationen und Versuchspläne zu ermöglichen, wurde die Struktur der
mDoE-Toolbox unter anderem um verschiedene Versuchspläne erweitert. Nach Stand der Autorin
wird in der Literatur bei der Anwendung von DoE-Methoden kaum bis keine Begründung für
eine Versuchsplanauswahl angegeben. Mithilfe des mDoE-Workflows und den zugrundeliegenden
Methoden soll nun jedoch ein Werkzeug geschaffen werden, mit dem begründete Entscheidungen
bezüglich eines geeigneten Versuchsplans getroffen werden können. Daher wurden der CCD, BBD,
LHSD + D-Optimale und I-Optimale Versuchsplan programmiert und in die mDoE-Toolbox imple-
mentiert. Für den CCD, BBD und LHSD + D-Optimalen Versuchsplan (umsetzbar als Kombination
aus D-Optimalem Versuchsplan und LHSD) standen verschiedene Funktionen in MATLAB zur
Verfügung, wohingegen das I-optimalen Design anhand des Optimalitätskriteriums programmiert
wurde (Abbildung 6.1).

Berechne trX mit

−tr R′R
−1

iter < maxiter

Wähle zufällige Zeile 
xj aus xcand

ja

Tausche Zeilen xi von 
X mit xj von xcand

Berechne trX2

i ≤ nrunsi = 0

ja

trX = trX2

ja

nein
i ++

nein

I-optimales Design

nein

Erstelle 
Kandidatenset xcand

Wähle Startmatrix X

Skaliere Startmatrix X

trX2 < trX

Abbildung 6.1: Schematische Darstellung des Konzepts zur Erstellung eines I-Optimalen Versuchs-
plans.
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Zur Erstellung des I-Optimalen Versuchsplans wurde zunächst eine Kandidatenmatrix (xcand) er-
stellt, aus der zufällig eine Startmatrix X abhängig von der Anzahl der Versuchspunkte entnommen
wurde. Durch die orthogonale Skalierung der Matrix X war das I-Optimalitätskriterium äquiva-
lent zum A-Optimalitätskriterium, sodass die Berechnung der Optimalität vereinfacht mit dem
A-Optimalitätskriterium erfolgte. Zusätzlich wurde eine QR-Zerlegung der Matrix X vorgenommen
[203]. Dadurch wurde die Matrix X durch die obere Dreiecksmatrix ersetzt und die Spur berechnet.
Basierend auf Harman et al. [204] wurden anschließend die Zeilen bis zur maximalen Anzahl an
Iterationen unter Betrachtung des A-Optimalitätskriteriums getauscht. Somit wurde ein I-Optimaler
Versuchsplan entwickelt und in die mDoE-Toolbox implementiert. Abbildung 6.2 zeigt die er-
folgreiche Implementierung des I-Optimalen Versuchsplans in die mDoE-Toolbox, da dieselben
Empfehlungen für Experimente sowie RSM-Grafiken ausgegeben werden wie bei herkömmlicher
DoE-Software (z. B. Design Expert, Stat Ease, USA). Es wurden maximale Erwünschtheiten von 1
jeweils bei minimaler Zulaufrate und mittlerer L-Glutaminkonzentration im Zulauf ausgegeben.
Überprüft wurde dies für CHO-DP12-Daten zur Beschreibung eines Fed-Batch-Prozesses, wobei vier
Faktoren (Zulaufrate (Frate), L-Glutaminkonzentration im Zulauf (cF,Gln), D-Glucosekonzentration
im Zulauf (cF,Glc) und Startzeitpunkt des Zustroms (tZustrom)) ausgewertet wurden. Die Erwünschtheit
wurde über die maximale Zellzahl berechnet.
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Abbildung 6.2: RSM-Grafiken eines I-Optimalen Versuchsplans, erstellt in DesignExpert (A) und
mit der mDoE-Toolbox (B). Es wurden die Faktoren Zufütterungsrate (Frate), der Startpunkt desZustroms (tZustrom), die L-Glutaminkonzentration (cF,Gln) im Zulauf und die D-Glukosekonzentration
(cF,Glc) im Zulauf untersucht. Als variabel sind die Zufütterungsrate und die L-Glutaminkonzentration
im Zulauf in Abhängigkeit zur Erwünschtheit dargestellt, während die D-Glukosekonzentration im
Zulauf auf 222 mmol l-1 und der Startpunkt des Zustroms auf 96 h fixiert wurden. Die Erwünschtheit
ergibt sich aus der maximalen Zellzahl.

Des Weiteren wurde die Gewichtungsfunktion durch einen Optimierungsalgorithmus fmincon
ergänzt (Gleichung 6.2). Dadurch wurde die zuvor händische und somit zeitaufwendige Suche
optimaler Gewichtungsparmeter durch einen lokalen Optimierungsalgorithmus ersetzt.
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Min. −wR2(paropt) (6.1)
s.t. 1 ≤ w ≤ 150 (6.2)

Für die Optimierung der Gewichtungsparameter w wurde das Skalarprodukt von w mit den zugehö-
rigen Bestimmtheitsmaßen R2 minimiert. Daraus ergab sich ein skalares Optimierungsproblem, bei
dem der Einfluss der einzelnen Bestimmtheitsmaße durch w beschrieben und priorisiert wurde.

6.1.2 Bewertung des Einflusses des mathematischen Modells

Durch die Umstrukturierung und Erweiterung der mDoE-Toolbox, um verschiedene Versuchspläne,
konnte erst die Grundlage geschaffen werden weitere Bausteine zu identifizieren und verschiedene
statistische Randbedingungen zu evaluieren. Jedoch besteht die mDoE-Toolbox aus der Kombination
von mathematischen Modellen mit DoE-Methoden, sodass auch die Struktur eines mathematischen
Modells nachfolgend betrachtet wurde.
Die mathematische Modellierung wurde in den letzten Jahren bereits kontrovers diskutiert und es
wurden in der Literatur mehrere Modelle unterschiedlicher Komplexität beschrieben [157, 158].
In den frühen Phasen der Bioprozessentwicklung sollten die in mDoE verwendeten mathema-
tischen Modelle überwiegend aus einfachen Modellstrukturen bestehen und dann schrittweise
erweitert werden. Die berücksichtigten Modellparameter sollen dabei durch einfache Experimente
bestimmbar sein, da diese bekannte Mechanismen beinhalten (z. B. Ammoniumbildung auf Basis
der L-Glutaminaufnahme). Es ist zudem vorteilhaft, wenn Modelle, die zur Prozessoptimierung
eingesetzt werden, auf einen breiten Bereich von Bioreaktorskalen anwendbar sind [156, 157, 205].

6.1.3 Anwendungsbezogene Bewertung der Einflüsse auf die Parameteranpassung

Das verwendete Gütefunktional und die Anzahl vorliegender Datensätze beeinflusst die Güte der
Parameteranpassung. Daher werden diese Einflussfaktoren im nachfolgenden näher erläutert.

Vergleich verschiedener Gütefunktionale

Alle in Kapitel 5.1.3 vorgestellten Gütefunktionale, dargestellt in Abbildung 6.3, erreichen nach
einer bestimmten Iterationsanzahl einen stationären Wert, wobei die Anzahl an Iterationen als
maßgeblicher Faktor bei der Wahl eines Gütefunktionals berücksichtigt wird. Gütefunktional 4
(Gleichung 5.27) erreicht bereits nach 220 Iterationen einen stationären Wert, während Gütefunk-
tional 3 (Gleichung 5.25) 570 Iterationen, Gütefunktional 1 (Gleichung 5.23) 400 Iterationen und
Gütefunktional 2 (Gleichung 5.24) 450 Iterationen benötigen. Unter Berücksichtigung möglicher
zeitlicher Begrenzungen ist daher Gütefunktional 4 zu empfehlen. Jedoch kann eine alleinige Betrach-
tung der Verläufe der Gütefunktionale in Abhängigkeit zur Anzahl der Iterationen nicht ausreichend
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sein, da nicht sichergestellt ist, dass die Anpassung mit hoher Güte umgesetzt wird. Daher sind in
Abbildung 6.4 das Bestimmtheitsmaß für Xv sowie ein Gesamt-Bestimmtheitsmaß aller Datenreihen
in Abhängigkeit zur Iterationsanzahl dargestellt.
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Abbildung 6.3: Funktionswerte der vier Gütefunktionale, dargestellt über die Iterationsanzahl.
Die Berechnung erfolgt nach Kapitel 5.1.2. G1 (A) entspricht Gleichung 5.23, G2 (B) entspricht
Gleichung 5.24, G3 (C) entspricht Gleichung 5.25 und G4 (D) entspricht Gleichung 5.25.

In Abbildung 6.4, B ist zu erkennen, dass das Gesamt-Bestimmtheitsmaß bei allen Gütefunktionalen
gegen 1 strebt. Bei Gütefunktional 2 wurde im Vergleich die höchste Anzahl an Iterationen benötigt
(400 Iterationen), während bei Gütefunktional 2 und 3 bereits nach 290 Iterationen ein maximales
R2 erreicht wurde. Gütefunktional 1 erzielte bereits nach 120 Iterationen ein maximales R2, fällt
dann jedoch ab, um erst nach 700 Iterationen wieder das maximale R2 zu erreichen.
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Abbildung 6.4: Vergleich der berechneten Bestimmtheitsmaße für Xv und des Gesamt-Bestimmtheits-
maßes aller Datenreihen in Abhängigkeit zur Iterationsanzahl der verschiedenen Gütefunktionale.
Die Berechnung erfolgt nach Kapitel 5.1.2. G1 entspricht Gleichung 5.23, G2 entspricht Gleichung
5.24, G3 entspricht Gleichung 5.25 und G4 entspricht Gleichung 5.25.

Unter Berücksichtigung der dargestellten Verläufe des Bestimmtheitmaßes für Xv (Abbildung
6.4, A) wird Gütefunktional 4 nicht mehr zur weiteren Verwendung empfohlen. Die Simulation
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der Lebendzellzahl mit hoher Güte ist durch die Gewichtung in die Gütefunktionale integriert.
Dennoch fiel das Bestimmtheitsmaß für Xv zu Beginn und erreichte erst nach 890 Iterationen einen
maximalen Wert. In Gütefunktional 2 wurde eine hohe Anpassung für Xv ebenfalls nicht umgesetzt.
Insgesamt ist somit Gütefunktional 3 mit einer Iterationszahl von 570 zu empfehlen, wobei ebenfalls
Gütefunktional 1 zu einem hohen Bestimmtheitmaßes für Xv führt. Der zeitliche Effekt spielte in
dieser Anwendung keine ausschlaggebende Rolle, da sich dieser durch die simplen Modellstrukturen
nur auf einige Sekunden bezog.

Batch-Prozess: Evaluation des Einflusses des Vorwissens auf die Parameteranpassung

Aufgrund der großen Datenmenge wurde überprüft, inwiefern die Anzahl an Datensätzen die Parame-
teranpassung beeinflusst. In Early-Stage Versuchen stehen üblicherweise nur eine begrenzte Anzahl
an Datensätzen zur Verfügung, sodass sich die Frage stellt, inwiefern die Menge an Vorwissen die
Ergebnisse beeinflusst. Es wurden unter Verwendung des Gütefunktionals 3 je 100 Parameteranpas-
sungen für x=1,...,15 aus 16 Datensätzen durchgeführt. Die verbleibenden Datensätze wurden zur
Kreuzvalidierung verwendet. Nach 570 Iterationen wurden die Bestimmtheitsmaße berechnet und
als Box-Plot in Abbildung 6.5 aufgetragen.
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Abbildung 6.5: Box-Plot des Bestimmtheitsmaßes für Xv für unterschiedliche Kombinationen an
Datensätzen (Batch-Prozess). Es wurden n = 100 Durchläufe iteriert und der Median sowie erstes
und drittes Quartil, Minimum und Maximum bestimmt. Die Ausreißer sind durch + gekennzeichnet.

Der Median aller R2 beträgt ≥ 0,8. Allerdings veranschaulichen die Box-Plots schiefe Daten. Die
Daten sind überwiegend rechtsschief (Ausnahme x = 15). Dies bedeutet, dass nur wenige An-
passungen zu einem geringen Bestimmtheitsmaß führten. Mit steigender Anzahl x steigt jedoch
auch die Anzahl an Ausreißern. Kombinationen an bestimmten Datenreihen erzeugen numerische
Herausforderungen, da spezifische ode-Einstellungen vorgenommen werden müssten. Es ist daher
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ratsam bei Parametern, deren Anpassung nur auf einem Durchlauf beruht, genaustens die Güte der
Anpassung zu kontrollieren. Bei einer Unsicherheitsbetrachtung, wie in Kapitel 5.1.2 beschrieben,
ist eine Betrachtung aller Verläufe allerdings nicht möglich. Ausreißer werden jedoch durch die
Menge an Durchläufen ausgeglichen. Bei x = 15 zeigt der Box-Plot linksschiefe Daten. Nur wenige
Anpassungen erreichen ein R2 ≥ 0,8, während viel mehr Daten niedrigere Werte aufweisen. Zum
einen könnten die numerischen Herausforderungen stärker ins Gewicht fallen, zum anderen kann es
zu einer Art Overfitting kommen.
Generell zeigen die Box-Plots, dass bei der Verwendung eines mathematischen Prozessmodells
bereits ein Datensatz ausreichend sein kann, um spezifische Parameter anzupassen und somit das
Zellverhalten zu beschreiben. Hervozuheben ist hierbei, dass die Zellen im Batch-Prozess nicht
inhibiert werden und somit mit den simplen Differentialgleichungen bereits ein breites Spektrum
des Zellverhaltens abgedeckt war.

Fed-Batch-Prozess: Evaluation des Einflusses des Vorwissens auf die Parameteranpassung

Um den Einfluss der Komplexität mathematischer Prozessmodelle auf den Einfluss der Kolben-
anzahl zu berücksichtigen, wurde die Kolbenanzahl in einer Kreuzvalidierung zur Bewertung des
mathematischen Prozessmodells im Fed-Batch-Verfahren herangezogen. Unter Verwendung des
Gütefunktionals 3 wurden je 100 Parameteranpassungen für x = 1, 10, 20 und 28 Datensätze aus 29
Datensätzen durchgeführt. Die verbleibenden Datensätze wurden zur Kreuzvalidierung verwendet.
Nach 570 Iterationen wurden die Bestimmtheitsmaße berechnet und als Box-Plot in Abbildung 6.6
aufgetragen.
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Abbildung 6.6: Bestimmtheitsmaß für Xv für unterschiedliche Kombinationen an Datensätzen (Fed-
Batch-Verfahren). Es wurden n = 100 Durchläufe iteriert und der Median sowie erstes und drittes
Quartil, Minimum und Maximum bestimmt. Die Ausreißer sind durch + gekennzeichnet.
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Mit steigender Anzahl an Datensätzen, die zur Anpassung der Parameter herangezogen werden,
erhöht sich das Bestimmtheitsmaß. Bei x = 1 wird ein Median von 0,6 erreicht, während bei 28
Datensätzen bereits ein R2 von 0,8 erzielt wird. Bei x = 10 und x = 20 wird ein R2 von 0,7 berechnet.
Mit Erhöhung der Anzahl der Datensätze in der Parameteranpassung sind die Daten rechtsschief.
Diese Auswertung zeigt, dass bei steigender Komplexität des mathematischen Prozessmodells die
Anzahl an eingehenden Datensätzen einen erheblichen Einfluss auf die Güte der Anpassung hat. In
dem mathematischen Modell wird beispielsweise eine Inhibierung durch Ammonium berücksichtigt,
sodass dieser Effekt erst durch eine erhöhte Anzahl an Datensätzen in der Parameteranpassung
aufgenommen wird. Bei steigender Komplexität des mathematischen Prozessmodells ist somit ein
starker Fokus auf die Güte der Daten zu legen. Bei hoher Qualität der Datensätze kann dennoch die
Anzahl an Daten gering gehalten werden. Hier greift der Vorteil der mDoE-Methoden, da durch die
iterative modellgestützte Auswertung nur Daten mit hohem Erkenntnisgewinn erzeugt werden.

6.1.4 Anwendungsbezogene Bewertung von Versuchsplänen

Um die Wahl eines geeigneten Versuchsplans für die jeweilige Zielsetzung zu ermöglichen, wurden
verschiedene Kriterien untersucht. Die Auswahl eines Versuchsplans sollte auf grundlegenden
Einstellungen (Faktoranzahl, Anzahl der Faktorstufen, dem Regressionsmodell und der Anzahl der
Versuchsläufe) sowie auf versuchsplanspezifischen Eigenschaften (Blockbildung, Orthogonalität
und Drehbarkeit) basieren. Daher wurde im Rahmen dieser Thesis ein Schema, dargestellt in
Abbildung 6.7, entwickelt, dass die Vor-Auswahl eines Versuchsplans erleichtert. Des Weiteren
wurden Evaluationskriterien implementiert und modellgestützte Auswertungen durchgeführt. Die
Auswahlkriterien sind in den nachfolgenden Unterkapiteln erläutert.

Entwicklung eines Schemas zur Auswahl von Versuchsplänen

Bevor DoE-Methoden im Optimierungsbereich eingesetzt werden, kann der Einfluss verschiedener
Faktoren in Screening-Versuchsplänen im Vorhinein identifiziert werden [17]. Im Anschluss wird
empfohlen, mit dem Schema in Abbildung 6.7 fortzufahren.
In der ersten Entscheidungsebene sind die Anzahl an Faktoren ausschlaggebend. Dabei kann abge-
sehen von BBD und CCD, die mindestens drei Faktoren benötigen, die Anzahl an Faktoren beliebig
gewählt werden [23, 134, 206]. Typischerweise werden bei Optimierungsvorgängen drei bis sechs
Faktoren verwendet [134]. Bei einer sehr hohen Anzahl an Faktoren und einer Berücksichtigung
insignifikanter Faktoren sollten LHSDs verwendet werden [23].
Auf der nächsten Ebene ist das Regressionsmodell entscheidend. Empfohlen wird ein quadratischen
Regressionsmodells, da Regressionsmodelle höherer Ordnung zu einer steigenden Anzahl an Unbe-
kannten führen können [23, 134]. CCDs und BBDs verwenden ein quadratisches Regressionsmodell,
während bei optimalen Versuchsplänen die Regressionsmodelle benutzerspezifisch definiert werden.
Bei unbestimmbarem Regressionsmodell werden die LHSDs herangezogen [135].
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Abbildung 6.7: Konzept zur Auswahl eines Versuchsplans. Diese sind eingeteilt in die Faktoranzahl,
dem Regressionsmodell, die Anzahl der Versuchsläufe und die Anzahl der Faktorstufen. Zusätzlich
sind die spezifischen Eigenschaften der einzelnen Versuchspläne dargestellt.

In der vorletzten Ebene wird die Anzahl der Versuchsläufe berücksichtigt. BBDs sind mit drei bezie-
hungsweise vier Faktoren am effizientesten und benötigen im Vergleich zu anderen Versuchsplänen
am wenigsten Versuchsdurchläufe [139]. Die Anzahl an Versuchsdurchläufen wird allerdings bei
optimalen Versuchsplänen benutzerspezifisch festgelegt und kann somit minimiert werden. Es muss
lediglich eine modellabhängige Mindestanzahl miteinbezogen werden. Bei einem quadratischen Re-
gressionsmodell mit vier Faktoren beträgt die Mindestanzahl beispielsweise 15. Es müssen ein Term
für den Achsenabschnitt, vier lineare Terme, vier rein quadratische- und sechs Kreuzproduktterme
berücksichtigt werden. Beim BBD oder CCD beläuft sich die Anzahl an Versuchsläufen abhängig
von der Anzahl an Center Points auf einen Wert zwischen 25 und 30 [207]. Bei LHSDs hingegen
werden eine hohe Anzahl an Experimenten benötigt, um den Raum auszufüllen, wodurch diese
überwiegend für Computersimulationen verwendet werden [208–210].
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Zuletzt ist die Wahl der Faktorstufen entscheidend. Um Versuchspläne optimal auswerten zu können,
müssen diese mindestens drei Stufen pro Faktor aufweisen [138]. Beim BBD werden die Faktoren
auf drei Stufen untersucht, wobei keine Faktorstufenkombinationen an den Eckpunkten untersucht
werden und somit eine geringe Vorhersagequalität für Extrema folgt [211]. Bei der Untersuchung
von Extrema sind ebenfalls LHSDs ungeeignet [23]. Die CCDs hingegen enthalten fünf Stufen pro
Faktor [126]. Bei den optimalen Designs können darüber hinaus die Faktorstufen benutzerspezifisch
eingestellt und beliebig kombiniert werden [134]. Allerdings kann es vorkommen, dass zu wenig
Versuchspunkte in der Mitte des Versuchsraumes erzeugt werden, sodass in diesem Bereich keine
Aussagen getätigt werden können [134].

6.1.5 Evaluation verschiedener Randbedingungen

Durch die breite Verfügbarkeit an Daten wurden die einzelnen Bausteine des mDoE-Workflows un-
tersucht und hinsichtlich ihrer Begrenzungen evaluiert. Es wurde überprüft, inwiefern Limitierungen
auftreten und inwiefern diese in die Anwendbarkeit des mDoE integriert werden können.

Evaluation von Versuchsplänen mittels Evaluationskriterien

Durch die Verwendung eines mathematischen Modells im mDoE wurde die Möglichkeit geschaffen
verschiedene Versuchspläne zu simulieren und mittels Evaluationskriterien zu evaluieren. Eine
experimentelle Umsetzung ist hingegen nur unter einem erheblichen Zeit- und Kostenaufwand
möglich. Zur Evaluation verschiedener Versuchspläne wurden die D- und G-Effizienz (beschrieben
in Kapitel 5.1.3) für den D-Optimalen, I-Optimalen, LHSD + D-Optimalen Versuchsplan bei 2
Faktoren untersucht. Bei 4 Faktoren wurden der CCD und BBD hinzugenommen. Die Grenzen der
Faktoren sowie die jeweiligen Zielgrößen sind in Tabelle 6.1 dargestellt.
Tabelle 6.1: Faktorgrenzen bei 2 (Batch Prozess) beziehungeweise 4 Faktoren (Fed-Batch Prozess)
zur Prozessauslegung der CHO DP12-Zellen. Als Zielgrößen wurde die maximale Zellzahl und
Antikörperkonzentration sowie eine minimale Ammoniumkonzentration ausgewählt.

Faktor Einheit Werte
Batch-Prozess
cGln mmol l-1 6 - 10
cGlc mmol l-1 32,5 - 52,5
Fed-Batch-Prozess
cF, Gln mmol l-1 9 - 38
cF, Glc mmol l-1 111 - 222
Frate ml d-1 3 - 6
tZustrom h-1 48 - 96
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Die D-Effizienz wurde gewählt, da das Hauptaugenmerk auf der Minimierung der Parameter-
Varianzen liegt. Die G-Effizienz wurde gewählt, um sicherzustellen, dass keine einzelnen Elemente
der Informationsmatrix die Hutmatrix sprengen und somit einen Parameter mit viel Varianz erzeugen.
Generell wird mit Optimalitätskriterien überprüft, inwiefern der gewählte Versuchsplan einem
orthogonalen Design entspricht. Bei einer hohen Effizienz der Optimalitätskriterien (nahe an 100%)
tritt nur eine sehr geringe Varianz bei den geschätzten Parametern auf [212]. Dabei messen diese
Effizienzen die Güte eines Designs im Verhältnis zu hypothetischen orthogonalen Designs, die
möglicherweise nicht existieren, und sind daher als absolute Maßzahlen für die Designleistung
ungeeignet. Stattdessen sollten sie relativ verwendet werden, um ein Design mit einem anderen
für dieselbe Situation zu vergleichen. Effizienzen, die nicht annähernd 100% betragen, können
durchaus zufriedenstellend sein. Wenn beispielsweise die D-Effizienz 100% ist, dann ist der Entwurf
ausgewogen und orthogonal. Werte dazwischen bedeuten, dass alle Parameter geschätzt werden
können, aber mit weniger als optimaler Genauigkeit [212].
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Abbildung 6.8: Vergleich gemittelter Evaluationskriterien (siehe Kapitel 5.1.3) für D-Optimale, I-
Optimale und LHSD + D-Optimale Versuchspläne bei 2 Faktoren (Batch-Prozess). Bei 4 Faktoren
(Fed-Batch-Prozess) wurden der CCD und BBD ergänzt. Durchführung von jeweils 10 Durchläufen.

In Abbildung 6.8 sind die Intensitäten der Evaluationskriterien für verschiedene Versuchspläne
dargestellt. Der I-Optimale Versuchsplan weist bei 2 sowie bei 4 Faktoren im Vergleich zum
D-Optimalen und LHSD + D-Optimalen Versuchsplan die geringsten Effizienzen auf. Im Batch-
Verfahren werden D- und G-Effizienzen zwischen 40 - 50% erreicht, wohingegen die D- und G-
Effizienz bei D-Optimalen und LHSD + D-Optimalen Versuchsplänen Werte zwischen 80 - 90%
erreicht. Die maximale Effizienz wird beim LHSD +D-Optimale Versuchsplan mit einer G-Effizienz
von 90% erreicht. Bei 4 Faktoren schneidet hingegen der D-Optimale Versuchsplan bei der D-
Effizienz um 10% besser ab und erzielt auch bei der G-Effizienz einen 2% höheren Wert. Mit ca. 80
% bei der D-Effizienz sind der CCD und BBD die zu empfehlenden Versuchspläne, wohingegen bei
der G-Effizinz die höchste Intensität beim D-Optimalen Versuchsplan mit ca. 90% erreicht wird.
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Evaluationskriterien, wie die D- und G-Effizienz spiegeln die Vorhersagevarianz-Eigenschaften
des betreffenden Designs nicht vollständig wider. Ein Design, das durch ein Optimalitätskriterium
überlegen ist, kann bei der Bewertung durch ein anderes Optimalitätskriterium schlecht abschneiden.
Nach Oyejola et al. (2015) geht durch die Verdichtung der Eigenschaften eines Designs auf einen
einzigen Wert viel Information bezüglich der potenziellen Leistung des Designs verloren [198]. Eine
alleinige Beurteilung der Versuchspläne durch die Optimalitätskriterien ist daher nicht zielführend.
Die zusätzliche Auswertung der verschiedenen Versuchspläne durch die mDoE-Simulationen bietet
allerdings eine zusätzliche Hilfestellung und ist nachfolgend dargestellt.

Modellgestützte Evaluation von Versuchsplänen

mDoE-Methoden bieten den Vorteil, dass sie eine Kombination statistischer Methoden mit einem
mathematischen Modell darstellen. Daher kann das mathematische Modell zur Auswertung ver-
schiedener Methoden und auch Randbedingungen herangezogen werden, ohne zeitaufwendige und
kostenintensive Experimente im Labor durchführen zu müssen. Dementsprechend wurden zusätzlich
zu der Betrachtung der Evaluationskriterien verschiedene Versuchspläne im Fed-Batch-Prozess
(Einstellungen siehe Tabelle 6.1) miteinander verglichen.
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Abbildung 6.9: Vergleich des D-Optimalen, I-Optimalen, LHSD + D-Optimalen Versuchsplans, des
CCDs und des BBDs im Fed-Batch-Prozess (30 Faktorkombinationen bei maximaler erwünsch-
ter Antikörperkonzentration). Der Startzeitpunkt und die D-Glukosekonzentration des Zustroms
wurden ebenfalls variiert, aber hier beispielhaft fixiert. Der Startszeipunkt des Zustroms wird auf
96 h und die D-Glukosekonzentration im Zustrom auf 222 mmol l-1 festgelegt. Die Erwünschtheit
wird in Abhängigkeit zur maximalen Zellzahl und Antikörperkonzentration sowie zur minimalen
Ammoniumkonzentration berechnet.
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Bei jedem Versuchsplan wurden 30 Faktorkombinationen für die vier Faktoren Frate, cF,Gln, cF,Glc
und tZustrom gewählt, mit dem Ziel, die Zellzahl und Antikörperkonzentration zu maximieren sowie
die Ammoniumkonzentration zu minimieren (siehe Abbildung 6.9). Diese 30 Faktorkombinationen
wurden anstatt im Labor experimentell durchgeführt für jeden der 6 Versuchspläne mittels des
mathematischen Modells (siehe Kapitel 5.1.1) simuliert.
In Abbildung 6.9, A - E sind die Oberflächenplots der empfohlenen Versuchsbedingungen (höchste
Erwünschtheit) jedes Versuchsplans dargestellt. Die D-Glukosekonzentration und der Startzeitpunkt
des Zustroms sind fixiert, während die Zufütterungsrate und die L-Glutaminkonzentrationen in Ab-
hängigkeit zur Erwünschtheit betrachtet werden. Generell tritt die höchste Erwünschtheit bei geringer
bis mittlerer L-Glutaminkonzentrationen im Zustrom sowie geringer Zufütterungsrate auf. Dennoch
decken L-Glutaminkonzentrationen im Zustrom bei maximaler Erwünschtheit, wie in Tabelle 6.2
zusammengefasst, einen Bereich von 15 - 32,9 mmol l-1 ab. Die Zufütterungsrate liegt im Bereich
von 1,3 - 3,5 ⋅10-3 ml d-1. Übereinstimmend wurden allerdings hohe D-Glukosekonzentrationen und
ein Startzeitpunkt des Zustroms bei 96 h empfohlen.
Mittels des mDoE wurden unterschiedliche Maxima in Abhängigkeit zum jeweiligen Versuchsplan
detektiert. Obwohl ähnliche Tendenzen (geringe bis mittlere L-Glutaminkonzentrationen im Zustrom
bei geringer Zufütterungsrate und hoher D-Glukosekonzentrationen im Zustrom und spätem Start-
zeitpunkt der Zufütterung) empfohlen wurden, treten Unterschiede auf. Die Wahl des Versuchsplans
hat somit einen erheblichen Einfluss auf die Ergebnisse der Optimierung.
Tabelle 6.2: Empfohlene Prozessmaxima der verschiedenen Versuchspläne. Dargestellt ist die Er-
wünschtheit in Abhängigkeit zur Zufütterungsrate, zu der L-Glutamin- und D-Glukosekonzentration
im Zustrom und zu dem Startzeitpunkt der Zufütterung für den D-Optimalen, I-Optimalen, LHSD +
D-Optimalen Versuchsplan sowie den CCD und BBD.

Versuchsplan Erwünschtheit
[-]

cF,Gln
[mmol l-1]

Frate
[10-3 ml d-1]

cF,Glc
[ml d-1]

tZustrom
[h]

A 1 15 2,2 222 96
B 1 32,9 1,4 218 96
C 0,97 18,6 1,3 215 96
D 1 16,3 2,3 194 96
E 1 23,5 3 222 96
F 1 19,5 3,5 217 72

Ebenfalls ist zu berücksichtigen, dass selbst Versuchspläne derselben Art zu unterschiedlichen
Ergebnissen führen können. Die Versuchspläne in Abbildung 6.9, C und F weisen beispielsweise
unterschiedlicheMaxima bei gleichen Faktoreinstellungen auf. Eine deutlich höhere Zufütterungsrate
bei früherem Startzeitpunkt des Zustroms wird laut demVersuchsplan in Abbildung 6.9, F empfohlen.
Ein Vergleich der zugehörigen Optimalitätskriterien zeigt jedoch, dass der LHSD + D-Optimale
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Versuchsplan in Abbildung 6.9, C mit einer G-Effizienz von 86,3 % eine höhere Effizienz aufweist
als der LHSD + D-Optimale Versuchsplan in Abbildung 6.9, F mit 77,5 %. Unter Berücksichtigung
der Evaluationskriterien wäre bereits der Versuchsplan mit den höheren Effizienzen gewählt worden.
Dennoch bestätigt sich, dass die Evaluationskriterien als Kriterien nur für den relativen Vergleich der
gleichen Versuchsplanart hilfreich, jedoch bereits bei dem Vergleich verschiedener Versuchspläne
zu vernachlässigen sind. Beispielsweise zeigt sich, dass die Werte der Evaluationskriterien des
I-Optimalen Versuchsplans vergleichsweise gering sind. Bei der Auswertung mittels des mDoE
weist der I-Optimale Versuchsplan jedoch ähnliche Tendenzen in Maximarichtungen mit hohen
Erwünschtheiten wie die anderen Versuchspläne auf.
Insgesamt können die Evaluationskriterien somit zur Erstellung von Versuchsplänen herangezogen
werden, um mögliche Ausreißer zu detektieren. Als alleiniges Kriterium ist eine Verwendung jedoch
nicht zielführend. Erst mit der zusätzlichen Betrachtung mittels der mDoE-Simulationen werden
zielführende Rückschlüsse getroffen. Zusätzlich kann mit dieser Auswertung der Versuchsraum
verkleinert und neue Versuchspläne mit hoher Erwünschtheit erstellt werden. Dadurch werden nur
Experimente mit hoher Erwünschtheit empfohlen und das generierte Wissen in das mathematische
Modell implementiert. Gleichzeitig werden die unterschiedlichen Maxima der Versuchspläne erneut
untersucht.

6.1.6 mDoE-Workflow

Anhand der breiten Datenlage der CHO DP12-Zellen und der zuvor durchgeführten Analyse sowie
Definition der Bausteine wurde der Workflow gemäß Abbildung 6.10 entwickelt. Es wurde der
Ist-Zustand der aktuell verwendeten mDoE-Methoden definiert sowie die benötigten Bausteine
konkretisiert. Des Weiteren wurden die Randbedingungen (z. B. Grenzen der Gütefunktionale,
Einfluss des Vorwissens) eines mDoE bestimmt, sodass die wissensbasierte Anwendung von mDoE-
Methoden nun die Möglichkeit bietet Expansionsprozesse auszulegen und somit beispielsweise
klinisch relevante Zellzahlen zu produzieren. Der mDoE-Workflow dient dabei als Werkzeug zur
qualitativen Bewertung sowie Auswertung der Prozesse.
Zu Beginn jedes mDoE werden die allgemeinen Bedingungen formuliert (Abbildung 6.10, Kasten 1).
Dabei muss definiert werden, welches Produkt (z. B. Antikörper, Zellzahl) gebildet wird, welcher Pro-
zess (z. B. Stamm, Medium, Prozessführung) untersucht werden soll und welches Optimierungsziel
(z. B. Produktivität, Prozesslaufzeit, statistische Randbedingungen) erwünscht ist.
Im Anschluss muss die grundsätzliche Fragestellung festgelegt werden (Abbildung 6.10, Kasten 2 ),
wobei genau definiert werden muss, welche Faktoren und Zielgrößen untersucht werden sollen. Bei
Definition der Fragestellung ist zu beachten, dass neben Prozessoptimierungen auch Randbedingun-
gen oder verschiedene DoE’s untersucht werden können. Durch die gesteigerte Anwendung und
schnelle Auswertung mittels des mDoE kann somit auch eine Steigerung des Prozessverständnisses
als mögliches Ziel definiert werden.
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Abbildung 6.10: Workflow zur Beschreibung des Ablaufes eines mDoE.

Nach der Offenlegung des Vorwissens (z. B. basierend auf Literatur und/oder Expertenwissen
und/oder Kultivierungsdaten) wird geprüft, ob die Datenmenge hinsichtlich Plausibilität und Quali-
tät zur Beantwortung der Fragestellung geeignet ist (Abbildung 6.10, Kasten 3). Gegebenenfalls
muss die Fragestellung angepasst oder weiteres Vorwissen generiert werden. Obwohl an dieser
Stelle Vorwissen generiert werden muss, ist die Menge an zu generierenden Daten dennoch gering
im Vergleich zur experimentellen Umsetzung eines sowie teils mehrerer Versuchspläne. Der Vorteil
ist, dass nur Daten generiert werden, die den Mehrwert/Wissensstand erhöhen.
Aufbauend auf dem Vorwissen werden iterativ Annahmen zur Beschreibung des Zellverhaltens
formuliert (Abbildung 6.10, Kasten 4) und ein mathematisches Modell (Abbildung 6.10, Kasten 5)
entwickelt. Wichtig ist, eine geeignete Modellstruktur auszuwählen. Die Verwendung simpler und
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einfacher Modellstrukturen hat sich als vorteilhaft für die mDoE-Anwendung herausgestellt. Diese
kann zudem je nach Zweck sowie im Verlauf erweitert werden. Hier ist der besondere Nutzen des
mDoE zu sehen, da iterativ Wissen generiert wird. Mit jedem erneuten Durchlauf des mDoE wird
somit das Prozessverständnis gesteigert. Generell muss jedoch überprüft werden, ob die Ursachen-
Wirkungs-Beziehungen geeignet zur Beantwortung der Fragestellung und als Grundlage für die
Modellentwicklung sind.
Statistische Kriterien (z. B. Bestimmtheitsmaß) werden zur Beurteilung des mathematischenModells
verwendet. Beim mDoE werden Versuchspläne erstellt und mittels des mathematischen Modells aus-
gewertet (Abbildung 6.10, Kasten 6). Der Fokus kann auf der Optimierung von Prozessparametern,
wie beispielsweise Mediumkomponenten, oder dem Vergleich verschiedener Versuchspläne oder
Randbedingungen (z. B. Gütefunktionale, Einfluss Vorwissen) liegen. Abhängig von der jeweiligen
Fragestellung und/oder dem vorhandenen Wissen können einzelne Arbeitsschritte des Workflows
ausgespart werden. Ebenfalls können iterativ Erkenntnisse/ Annahmen hinzugefügt werden, da mit
Umsetzung des Workflows neues Wissen generiert wird. Eine experimentelle Umsetzung des Ver-
suchsplans als statistischer DoE bietet zusätzlich eine Alternative. Dennoch ist hervorzuheben, dass
die vergleichsweise intensive Auswertung der Prozessdaten mittels der mDoE-Methoden, teils in ite-
rativen Verfahren, das Prozessverständnis fördert. Dies führt zu wissensgetriebenen Entscheidungen
und somit zur Prozessoptimierung (Abbildung 6.10, Kasten 7).

6.1.7 Diskussion zur Anwendung des mDoE bei CHO DP12-Zellen

Mittels der breiten Datenlage der CHO DP12-Zelllinie wurden die jeweilgen Bausteine der mDoE-
Methoden definiert und hinsichtlich ihres Einflusses sowie der Limitierungen untersucht. Basierend
darauf wurde ein mDoE-Workflow erstellt. Durch das tiefe Verständnis über das Zellverhalten führten
bereits wenige Datensätze zu einer hohen Güte der Anpassung, sodass numerische Problematiken
detektiert wurden. Zudem wurde verdeutlicht, dass es ressourcenschonend ist, wenn vor Beginn
eines mDoE verschiedene Randbedingungen gestestet und die optimale Strategie entwickelt wurden.
Insbesondere hier zeigt sich der Vorteil des mDoE, da die Entwicklung und Testung verschiedener
Strategien mit dem statistischen DoE nicht möglich ist. Zusätzlich wurde herausgearbeitet, dass bei
Zelllinien, deren Wachstumsverhalten noch nicht bekannt ist, eine iterative Analyse und Anpassung
empfohlen wird. So werden mit reduzierten Ressourcen die unbekannten Bereiche detektiert und
stetig durch Wissen ergänzt, sodass das Zellverhalten entschlüsselt wird. Der mDoE-Workflow bietet
daher nun die Möglichkeit, wissensbasiert Prozesse verschiedener Prozessstadien zu untersuchen.

6.2 Modellgestützte Auslegung eines L929-Kultivierungsprozesses

Um den Vorteil des mDoE-Workflows in verschiedenen Entwicklungsstadien herauszuarbeiten,
wurde dieser für die modellgestützte Auslegung eines L929-Kultivierungsprozesses angewendet.
Die L929-Zelllinie diente dabei als Testsystem, um einen Kultivierungsprozess im Early-Stage
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Prozessstadium zu untersuchen. Zu Beginn dieser Auslegung befand sich der Wissensstand über
diese Zelllinie bei Null. Sogar die Kultivierungsmethoden für die Schüttekolben- und Bioreaktorkul-
tivierungen mussten zunächst etabliert werden, wodurch jedoch der Nutzen des mDoE-Workflows
besonders hervorgehoben wurde.
Dem mDoE-Workflow folgend wurde neben der Definition des Testsystem als Produkt die Zellzahl
und als Optimierungsziel eine maximale Ausbeute festgelegt (Abbildung 6.10, Kasten 1). Dafür
sollten die Substrate D-Glukose, L-Glutamin und die MC-Konzentration angepasst werden (Ab-
bildung 6.10, Kasten 2). Obwohl ein Wissensstand vergleichbar mit einem Early-Stage Prozess
vorlag, sollten innerhalb kürzester Zeit die methodischen Vorraussetzungen geschaffen werden,
um die Zellausbeute zu steigern. Dafür wurden Kultivierungen im Batch- und Fed-Batch-Prozess
durchgeführt (Abbildung 6.10, Kasten 3). Die Kultivierungsbedingungen basierten dabei auf Lite-
raturdaten sowie der iterativen modellgestützten Auswertung der generierten Kultivierungsdaten.
Um jedoch die Kultivierungen umzusetzen, wurden vorab verschiedene Kultivierungsmethoden
bewertet und etabliert. Mit der iterativen Datenauswertung und der einhergehenden Steigerung des
Prozessverständnisses wurde ein mathematisches Modell entwickelt (Abbildung 6.10, Kasten 4 und
5) und zur wissensbasierten Auswertung angewandt (Abbildung 6.10, Kasten 7).

6.2.1 Anwendungsbezogene Bewertung der Zellzähl- und Erntemethoden

Für die Expansion von Zellen ist die Überwachung der Zellkonzentration einer der Schlüsselpara-
meter [14]. Insbesondere für die Verwendung des mDoE-Konzepts ist eine korrekte Aufnahme der
Kultivierungsparameter zur Beschreibung des Prozesses unerlässlich. Dennoch sind die Methoden
nicht ausreichend diskutiert. Bei der offline-Überwachung müssen die Zellen vorab enzymatisch
von der Oberfläche gelöst werden. Dies erzeugt eine zeitliche Diskrepanz und sorgt für eine hohe
Fehlerrate. Wird die Zellzahl über die Kernanzahl bestimmt, können Fehlzählungen entstehen, da
Zellen zweikernig sein können, die Zellen nicht komplett gelöst werden und teilweise schwierig
von Zellbruchstücken zu unterscheiden sind. Alternativ können indirekte Methoden verwendet
werden. Dies beinhaltet die chemische Analyse von Metaboliten, Proteinen oder DNA. Bei der
DNA-Bestimmung ist eine Möglichkeit die Verwendung von SYBR GREEN I (SG). Das Assay
erlaubt die lineare Korrelation der Fluoreszenzintensität zur Zellkonzentration und ist sowohl auf
fixierte als auch auf unfixierte Zellen anwendbar [14, 188].
Gängige Methoden weisen Vorteile auf, stellen jedoch auch spezifische Herausforderungen bereit.
Um eine Vergleichbarkeit der Methoden zu gewährleisten, wurden vier Methoden zur Bestimmung
der Zellzahlen bei gleichen Kultivierungsbedingungen untersucht. Es wurde die indirekte Messung
mittels SG, eine Kernzählung und zwei enzymatische Ablöseverfahren mit anschließender Zählung
im Partikelzähler ausgewertet (siehe Abbildung 6.11). Die experimentellen Daten wurden mittels
Kultivierungen im Schüttelkolben erstellt. Durch tägliche Probenahme wurden die Zellzahlen sowie
Subtrat- und Metabolitenkonzentrationen bestimmt. Dem Medium wurden 4 mmol l-1 L-Glutamin
und 25 mmol l-1 D-Glukose hinzugegeben.
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Abbildung 6.11: Gegenüberstellung verschiedener Methoden zur Zellzählung. Dargestellt sind zwei
enzymatische Methoden (A), eine Methode zur Zelllyse (B, IGEPAL) sowie eine photometrische
Methode, die ohne eine Ablösung der Zellen von den MCs funktioniert (B, SG). Zusätzlich sind die
gemittelten Substrat- und Metabolitenverläufe (C, D) zu den Zellverläufen dargestellt.

Es konnte erfolgreich eine Kultivierung der L929-Zellen im Schüttelkolben nachgewiesen werden
(Abbildung 6.11). Dennoch unterscheiden sich die Kurvenverläufe aller vier Methoden. Bei der
SG-Methode sind die Verläufe des Zellwachstums unter Berücksichtigung der Substrate sowie
Metaboliten auffällig. Das verfügbare L-Glutamin wird nach 8 Tagen und die D-Glukose nach 14
Tagen verbraucht. Dennoch wird noch bis Tag 20 ein Zellwachstum mit der SG-Methode (Abbildung
6.11: B) dokumentiert. Zwar wird bei einigen Zelllinien (z. B.CHO-Zellen) ein Verbrauch von
L-Laktat nach Unterschreiten bestimmter Substratkonzentration beobachtet, allerdings wurde solch
ein L-Laktat-Shift bisher nur in der stationären Phase dokumentiert [213] und sollte nicht ausreichend
für ein erneutes Zellwachstum sein. Das unstimmige Verhalten der Wachstumskurve könnte auf
die Agglomeration von MC-Zell-Komplexen zurückzuführen sein. Diese Agglomerate erzeugen
ein Rauschen, wodurch eine angebliche Konzentrierung der Zellzahl auftritt. Im Vergleich sind die
Zellzahlen, die mit dem Partikelzähler bestimmt wurden, besonders zu Beginn der Kultivierung
sehr gering (Abbildung 6.11: A, Trypsin). Eine lange lag-Phase ist jedoch unüblich, da diese durch
die Vorkultivierung in einer T-Flasche vermieden wird. Durch die Trypsinierungsmethode induziert,
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Abbildung 6.12: Fluoreszenzmikroskopischer Vergleich der MCs nach Anwendung der enzy-
matischen (C-Trypsin, D-Trypsing/EDTA) und IGEPAL-Methoden (B) mit einer unbehandelten
Microcarrier-Probe (A). Die Proben wurden nach 72 h Kultivierung entnommen. Zusätzlich wurde
eine weitere Methode zur Lysierung der Zellen untersucht. Dargestellt sind die behandelten MC mit
Kristallviolett (E) und der daraus gewonnene Überstand (F).

scheinen die Zellzahlen außerhalb des detektierbaren Bereichs des Partikelzählers zu liegen. Eine
fluoreszenzmikroskopische Untersuchung der behandelten MCs bestätigte, dass kein vollständiges
Ablösen der Zellen von denMCs stattfand (Abbildung 6.12: A, C). Um die Zählung im Partikelzähler
zu ermöglichen, wurde daher die Ablösemethode angepasst (Abbildung 6.11: A, Trypsin/EDTA).
Dabei wurde durch steigende Zellzahlen die Ausbeute erhöht. Dennoch wurden die Zellen nicht
vollends von den MCs gelöst (Abbildung 6.12: D). Bei Lysierung der Zellen (IGEPAL-Methode)
verblieben hingegen nur noch vereinzelt Zellen auf den MCs (Abbildung 6.12: B) und auch die
Wachstumskurve weist geringere Messabweichungen auf (Abbildung 6.11: B). Als Alternative
zur Kernlyse-Methode (IGEPAL) wurde eine Kernzählung mit Zitronensäure und Kristallviolett
durchgeführt und fluoreszenzmikroskopisch untersucht. Bei dieser Methode verblieben jedoch erneut
Zellen auf den MCs (Abbildung 6.11: E) und die Zählung der Zellen ist durch die Ähnlichkeit
von Zellschrott und Zellkernen erschwert (Abbildung 6.11: F). Im weiteren Verlauf wird daher die
IGEPAL-Methode zur Zählung der Zellen verwendet. Zur Ernte der Zellen wird die Trypsin/EDTA-
Methode verwendet, da eine vergleichsweise hohe Ausbeute erzielt werden kann. Dennoch muss
beachtet werden, dass eine 100 % Ablösung mit enzymatischen Methoden nicht zu erzielen ist.
Durch den anwendungsbezogenen Vergleich der verschiedenen Zellzählmethoden wurden die spe-
zifischen Vorteile sowie die Herausforderungen detektiert, sodass auf dieser Grundlage geeignete
Methoden für die weitere Verwendung ausgewählt wurden. Eine frühzeitige Detektion verschiedener
Einflüsse verhindert eine spätere Fehlersuche, die zu teils kostenintesiven Iterationen führen.
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6.2.2 Systematisches MC-Screening in Bezug zur Wachstums- und Metabolitenkinetik

Zur Produktion adhärent-wachsender Zellen mittels skalierbarer, kostengünstiger Herstellungs-
prozesse, ist die Auswahl eines geeigneten MCs mit einer robusten und übertragbaren Methode
entscheidend. Einige wenige Studien konzentrieren sich auf die Etablierung von Methoden zur
Auswahl von MCs und werden daher im folgenden kritisch betrachtet.

A B C D

E F G H

100 µm

Abbildung 6.13: Fluoreszenzmikroskopische Darstellung der verschiedenen MCs (A-Collagen
Coated, B-Cytodex 3, C-FACT, D-Hillex, E-Plastic, F-PlasticPlus, G-StarPlus und H-Hillex mit
Durchlicht) nach 72 h Kultivierung.

Schop et al. (2010) führten ein MC-Screening durch, bei dem neun verschiedene kommerziell erhält-
liche MCs (Cytodex 1 und 3, sowie alle SoloHill MCs) verglichen wurden. Die Studie beschränkte
sich vorerst auf die Bestimmung der Zellanhaftung über einen Zeitraum von 18 h. Da sie feststellten,
dass Cytodex 1 die größte Aussaat-Effizienz ermöglichte, wurden weitere Untersuchungen nur mit
diesem MC durchgeführt. Daher untersuchten sie weder die Wachstumskinetik nach 18 h, noch
berücksichtigten sie andere wichtige Aspekte wie die Ernte der Zellen von den MCs [214]. Rafiq et
al. (2016) untersuchten 13MCs für die BM-hMSC-Expansion und etablierten eine reproduzierbare
und übertragbare Methodik für die MC-Auswahl. Sie führten zunächst ein Screening der MCs
in einer Mikrotiterplatte durch und untersuchten im Anschluss ausgewählte MCs in größerem
Maßstab (Spinnerflaschen). Schwerpunkte waren die Bestimmung der Metabolitenkonzentration
und der Stoffwechselaktivität, Durchflusszytometrie zur Charakterisierung, Differenzierung und
Ernte. Obwohl sie einen optimalen MC detektierten, stellten sie gleichzeitig hohe Variabilitäten
innerhalb der Eingangszellen fest [186]. Dies bestätigt die Dringlichkeit eines MC-Screenings vor
Kultivierungsbeginn und macht ein MC-Screening für jeden Zelltyp erforderlich.
Im Rahmen dieser Studie wurden L929-Zellen auf einer Reihe kommerziell auf dem Markt ver-
fügbarer MCs (Cytodex 3 sowie alle SoloHill MCs) als Triplikate in einer Mikrotiterplatte für
72 h kultiviert. Im Anschluss wurden die MCs quantitativ mittels einer DAPI-Färbung untersucht
(Abbildung 6.13). Die Kontrollprobe in der Mikrotiterplatte zeigte, dass die Zellen nicht an dieser
anhaften und proliferierten (nicht dargestellt). Bei allen übrigen MCs wurde ein Wachstum nach
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Abbildung 6.14: Darstellung der maximalen Zellzahlen der einzelnen MCs (1-Collagen Coated,
2-Cytodex 3, 3-FACT, 4-Plastic, 5-PlasticPlus, 6-StarPlus) in Bezug zum Volumen (A) sowie zur
Wachstumsfläche (B). Der Gesamtkultivierungszeitraum betrug 264 h.

72 h detektiert. Jedoch wiesen die MCs sehr starke Unterschiede im Status der Konfluenz auf. Die
Cytodex 3 (Abbildung 6.13, B), Hillex (Abbildung 6.13, D) und PlasticPlus MCs (Abbildung 6.13,
F) waren fast vollständig bewachsen, während sich auf den übrigen MCs kaum Zellen angeheftet hat-
ten. Die Hillex-Microcarrier absorbierten jedoch den im DMEM vorhandenen Phenolrot-Indikator
(Abbildung 6.13: H). Im Anschluss wurden die MCs mit Ausnahme des Hillex-MCs im Schüttel-
kolben kultiviert, um die Wachstums- und Metabolitenkinetik für jeden MC zu bestimmen. Es ist
hervorzuheben, dass eine Kultivierung im Schüttelkolben bisher kaum umgesetzt wurde und STRs
oder Spinnerflaschen bevorzugt werden. Die einfache Handhabbarkeit und positive Vorversuche
überzeugten jedoch von dem großen Potential von Kultivierungen im Schüttelkolben. Zusätzlich
wurde die Handhabung dokumentiert und die Erntemethode überprüft. Die Mikrotiterplatte diente
als robustes Scale-Down-Modell für die Vorauswahl von MCs. Dennoch war es wichtig einmalig
die zuvor gewonnenen Tendenzen durch lang angelegte Versuche zu überprüfen.
Die höchste Zellzahl im Bezug zum Volumen wurde nach 144 h bei dem Cytodex 3 MC mit 1,3 ⋅ 106
Zellen ml-1 erreicht (Abbildung 6.14: A: 2). Im Vergleich zu Rafiq et al. (2016) wurde sogar eine 3,75-
fach höhere Ausbeute in der Schüttelkolbenkultivierung als in der Spinnerflasche erzielt [186]. Jedoch
ist zu beachten, dass hier L929-Zellen und keine MSCs kultiviert wurden. Die MCs in Abbildung
6.14: A: 1,3 - 6 wiesen im Vergleich zum Cytodex 3 deutlich geringere maximale Zellzahlen auf.
Dennoch wurde eine ähnliche spezifische maximale Wachstumsrate in der exponentiellen Phase
(� =∼ 0, 03 h-1) erreicht. Lediglich der Plastik-MC wies eine spezifische maximale Wachstumsrate
von � =∼ 0, 016 h-1 auf (Abbildung 6.14: A: 4). Durch die unterschiedlichen Oberflächen der MCs
muss allerdings die Ausbeute in Bezug zur Wachstumsoberfläche betrachtet werden (Abbildung
6.14: B). Mit 1,2 ⋅ 104 Zellen cm-2 erreicht der Collagen Coated MC mit 0,2 ⋅ 104 Zellen cm-2 eine
höhere Zellzahl als der Cytodex 3 MC. Allerdings erreicht der Collagen Coated MC diese maximale
Zellzahl erst nach 192 h statt 144 h.
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Abbildung 6.15: Darstellung der Aufnahme- und Produktionsraten während die exponentiellen Phase
der einzelnen MCs (1-Collagen Coated, 2-Cytodex 3, 3-FACT, 4-Plastic, 5-PlasticPlus, 6-StarPlus)
in Bezug zum Volumen (A) sowie zur Wachstumsfläche (B). Der Gesamtkultivierungszeitraum
betrug 192 h.

Die Werte der Aufnahme- und Produktionsraten (Abbildung 6.15) befinden sich in einem vergleich-
baren Bereich zu Literaturdaten [186]. Beim Collagen Coated MC sowie beim Cytodex 3 MC
wurden vergleichsweise hohe Aufnahme- und Produktionsraten erreicht, die das Zellwachstum
bestätigten. Die Zellen auf den übrigen MCs hatten deutlich geringere Stoffwechselraten. Insgesamt
ist erstaunlich, welch starken Einfluss die Wahl des MCs auf den Zellmetabolismus hat. Bei geringe-
rer Anhaftung ergeben sich verminderte Aufnahme- und Produktionsraten, dennoch unterscheiden
sich diese auch bei erfolgreicher Anhaftung und Wachstum erheblich. Zusätzlich wurde durch die
Handhabung festgestellt, dass ein Absetzen der MCs am Boden des Probengefäßes (t ≥ 3 Min)
bei den SoloHill MCs zeitaufwendig war und somit Zellverluste eintraten. Die Ernte wurde durch
den langen Sedimentationsprozess zusätzlich erschwert, sodass der Cytodex 3 MC zur weiteren
Verwendung ausgewählt wurde.

6.2.3 Expansion mittels Bead-to-Bead-Transfer

Um adhärent-wachsende Zellen im großen Maßstab kultivieren zu können, müssen geeignete
Expansionstechniken zur Verfügung stehen. Der Bead-to-Bead-Transfer ist grundsätzlich durch
die Erhöhung der Trägerkonzentration und somit der verfügbaren Wachstumsoberfläche besonders
geeignet. Im Gegensatz zur Anhaftungsphase können sich die Zellen während der Proliferation
von den MCs lösen und von MC zu MC wandern [9]. Diese Methode wurde bereits erfolgreich
für MSC-Kultivierungen eingesetzt [13, 100]. Dennoch ist hervorzuheben, dass eine erfolgreiche
Umsetzung eines Bead-to-Bead-Transfer nicht immer gelingt und bisher noch kein erfolgreicher
Bead-to-Bead-Transfer im Schüttelkolben dokumentiert wurde.
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Abbildung 6.16: Bead-to-Bead-Transfer bei der L929-Kultivierung. A zeigt die bewachsenen Cyto-
dex 3 MCs vor dem Bead-to-Bead-Transfer, während B direkt nach dem Bead-to-Bead-Transfer und
C 96 h später aufgenommen wurde.

Wie in Abbildung 6.16 dargestellt, ist jedoch auch für L929-Zellen ein Bead-to-Bead-Transfer
im Schüttelkolben erfolgreich möglich. Die Cytodex 3-MCs sind bereits konfluent bewachsen
(Abbildung 6.16, A), sodass nach dem Bead-to-Bead-Transfer die frischen MCs direkt detektierbar
waren. Gleichzeitig zeigte sich, dass die frischen MCs sehr schnell besiedelt wurden (Abbildung
6.16, B) und nach 96 h erneut Konfluenz erreichten (Abbildung 6.16, C). Insgesamt wurden durch die
vorangegangene Analyse Methoden entwickelt, mit denen eine Detektion zellspezifischer Parameter
ermöglicht wurde. Basierend auf diesen Methoden konnte das mDoE-Konzept weiter umgesetzt
werden.

6.2.4 Modellgestützte Analyse des Zellverhaltens

Zur modellgestützten Analyse des Zellverhaltens der L929-Zellen wurde dem Wokflow folgend
das Vorwissen definiert (Abbildung 6.10, Kasten 3), sodass die Ursachen-Wirkungs-Beziehungen
herausgearbeitet werden konnten (Abbildung 6.10, Kasten 4). Allerdings lagen zu Beginn keine
Daten vor und auch mit einer Literaturrecherche wurden nur die Rahmenbedingungen abgesteckt.
Daher wurden iterativ Experimente durchgeführt (siehe Tabelle 6.3), anhand derer das Zellverhalten
analysiert wurde. Insgesamt wurden 8 Experimente durchgeführt.
Basierend auf den ersten 6 Experimenten im Schüttelkolben wurde das Verhalten der L929-Zellen
analysiert und das mathematische Modell erstellt. Die übrigen 2 Versuche dienten der Evaluation
der Ergebnisse. Bei Betrachtung von lediglich zwei Faktoren (Glc und Gln), wobei die MC auf 20 g
l-1 festgesetzt wurde, wurde durch eine Veränderung dieser beiden Faktoren keine Steigerung der
Zellzahl erzielt (siehe Abbildung 6.17).
Die Substrate lagen stets im Exzess vor, sodass keine Limitierung hervorgerufen werden konnte.
Dabei wurde auch kein Einfluss der unterschiedlichen Substratkonzentrationen detektiert. In beiden
Kultivierungen wurde eine Zellzahl von 2,7 ⋅ 109 Zellen l-1 erreicht (Maximum bei 192 h), wobei
keines der Substrate zum Zeitpunkt des Übergangs verbraucht war. Es wurden zwar hohe Konzen-
trationen an L-Laktat von 20 mmol l-1 und Ammonium von 8 mmol l-1 erreicht, eine Inhibierung
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Tabelle 6.3: Durchgeführte Experimente im Schüttelkolben zur modellgestützten Analyse des
Zellverhaltens von L929-Zellen und zur Entwicklung eines mathematischen Prozessmodells. Die
Experimente wurden in 3-fach Bestimmung durchgeführt.

Versuch cMC [g l-1] cGlc [mmol l-1] cGln [mmol l-1] XInokulum [Zellen cm-2]

1 20 30 12

6000
2 20 60 12
3 10 5,6 2
4 10 25 12
5 10 60 12
6 5 60 12
7 3 25 4 6000
8 1 25 4

verringert jedoch stetig das Wachstum, sodass zuerst ein Übergang in die stationäre Phase zu be-
obachten wäre und kein direkter Übergang in die Sterbephase erfolgen würde. Daher wurde eine
Metaboliteninhibierung ausgeschlossen.
Dennoch wurde nach 192 h das Zellwachstum eingestellt. Um mögliche Limitierungsfaktoren zu
identifizieren, wurden gängige Aminosäuren untersucht. Aminosäuren sind die Grundbausteine der
Proteine und bilden das gesamte proteinhaltige Material der Zelle, einschließlich des Zytoskeletts,
des Proteinanteils der Enzyme, der Rezeptoren und der Signalmoleküle. Darüber hinaus werden
Aminosäuren für das Wachstum und die Erhaltung von Zellen verwendet. Die genetische Zusam-
mensetzung von Zellen, ihre Genexpressionsprofile, der Zellzyklus und die Umgebung, in der sich
die Zellen befinden, beeinflussen die Verbrauchsraten und den Stoffwechselfluss von Aminosäuren
[215, 216]. Die Zugabe von Aminosäuren, die im Allgemeinen verbraucht werden, führt nicht immer
zur Verbesserung des Zellkulturprozesses. Beispielsweise sind L-Serin und Glycin am Metabo-
lismus von Nukleinsäurevorläufern im Tetrahydrofolsäure- (THF)-Zyklus beteiligt [217]. Unter
L-Serin-armen Bedingungen führt die Supplementierung mit Glycin jedoch zur L-Serin-Produktion.
Dadurch werden Metaboliten aus dem THF-Zyklus abgezogen. Ein verlangsamter THF-Zyklus führt
zu einer Hemmung der Zellproliferation [218]. Vier (Glutaminsäure, Serin, Methionin und Histidin)
der 15 ausgewerteten Aminosäuren sind in Abbildung 6.18 für Versuch 1 dargestellt. Die Verläufe
der anderen Aminosäuren sind in Anhang A, Abbildungen A.1 und A.2 aufgeführt.
Serin, Methionin und Histidin werden während des Kultivierungszeitraums verbraucht, während
Glutaminsäure produziert wird. Mit Übergang des Zellwachstums in die Sterbephase ist jedoch
keine limitierende oder inhibierende Konzentration der Aminosäuren erreicht. Der Arbeitsbereich
des Hochdruckflüssigkeitschromatographen liegt im µg l-1 - mg l-1, sodass keine Nachweisgrenze
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Abbildung 6.17: Wachstumskurven der Kultivierung im Schüttelkolben (◦) im Vergleich zur si-
mulierten Wachstumskurve (-). Dargestellt sind die Zellzahlen, Substrate und Metaboliten gegen
die Kultivierungszeit. Die MC-Konzentration betrug 20 g l-1. Die Daten der Grafiken A, B und C
entstammen Versuch 1, während D, E und F Versuch 2 zuzuordnen sind.

unter- oder überschritten wird. Insgesamt ist anhand der Verläufe der Aminosäuren kein limitierende
Einfluss zu detektieren, sodass ein anderes bisher unbekanntes limitierendes Substrat vorliegen
muss. Daher wurde die Annahme formuliert, dass ein unbekanntes limitierendes Substrat vorliegt,
welches in das mathematische Modell implementiert wurde (siehe Kapitel 6.2.5).

Tabelle 6.4: Vergleich spezifischer Kennwerte in Abhängigkeit zur MC-Konzentration.

cMC
[g l-1]

XV, max [Zel-
len cm-2]

tXV, max

[h]
PD
[-]

VF
[-]

20 5⋅104 192 3 ± 0,13 8,3 ± 0,5
10 5,2⋅104 144 3 ± 0,15 8,3 ± 0,9
5 6,7⋅104 144 3,8 14
3 22,5⋅104 ± 10 216 5,2 37,5
1 39,8⋅104 ± 39 216 6,1 66,3
PD: Populationsverdopplung, VF: Vermehrungsfaktor

Mit Berücksichtigung von zwei weiteren Experimenten, dargestellt in Abbildung 6.19, wurden
die zuvor getroffenen Annahmen überprüft. Es wurden bewusst niedrige Substratkonzentrationen



72 Ergebnisse und Diskussion

0

400

800

1.200

1.600

0 48 96 144 192

c G
lu

ta
m

in
sä

u
re

[μ
m

o
l l

-1
]

Zeit [h]

0

100

200

300

400

0 48 96 144 192

c Se
ri

n
[μ

m
o

l l
-1

]

Zeit [h]

0

50

100

150

200

250

0 48 96 144 192
c H

is
ti

d
in

[μ
m

o
l l

-1
]

Zeit [h]

0

50

100

150

200

0 48 96 144 192

c M
et

h
io

n
in

[μ
m

o
l l

-1
]

Zeit [h]

Abbildung 6.18: Dargestellt sind 4 von 15 Aminosäuren von Versuch 1, um zu verdeutlichen, dass
diese keinen limitierenden Effekt auf das Zellwachstum haben. Die anderen Aminosäuren sind im
Anhang dargestellt. Die farbliche Hinterlegung verdeutlicht die Anhaftung, die exponentielle Phase
und die Sterbephase.

gewählt, um den Einfluss dieser zu untersuchen. Bei den Experimenten wurden die D-Glukose-, L-
Glutamin und nun zusätzlich die MC-Konzentration variiert. Auch in diesem Fall wurde kein Effekt
von der D-Glukose- und L-Glutaminkonzentration auf die Wachstumsrate detektiert (Abbildung 6.19,
A-C). Bei einer MC-Konzentration von 10 g l-1 sind die D-Glukose- und die L-Glutaminkonzentration
bereits nach 96 h aufgebraucht (Abbildung 6.19, B, C), während die Zellen noch bis 120 h wachsen
(Abbildung 6.19, A). Solange beide Substrate vorhanden sind, scheint kein limitierender Effekt
aufzutreten. Da im weiteren Verlauf jedoch Versuche mit geringen Konzentrationen gefahren werden,
wurden die beiden Substrate nicht in der Wachstumskinetik berücksichtigt. Die MC-Konzentration
beeinflusst jedoch dasWachstum. Dies wird bei Betrachtung der Populationsverdopplungen (PD), des
Vermehrungsfaktor (VF), der maximalen Zellzahl und dem Zeitpunkt des Erreichens der maximalen
Zellzahl tXV, max in Abhängigkeit zur MC-Konzentration deutlich (siehe Tabelle 6.4).
In Bezug zur Oberfläche wurde bei dem Versuch mit der geringsten MC-Konzentration die höchste
Zellausbeute mit 6,7 ⋅ 104 Zellen cm-2 erzielt. Bei der höchsten MC-Konzentration hingegen wurde
die geringste Zellkonzentration mit 5 ⋅ 104 Zellen cm-2 erreicht. Zudem erhöhte sich der Zeitpunkt
des Erreichens der maximalen Zellzahl von 144 h auf 192 h. Möglicherweise wurden die Zellen bei
hoher MC-Konzentration durch Aneinanderstoßen der MCs am Anhaften gehindert, sodass diese
einen längeren Zeitraum zur Expansion benötigten. Diese formulierten Annahmen zur Beschreibung
des spezifischen Zellverhaltens wurden im Anschluss zur Modifikation eines mathematischen
Prozessmodells verwendet.
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Abbildung 6.19: Wachstumskurven der Kultivierung im Schüttelkolben im Vergleich zur simulierten
Wachstumskurve. Dargestellt sind die Zellzahlen gegen die Messzeit. Die MC-Konzentration betrug
10 g l-1 (A, B, C) und 5 gl-1 (D, E, F). Die Daten der Grafiken A, B und C entstammen Versuch 3,
während D, E und F Versuch 6 zuzuordnen sind.

6.2.5 Mathematisches Modell zur Beschreibung adhärenten Wachstums im Batch-Prozess

Zur Beschreibung des Wachstumsverhaltens von adhärent-wachsenden Zellen auf MCs wurden
bisher verschiedene deterministische und stochastische Ansätze in der Literatur diskutiert [219–221].
Allerdings wurde die Wachstumsbegrenzung dieser oft kontaktinhibierten Zellen durch räumliche
Effekte auf Ebenen unterschiedlicher Komplexität beschrieben, wobei der Metabolismus weitgehend
unberücksichtigt blieb. Dabei ist bei der Beschreibung der Kultivierung von adhärent-wachsenden
Zellen die anfängliche Anhaftungsphase von entscheidender Bedeutung für den Erfolg der Kulti-
vierungen [222]. Daher wurde ein mathematisches Prozessmodell auf Basis der in der Literatur
existierenden Modelle [16, 222, 223] zur Beschreibung adhärent-wachsender Zellen modifiziert. Die
Modellstruktur wurde aufgrund seiner einfachen Gestaltung und der Möglichkeit, alle Modellpara-
meter aus wenigen Schüttelkolbenkultivierungen zu schätzen, gewählt. Die Modifizierung erfolgte
iterativ mit der modellgestützten Datenanalyse.
Das mathematische Modell basiert auf der Verknüpfung der Hauptsubstrate D-Glukose (cGlc) und
L-Glutamin (cGln) sowie einem unbekannten limitierenden Substrat (cLS) (siehe Kapitel 6.2.4) mit
den Hauptmetaboliten L-Laktat (cLac) und Ammonium (cAmm). Durch die Verknüpfung der Substrate
und Metabolite wird das Verhalten der Zellen beschrieben (XSus - Zelldichte in Suspension, und XV
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Tabelle 6.5: Modifiziertes mathematisches Modell für L929-Zellen im Batch-Prozess
Differentialgleichungen Kinetische Verknüpfungen

Zellzahlen
dXv
dt

= (µ − µd) ⋅ Xv + katt ⋅
(XV,max−XV)
XV,max

⋅ XSus (6.3) µ = µmax ⋅
cLS

Ks,LS+cLS
⋅
XV,max−XV
XV,max

(6.4)

t < 20 h: katt = katt,max (6.5) �d = �d,min + �d,max ⋅
cLS

Kd,LS+cLS
(6.6)

t ≥ 20 h: katt = 0 (6.7)
dXSus
dt

= µd ⋅ Xv − katt ⋅
(XV,max−XV)
XV,max

⋅ XSus (6.8)
Substrate und Metaboliten
dcGlc
dt

= −qGlc ⋅Xv (6.9) qGlc = µ

YX∕Glc
⋅ cGlc
kGlc+cGlc

⋅
XV,max−XV
XV,max

(6.10)
dcGln
dt

= −qGln ⋅Xv (6.11) qGln = µ

YX∕Gln
⋅ cGln
kGln+cGln

⋅
XV,max−XV
XV,max

(6.12)
dcLS
dt

= −qLS ⋅Xv (6.13) qLS = qLS,max ⋅
cLS

kLS+cLS
(6.14)

dcLac
dt

= qLac ⋅Xv (6.15) qLac = YLac∕Glc ⋅ qGlc (6.16)
dcAmm
dt

= qAmm ⋅Xv (6.17) qAmm= YAmm∕Gln ⋅ qGln (6.18)

- Zelldichte auf den MCs). Mit dem nicht näher spezifizierten limitierenden Substrat wurden alle
Komponenten berücksichtigt, die zu einer Limitierung führen, jedoch nicht messtechnisch erfasst
werden (z. B. Serumkomponenten). Dieses Vorgehenwurde bereits erfolgreich bei Frahm et al. (2002)
zur modellbasierten Steuerung eines Fed-Batch-Kultivierungsprozesses von Hybdridoma-Zellen
mittels eines Open-Loop-Feedback-Optimal-Controler umgesetzt [181].
Das Zellwachstum wird mit den kinetischen Parametern ks, i und kd, i (i = Glc, Gln, LS), einer maxi-
malen Wachstumsrate (�max), einer Anhaftungskonstante (katt) sowie einer minimalen (�d, min) und
einer maximalen Absterberate (�d, max) modelliert. Die Implementierung einer Anhaftungskonstante
ist für die Beschreibung adhärent-wachsender Zellen unerlässlich. Im Intervall 0 - 24 h nimmt katt
den Wert katt, max an. Da Zellen, die sich in der Anfangsphase ablösen, apoptotisch sind und somit
ihre adhärenten Funktionen verlieren, können sich diese nicht erneut anhaften [222]. Daher wird die
Annahme getroffen, dass sich nach der initialen Anhaftungsphase keine Zellen mehr anhaften können
und somit wird katt nach 24 h auf 0 gesetzt. Zellen, die sich nach der initialen Anhaftungsphase von
24 h noch in der Flüssigphase befinden, werden als Suspensionszellen XSus definiert.
Da kein limitierender Einfluss der Substrate D-Glukose und L-Glutamin detektiert wurde, wurden
diese nicht als limitierende Komponenten in der Wachstumskinetik berücksichtigt. Die Berechnung
der spezifischen Wachstumsrate � (Gleichung 6.4) und der spezifischen Sterberate �d (Gleichung
5.4) basiert daher auf einer Monod-ähnlichen Struktur des limitierenden Substrates (Gleichung 6.13).
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Die Aufnahmerate des unbekannten limitierenden Substrats basiert im Gegensatz zumWachstum nur
auf der aktuellen unbekannten limitierenden Substratkonzentration (Gleichung 6.14). Die zellspezifi-
schen Aufnahmeraten von D-Glukose und L-Glutamin hängen von dem Verhältnis vonWachstum zur
Zellausbeute ab (Gleichung 6.9, 6.10, 6.11, 6.12). Die Konzentrationen von L-Laktat und Ammoni-
um sind proportional zu den Aufnahmeraten von D-Glukose (L-Laktat) beziehungsweise L-Glutamin
(Ammonium) (Gleichung 6.15, 6.16, 6.17, 6.18) und sind mit den Ausbeutekoeffizienten (YAmm/Gln
und YLac/Glc) verknüpft. Für Wachstumsraten ≤ Null ist das mathematische Modell nicht definiert
und somit stoppt die Aufnahme beziehungsweise die Produktion der Substrate und Metaboliten.
Jedoch wird die Güte der Anpassung nicht beeinflusst. Eine weitere Einschränkungen wurde ins
Modell aufgenommen, da der maximal verfügbare Platz auf den MCs

(

XV,max−XV
XV,max

)

berücksichtigt
wurde.
Tabelle 6.6: Implementierte Begrenzungen des mathematischen Prozessmodells zur Aufnahme des
Einflusses der MC-Konzentration.

cMC [g l-1] Randbedingung [-]

20
� = 0, 6 ⋅ �max
qls,max = 0, 3 ⋅ qls,max
YX,Glc = 1, 4 ⋅ YX,Glc

5 YX,Glc = 0, 5 ⋅ YX,Glc
YX,Gln = 0, 5 ⋅ YX,Gln

Die Simulationen (siehe Abbildungen 6.17 und 6.19) ergaben, dass die MC-Konzentration das Ver-
hältnis der Zellzahl zur Substratkonzentration beeinflusst, sodass dies als Begrenzung in das Modell
implementiert wurde. Zusätzlich ist die in Kapitel 6.2.4 getroffene Annahme des Einflusses der
MC-Konzentration als Randbedingungen in das Modell integriert und in der Tabelle 6.6 dargestellt.
Schlussendlich wurden durch die Analyse der Datensätze erhebliche Erkenntnisse über das Verhalten
der Zellen erarbeitet und als Annahmen in das mathematischeModell implementiert (Abbildung 6.10,
Kasten 5). Dadurch stand nun ein mathematisches Modell zur Beschreibung desWachstumsverhalten
der Zellen zur Verfügung.

Anpassen von Modellparametern

Nach Formulierung des mathematischen Prozessmodells wurden die Parameter an alle Datensätze
gleichzeitig angepasst. Zusätzlich wurden die Anfangswerte der einzelnen Datenreihen zur Anpas-
sung freigegeben. Die resultierenden Werte sowie die Startwerte sind in Tabelle 6.7 dargestellt.
Die Startwerte basierten sowohl auf Abschätzungen (z. B. maximale spezifische Wachstumsrate,
Ausbeutekoeffizienten) als auch auf Expertenwissen.
Auf Basis der Modellgleichungen des angepassten mathematischen Modells wurden die Kurven
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Tabelle 6.7: Parameter des mathematischen Prozessmodells sowie die zugehörigen Startwerte und
resultierenden Werte.

Parameter Einheit Startwert Angepasste
Werte

�d,max h-1 0,02 0,0064
�d,min h-1 0,003 0,0002
�max h-1 0,02 0,026
Katt,max h-1 0,03 0,4
Kd,LS mmol l-1 0,005 0,065
KGlc mmol l-1 0,19 0,03
KGln mmol l-1 2,5 0,61
ks,LS mmol l-1 0,01 0,002
kLS mmol l-1 0,1 0,035
YX∕Glc 107 Zelle l-1 mmol-1 7,2 7,2
YX∕Gln 108 Zelle l-1 mmol-1 1,7 1,7
qLS,max 10-11 mmol Zelle-1 h-1 1,4 1,4
YLac∕Glc - 1,5 1,1
YAmm∕Gln - 0,6 1

der Lebendzell-, D-Glukose-, L-Glutamin-, L-Laktat- und Ammoniumkonzentrationen bestimmt.
Diese sind in Abbildung 6.20 dargestellt. Zusätzlich sind die Kurvenverläufe und die resultierenden
Bestimmtheitsmaße bereits bei den Grafiken der einzelnen Versuche eingetragen (siehe Abbildungen
6.17 und 6.19).
Der Verlauf der Lebendzellzahl wird mit einer Genauigkeit von R2 = 0,80 dargestellt. Damit kann
die Anhaftung, die exponentielle Phase sowie die Sterbephase dargestellt werden. Die Simulationen
für die Substrate können mit einer Genauigkeit von R2 > 0,9 dargestellt werden, wobei die Simu-
lationen der Metaboliten nur eine Genauigkeit von R2 > 0,4 erreichen. Bei den experimentellen
Datensätzen von L-Laktat ist ein Shift von L-Laktatproduktion zu L-Laktataufnahme zu verzeichnen
(Abbildungen 6.19, B & E und 6.17, B & E ). Allerdings ist der Shift weder an den Übergang der
exponentiellen Phase in die stationäre Phase noch an bestimmte Substratkonzentrationen gekoppelt.
Es wurden somit keine Annahmen zur Implementierung in das mathematische Prozessmodell for-
muliert. Dementsprechend wird der zeitliche Verlauf der L-Laktatkonzentration ungenau abgebildet.
Ein ähnliches Verhalten folgt für den Verlauf der Ammoniumkonzentration. Es kommt zu einer
Überschätzung der experimentellen Daten durch die Simulation. Da jedoch die Metaboliten keine
Inhibierung verursachen und die Verläufe abgebildet werden, wird das geringe Bestimmtheitsmaß
als ausreichend erachtet und das mathematische Modell wurde für den mDoE verwendet (Abbildung
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Abbildung 6.20: Wachstumskurven der Kultivierung im Schüttelkolben im Vergleich zur simulierten
Wachstumskurve. Dargestellt ist der zeitliche Verlauf der Zellzahlen sowie der zeitliche Verlauf der
Substrat- und Metabolitenkonzentrationen (Glc, Gln, Lac, Amm).

6.10, Kasten 6). Möller et al. (2019) beobachteten ein ähnliches Verhalten. Die Laktatkonzentration
der dort verwendeten CHO DP12-Zellen stieg in den ersten 48 Stunden schneller an als die vom
Modell vorhergesagten Konzentrationen. Die sekundäre Laktat- und Ammoniumanreicherung nach
120 Stunden entsprach dem Zelltod, der Apoptose, Nekrose und Zelllyse, umfasst. Die Modellierung
solcher Effekte wurde mit dem vorgeschlagenen einfachen Modell und den verfügbaren Daten nicht
angestrebt, sodass geringe Bestimmtheitsmaße dennoch akzeptiert wurden [224]

Quantifizierung der Messunsicherheiten

Basierend auf den 6 Experimenten aus Tabelle 6.3 wurden dieModellparameter erfolgreich angepasst,
sodass diese zur Unsicherheitsquantifizierung verwendet wurden. Es wurde eine± 15 %-Abweichung
als Unsicherheit bei den Startwerten der Kultivierungsdaten angenommen.
In Abbildung 6.21 ist exemplarisch der gemittelte Verlauf der Lebenszellzahl von Versuch 3 darge-
stellt. Die Startwerte wurden 1000-fach um 15 % variiert. Basierend auf Monte-Carlo-Sampling
wurden im Anschluss 20 Parametersätze gezogen und die Kurvenverläufe simuliert. Zusätzlich
wurden die 90/10 %-Quantile bestimmt und mit den experimentellen Datenpunkten grafisch darge-
stellt. Die Unsicherheitsquantifizierung bestätigt, dass das mathematische Modell bei gestreuten
Startwerten das experimentelle Verhalten widerspiegelt. Mit dem mathematischen Modell ist es
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%-Quantile (-.-) bestimmt. Zusätzlich sind die Datenpunkte (■) in die Grafik eingetragen.

somit möglich die maximale Zellzahl sowie den Übergang in die Sterbephase zu simulieren. Der
Beginn der Kultivierung kann nicht dargestellt werden, ist durch die hohe Güte der Endphase jedoch
zu vernachlässigen. Zudem wird mit der Unsicherheitsquantifizierung gezeigt, dass Unsicherheiten
in den Startwerten, wie Messfehler, Auswirkungen auf die Endphasen der Kultivierung haben. Eine
Variation von 15 % in den Startwerten wird beispielsweise erst mit Übergang in die Sterbepha-
se deutlich. Durch die Unsicherheitsquantifizierung wird diese real auftretende Variation jedoch
mathematisch berücksichtigt.

6.2.6 Modellgestützte Evaluation verschiedener Versuchspläne

Ein D-Optimaler, I-Optimaler, LHSD + D-Optimaler Versuchsplan sowie CCD und BBD wur-
den verwendet, um die Faktorkombinationen zu planen und den Batch-Prozess zu simulieren.
Die Anfangskonzentration der D-Glukose wurde im Bereich von 5 - 60 mmol l-1 variiert. Ge-
wählt wurde dieser Bereich basierend auf [224], wobei die untere Grenze um 75 % nach unten
gesetzt wurde, um den geringen Einfluss der D-Glukosekonzentration bestmöglich zu überprüfen.
L-Glutaminkonzentrationen variieren typischerweise in einem weiten Bereich von 2 - 12 mmol l-1,
sodass dieser nicht mehr verändert wurde. Der Konzentrationsbereich der MCs wurde im Bereich
von 1 - 20 g l-1 variiert. Als Zielgröße wurde die Zellzahl gewählt. Die Erwünschtheitsfunktion wurde
berechnet (siehe Kapitel 5.1.4), indem die Zellzahl maximiert wurde, und für alle Versuchspläne
in Abbildung 6.22 dargestellt. Obwohl der geringe Einfluss der D-Glukose- und L-Glutamin in die
Zellkinetik vorhersagbar war, wurden diese beiden Faktoren untersucht, um Unterschiede beim
Vergleich verschiedener Versuchspläne aufzuzeigen.
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Abbildung 6.22: RSM-Grafiken der Erwünschtheitsfunktion (Berechnet über die maximale Zellzahl)
für die Optimierung der D-Glukose- und L-Glutaminkonzentration eines Kultivierungsprozesses im
Batch-Prozess. Es wurden ein D-Optimaler, I-Optimaler, LHSD+D-Optimaler Versuchsplan, BBD
und CCD miteinander verglichen. Die blauen Kugeln sind Faktorkombinationen. Bei 3 Faktoren
wurde bei den RSM-Grafiken einer der Faktoren bei seinem Optimum fixiert, der eingestellte Wert
ist über der RSM-Grafik notiert.

Bei den fünf Versuchsplänen, dargestellt in Abbildung 6.22 und Abbildung 6.23, wurde eine maxi-
male Zellausbeute pro Fläche bei einer MC-Konzentration von 1 g l-1 und variabler D-Glukose- und
L-Glutaminkonzentrationen erreicht. Die Maxima der D-Glukose- und L-Glutaminkonzentration in
Abhängigkeit der Erwünschtheit variieren zwischen den Versuchsplänen im 5 %-Bereich. Beim CCD
und BBDwurden im Vergleich zu den Optimalen und LHSD+D-Optimalen Versuchsplan 20 und 24
statt 16 Faktorkombinationen zur Erstellung der Versuchspläne benötigt. Bei einer experimentellen
Umsetzung wären somit die Optimalen und der LHSD + D-Optimale Versuchsplan zu empfeh-
len, wobei der D-Optimale Versuchsplan zusätzlich kaum Variationen bei der Erstellgüte aufweist,
wodurch ein D-Optimaler Versuchsplan zu bevorzugen ist. Zur Evaluation der empfohlenen Faktor-
kombinationen (minimale MC-Konzentration, mittlere D-Glukose- und L-Glutaminkonzentrationen)
wurden Versuch 7 und 8 aus Tabelle 6.3 experimentell umgesetzt.
Mit Reduzieren der MC-Konzentration auf 1 g l-1 wurde eine 6-fache Steigerung der Zellausbeute
im Vergleich zu den Zellausbeuten bei einer MC-Konzentration von 5 g l-1 erreicht (Tabelle 6.4).
Im Vergleich zu der Zellausbeute bei einer MC-Konzentration von 20 g l-1 wurde sogar eine 8-
fache Steigerung erzielt. Der Zeitpunkt des Erreichens der maximalen Zellzahl erhöhte sich jedoch
um 72 h, wobei bereits nach 144 h eine Zellzahl von 20,3 ⋅ 104 Zellen cm-2 dokumentiert wurde.
Die Anwendung der mDoE-Methoden, einschließlich der Analyse des Zellverhaltens wurde somit
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Abbildung 6.23: RSM-Grafiken der Erwünschtheitsfunktion (Berechnet über die maximale Zellzahl)
für die Optimierung der D-Glukose-, L-Glutamin- und MC-Konzentration eines Kultivierungspro-
zesses im Batch-Prozess. Es wurde ein D-Optimaler Versuchsplan mathematisch ausgewertet. Die
blauen Kugeln sind Faktorkombinationen. Bei 3 Faktoren wurde bei den RSM-Grafiken einer der
Faktoren bei seinem Optimum fixiert, der eingestellte Wert ist über der RSM-Grafik notiert.

genutzt, um Verständnis über das Verhalten der L929-Zellen zu generieren und die Ausbeute der
Zellzahl während des Kultivierungsprozesses zu steigern, wobei lediglich 6 Experimente benötigt
wurden.

6.2.7 Erweiterung des mathematischen Modells

Die Ergebnisse der Versuche 7 und 8 aus Tabelle 6.3 zeigten zusätzlich, dass das mathematische
Modell die maximale Zellzahl bei den geringenMC-Konzentrationen unterschätzte. Daher wurde das
mathematische Modell um weitere Begrenzungen hinsichtlich des Wachstumsverhaltens erweitert
(Tabelle 6.8). Es wurden die spezifische maximale Wachstumsrate sowie die Ausbeutekoeffizienten
der Zellzahlen bezogen auf die Substrate angepasst.
Tabelle 6.8: Implementierte Begrenzungen zur Aufnahme des Einflusses der MC-Konzentration.

cMC [g l-1] Randbedingung [-]

3
qls,max = 0, 5 ⋅ qls,max
YX,Glc = 0, 5 ⋅ YX,Glc
YX,Gln = 0, 5 ⋅ YX,Gln

1 �max = 1, 2 ⋅ �max
YX,Glc = 0, 5 ⋅ YX,Glc
YX,Gln = 0, 5 ⋅ YX,Gln
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6.2.8 Modellgestützter Vergleich verschiedener Kultivierungssysteme

Das mDoE-Konzept bietet den Vorteil, dass ebenfalls verschiedene Kultivierungssysteme miteinan-
der verglichen werden können, ohne zeitaufwendige und kostenintensive Experimente durchführen
zu müssen. Beispielhaft werden im nachfolgenden Kapitel die Unterschiede einer Kultivierung im
Schüttelkolben und im Bioreaktor dargestellt.

Statistischer Vergleich der Schüttelkolbenkultivierungen mit einer Bioreaktorkultivierung

Eine Sensitivitätsanalyse wurde durchgeführt, um zu untersuchen, ob Unterschiede in der Zell-
kinetik in Abhängigkeit zum Kultivierungssystem auftreten. Durch Detektion systemspezifischer
Unterschiede ist eine mathematische Berücksichtigung möglich, sodass fortan Experimente im
„leichteren“ System umzusetzen sind. Es stellt sich somit die Frage, ob auch in diesem Fall das
mDoE eine Erleichterung bietet. Die Sensitivitätsanalyse wurde wie in Kapitel 5.2 beschrieben
umgesetzt und die Signifikanz wurde durch die direkte Verknüpfung mit der maximalen Zellzahl
bestimmt. Dabei wurden Modellparameter als sensitiv detektiert (Tabelle 6.9).
Tabelle 6.9: Sensitive Modellparameter. Die Sensitivitätsanalyse wurde wie in Kapitel 5.2 beschrie-
ben umgesetzt. Die Signifikanz wurde bestimmt durch die direkte Verknüpfung mit der maximalen
Zellzahl.

Parameter Sensitivität [%]
�max 68
qls,max 24

�max wurde als sensitivster Parameter identifiziert. Dies ist typisch, da dieser der Hauptparameter zur
Berechnung von Xv und somit mit allen Differentialgleichungen verlinkt ist. Zusätzlich wurde der
Parameter, der mit dem Metabolismus des unbekannten limitierenden Substrats (qls, max) verbunden
ist, als sensitiv detektiert. Dieses Substrat ist ebenfalls direkt mit dem Zellwachstum verbunden.
Abbildung 6.24 zeigt zudem die relativen Funktionswerte der sensitiven Modellparameter im
Vergleich zum Schüttelkolben und zum STR. Die Unterschiede wurden als signifikant detektiert. Im
STR treten größere maximale spezifische Wachstumsraten auf. Das Wachstum wird jedoch bedingt
durch das limitierende unbekannte Substrat früher gestoppt und die stationäre Phase wird eingeleitet.
Bei der lokalen Sensitivitätsanalyse wird die Veränderung der Ausgangsgröße in Abhängigkeit zur
Veränderung des jeweiligen Modellparameters berechnet und die spezifische Sensitivität bestimmt.
Die Umsetzung ist recheneffizient und schnell, jedoch bleiben Modellparameterinteraktionen un-
berücksichtigt [34, 35]. Ein weiterer Nachteil ist, dass dieses Verfahren ineffizient im Hinblick
auf die Zeit des Benutzers ist, da ad-hoc in das Computerprogramm eingegriffen werden muss.
Grenzen müssen festgelegt und angepasst sowie die zu variierenden Eingangsgrößen und Modell-
parameter bestimmt werden [225]. Dennoch bietet die modellgestützte Analyse die Möglichkeit,
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Abbildung 6.24: Box-Plots der sensitiven Modellparameter. Die Modellparameter wurden 1000-fach
variiert und der Einfluss auf die Zellzahl bestimmt.

durch simple Anwendung Unterschiede zwischen Kultivierungssystemen zu detektieren. Zudem
ist es nun möglich Experimente für L929-Zellen im Schüttelkolben umzusetzen und mittels des
mathematischen Prozessmodells das Zellverhalten im STR zu simulieren. Dadurch können die
aufwendigen Kultivierungen im STR durch Kultivierungen im Schüttelkolben ersetzt und erneut
Zeit und Kosten eingespart werden.

6.2.9 Anwendungsbezogene Beurteilung der mDoE-Methoden bei der modellgestützten Ausle-
gung eines L929-Kultivierungsprozesses

Die einzelnen Bausteine des mDoE-Konzeptes wurden anhand der CHO DP12-Zellen definiert und
in einem mDoE-Workflow zusammengefasst. Dadurch wurden die gesamten Anwendungsmöglich-
keiten der mDoE-Konzepte offenbart und ein hilfreiches und transparentes Werkzeug zur Umsetzung
eines mDoE geschaffen. Jedoch befand sich die Prozessentwicklung der CHO DP12-Zellen in einem
späten Entwicklungsstadium, da der Zellmetabolismus bereits im Batch- und Fed-Batch-Prozess
in spezifische Modellkinetiken übersetzt worden war und die Beschreibung des zellspezifischen
Wachstumsverhaltens ermöglichte. Daher musste überprüft werden, inwiefern die mDoE-Konzepte
und der entwickelte mDoE-Workflow für die Early-Stage-Prozessentwicklung anwendbar war.
Gerade zu Beginn einer Prozessentwicklung ist der Anspruch an die Sicherheit der Vorhersage
gegeben. Der mDoE-Workflow bietet den Vorteil, dass iterativ Wissen erschlossen werden kann,
sodass nur Experimentemit hohemErkenntnissgewinn umgesetzt werden. Zeitgleich kann die Anzahl
an Versuchsläufen reduziert werden. Dies führt letztendlich zu einer schnelleren Umsetzung der
klinischen Entwicklungsphasen und somit zu einem früheren Markteintritt des Biopharmazeutikums.
Der mDoE-Workflow bietet hier einen Leitfaden und gewährleistet die Fokussierung zu bewahren.
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Durch den mDoE-Workflow wurde bei der Prozessetablierung der L929-Zellen eine tiefgehende
Analyse des Zellverhaltens ermöglicht. Es wurden in kürzester Zeit die erforderlichen Methoden
zur Kultivierung im Schüttelkolben und Bioreaktor etabliert und Wissen über das Zellverhalten
generiert. Zudem wurden durch die iterative Ergänzung der Kultivierungsdaten nur wissensbasierte
ressourcenschonende Experimente durchgeführt. Modellgestützte Vorhersagemethoden erleichtern
die Prozessauslegung, wobei die Leistung von der Vorhersagegenauigkeit abhängt. Wie in Kapitel
6.1.3 beschrieben, wurden verschiedene Gütefunktionale miteinander verglichen. Dies bietet den
Vorteil in Abhängigkeit zur jeweiligen Zielsetzung ein geeignetes Gütefunktional zu wählen.
In der Studie von Hernández Rodríguez et al. (2019) wurde die Anwendung der Bayes’schen Para-
meterschätzung und der Bayes’schen Aktualisierung für die Vorhersage von Seedtrains auf einen
industriellen Zellkulturprozess von CHO-Zellen, gekoppelt mit einem mechanistischen Modell,
beschrieben. Dadurch wurde gezeigt, wie Vorwissen sowie Eingangsunsicherheiten (z. B. in Bezug
auf Messungen) in die mathematische Modellierung einbezogen und auf die Vorhersageunsicherheit
übertragen werden können [226]. Grundsätzlich ist es sinnvoll Vorwissen einzubeziehen, jedoch
befand sich der von Hernández Rodríguez et al. (2019) beschriebene Prozess in einem fortgeschrit-
tenen Entwicklungsstadium. Für die L929-Zellen lag kein Vorwissen vor, sodass die genannten
Methoden nicht anwendbar waren. Dennoch ist es wichtig festzuhalten, dass es eine weite Bandbreite
an Methoden zur Prozessentwicklung gibt, die in Abhängigkeit zum jeweiligen Entwicklungsstand
des Prozesses in den mDoE-Workflow ergänzt und angewendet werden können. Generell bietet
der mDoE-Workflow kein unveränderliches Werkzeug, sondern kann je nach Optimierungsziel um
weitere Bausteine ergänzt werden.
Zusammenfassend wurde mithilfe der mDoE-Methoden erstmalig eine L929-Kultivierung im Schüt-
telkolben erfolgreich umgesetzt. Durch die Ergebnisse von 6 Schüttelkolbenversuchen wurde eine
8-fache Steigerung der Zellausbeute erzielt. Zusätzlich wurde erfolgreich ein Bead-to-Bead-Transfer
für L929-Zellen im Schüttelkolben durchgeführt.

6.3 Modellgestützte Prozessauslegung der hMSC-TERT

Als weiteres Testsytem zur Evaluation des mDoE-Workflows wurden hMSC-TERT untersucht. Wie
bei den L929-Zellen wurde als Produkt die Zellzahl pro Fläche und als Optimierungsziel eine
maximale Zellausbeute definiert (Abbildung 6.10, Kasten 1), allerdings wurde ein Bead-to-Bead-
Transfers modellgestützt ausgelegt. Hierbei lag der Fokus auf der Optimierung des Startzeitpunktes
des Bead-to-Bead-Transfers und der Konzentration an MCs während des Bead-to-Bead-Transfers
(Abbildung 6.10, Kasten 2).
Der hMSC-TERT-Prozess befand sich ebenfalls in einem frühen Entwicklungsstadium, allerdings
konnte in diesem Fall auf die Erkenntnisse der vorangegangenen Studien zurückgegriffen und auf
die modellgestützte Prozessauslegung der hMSC-TERT angewandt werden. Zusätzlich wurden
Kultivierungen zur Analyse des Zellverhaltens durchgeführt (Abbildung 6.10, Kasten 3). Anhand
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der generierten Daten wurde Vorwissen generiert und durch die Formulierung der Kausalitäten
(Abbildung 6.10, Kasten 4) das entwickelte mathematische Prozessmodell angepasst (Kapitel 6.2.5
und Abbildung 6.10, Kasten 5).

6.3.1 Systematisches MC-Screening in Bezug zur Wachstums- und Metabolitenkinetik

Die Verwendung von hMSCs in der allogenen Zelltherapie erfordert einen skalierbaren, kosten-
günstigen Herstellungsprozess und somit auch die Auswahl eines geeigneten MCs. Aufgrund der
Ergebnisse des MC-Screenings in Kapitel 6.2.2 wurden bei den hMSC-TERT Kultivierungen ledig-
lich Experimente in der Mikrotiterplatte durchgeführt. Dies bot den Vorteil, dass keine zeitintensiven
Schüttelkolbenexperimente umgesetzt werden mussten.
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Abbildung 6.25: Fluoreszenzmikroskopische Darstellung der SoloHill und des Cytodex 3 MCs
(A-CollagenCoated, B-Cytodex 3, C-FACT, D-Plastic, E-PlasticPlus, F-StarPlus). Es wurden hMSC-
TERT der Passage P92 für 72 h kultiviert.

Wie in Abbildung 6.25, C-F dargestellt, sind die FACT, Plastic, PlasticPlus und StarPlus MCs im
Vergleich zum Collagen Coated und Cytodex 3 MC nur gering bewachsen. Interessanterweise sind
die FACT MC kaum bewachsen, stattdessen werden Zell-Zell-Agglomerate mit einer Größe von
bis zu 260 µm ausgebildet. Kleinere Zell-Zell-Agglomerate wurden ebenfalls bei den Collagen
Coated MCs detektiert. Zusätzlich wurden jedoch ebenfalls MC-Zell-Agglomerate mit einer Größe
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von bis zu 600 µm gebildet. Bei den Cytodex 3 MCs wurden hingegen nur MC-Zell-Agglomerate
detektiert. MC-Zell-Agglomerate sind ein typisches Phänomen, wie unter anderem Jossen et al.
(2018) und Abraham et al. (2017) in ihren Studien dokumentierten [101, 102]. Allerdings wurde
dort betont, dass aufgrund der Bildung von Konzentrationsgradienten innerhalb der MC-Zell-
Agglomerate Limitierungen auftreten. Nach Abraham et al. (2017) sollten diese somit vermieden
werden [102]. Dennoch scheinen die hMSC-TERTs gerade bei Agglomeratbildung vermehrt und
mit hoher Viabilität zu wachsen. Daher wurde dieser Effekt in den nachfolgenden Studien kritisch
betrachtet.
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Abbildung 6.26: Fluoreszenzmikroskopische Darstellung der SoloHill und des Cytodex 3 MCs
(A-CollagenCoated, B-Cytodex 3, C-FACT, D-Plastic, E-PlasticPlus, F-StarPlus) vor (1) und nach
(2) der Ernte. Es wurden hMSC-TERT der Passage P92 kultiviert.

In Abbildung 6.26 sind die MCs vor und nach der Ernteprozedur dargestellt. Es ist ersichtlich,
dass bei keinem MC ein vollständiges Ablösen der Zellen von den MCs möglich war. Dennoch
war bei der Verwendung der Cytodex 3 MCs die Handhabung sowie die Ernte durch die schnelle
Sedimentation der MCs vorteilhaft, sodass diese in den weiteren Versuchen verwendet wurden.

6.3.2 Differenzierung und Phänotypisierung

Nach den ISCT-Richtlinien [79] müssen für MSCs eine Plastikadhärenz, eine Differenzierung in
Adipozyten, Chondrozyten und Osteblasten sowie die Expremierung bestimmter Oberflächenmarker
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nachgewiesen werden. Eine Plastikadhärenz wurde durch die Kultivierung in T-Flaschen bestätigt.
Die Differenzierung in Adipozyten, Osteoblasten und Chondrozyten sowie die Charakterisierung
wurde in verschiedenen Passagen und nach unterschiedlichen Kultivierungsstadien nachgewie-
sen. Abbildung 3.2 zeigt die erfolgreiche Differenzierung in Osteoblasten, in Adipozyten und in
Chondrozyten (P90). Die ausdifferenzierten Adipozyten wurde durch eine Ölrot-O Färbung der
Lipidvakuolen bestätigt. Mittels der Alcianblau-Färbung der Proteoglykane wurde die chondrogene
Differenzierung und mittels einer Alizarinrot-Färbung der intrazellulären Kalziumablagerungen
eine Differenzierung in Osteozyten erfolgreich nachgewiesen.
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Abbildung 6.27: Oberflächenmarker-Analyse von hMSC-TERT, die auf Cytodex 3-MCs im DMEM
expandiert wurden. Positive Marker CD90, CD105 und CD73 (A-C) und der Negativcocktail mit
CD45, CD34, CD14, CD19 (D) sowie HLA-DR (E). Isotyp-Kontrollen sind in grau dargestellt. Es
wurden hMSC-TERT der Passage 90 charaktersisiert.

In Abbildung 6.27 ist die Oberflächenmarker-Analyse der hMSC-TERT (P90), die auf Cytodex 3MCs
expandiert wurden, dargestellt. Die hMSC-TERT waren negativ (<2 %) für hämatopoetische Marker
wie CD45, CD34, CD14, CD19 sowie HLA-DR und positiv (>90 %) für stromale Marker wie CD73,
CD105 und CD90. Insgesamt wurden somit erfolgreich hMSC-TERT nach den ISCT-Richtlinien
nachgewiesen.

6.3.3 Modellgestützte Methoden zur Analyse des Zellverhaltens

Um die mDoE-Methoden bei der Prozessauslegung der hMSC-TERT anzuwenden, wurden zwei
Arbeitsschritte definiert:
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1. Anpassen des mathematischen Modells und Festlegen der optimalen MC- sowie Medienkon-
zentrationen.

2. Festlegen eines Startzeitpunktes des Bead-to-Bead-Transfers und der Konzentration der MC
im Bead-to-Bead-Transfer mit Fokus auf einer maximalen Zellkonzentration.

Dafür wurden Experimente im Labor umgesetzt, um iterativ das Verhalten der Zellen zu entschlüsseln
(Abbildung 6.10, Kasten 3). Das genaue Vorgehen ist nachfolgend aufgeführt.

Generieren von Vorwissen und Bestimmen der Ursache-Wirkungs-Beziehungen

UmWissen über das Kultivierungsverhalten von hMSC-TERT zu generieren, wurde eine Schüttelkol-
benkultivierungmit typischen Kultivierungsbedingungen gestartet (2 mmol l-1 L-Glutamin, 5,6 mmol
l-1 D-Glukose und 5 g l-1 MC). Kultiviert wurde in Schüttelkolben, obwohl MSC-Kultivierungen
typischerweise in STRs oder Spinnerflaschen umgesetzt werden. Wie in der Abbildung 6.28 dar-
gestellt, wurde das Wachstumsverhalten der hMSC-TERT erfolgreich dokumentiert und simuliert.
Dies wurde durch die Bestimmtheitsmaße von R2 > 0,9 bestätigt.
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Abbildung 6.28: Konzentrationsverläufe der hMSC-TERT-Kultivierung. Die hMSC-TERT wurden
auf Cytodex 3-MCs in DMEM für 216 h kultiviert.

Die Daten eines Schüttelkolbenversuches waren jedoch nicht ausreichend, um das Zellverhalten
über ein breites Spektrum zu beschreiben. Daher wurden weitere Versuche geplant und umgesetzt.
Die Anfangskonzentration der D-Glukose wurde im Bereich von 5 - 60 mmol l-1 und L-Glutamin
im Bereich 2 - 12 mmol l-1 variiert. Der Konzentrationsbereich der MCs wurde im Bereich von
1 - 5 g l-1 freigegeben. Die Experimente wurden ausgewählt, um den Versuchsraum bestmöglich
abzudecken und sind der Tabelle 6.10 zu entnehmen.
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Tabelle 6.10: Durchgeführte Experimente im Schüttelkolben zur modellgestützten Analyse des
Zellverhaltens von L929-Zellen und zur Entwicklung eines mathematischen Prozessmodells.

Versuchsnr. cMC
[g l-1]

cGlc
[mmol l-1]

cGln
[mmol l-1]

XInokulum
[Zellen cm-2]

1 5 60 12

5.000
2 5 5 12
3 1 5 2
4 1 60 2
5 2,5 27,5 5

Die Grenzen der MC-Konzentrationen wurden verkleinert, da die Experimente der L929-Zellen
gezeigt hatten, dass geringe MC-Konzentrationen das Wachstum im Schüttelkolben fördern (siehe
Kapitel 6.2). Zusätzlich wurden die Kultivierungen um einen Bead-to-Bead-Transfer ergänzt. Dieser
wurde nach 120 h mit einer 100 % Medium- und einer 50 % MC-Zugabe durchgeführt. Zum
Vergleich der Ergebnisse sind in Tabelle 6.11 die Wachstumsraten bis zum Bead-to-Bead-Transfer
und nach dem Bead-to-Bead-Transfer, die maximale Zellzahl Xv, max und der Vermehrungsfaktor
(VF) dargestellt.
Tabelle 6.11: Durchgeführte Experimente im Schüttelkolben zur modellgestützten Analyse des
Zellverhaltens von L929-Zellen und zur Entwicklung eines mathematischen Prozessmodells.

Versuchsnr. �max,vor_btb
[h-1]

�max,nach_btb
[h-1]

Xv,max
[Zellen cm-2] VF [-]

1 0,007 0,008 9345 1,27
2 0,012 0,011 8770 1,32
3 0,024 0,019 92555 8,45
4 0,029 0,021 115394 15,52
5 0,015 0,014 29235 4,45

Durch eine Analyse der Daten hinsichtlich des Zellverhaltens wurden folgende Ursache-Wirkungs-
Beziehungen abgeleitet:

• Bei einer MC-Konzentration von 1 g l-1 wurden die höchsten maximalen Zellzahlen erreicht.
Es wurde daher eine mittlere maximale spezifische Wachstumsrate von �max = 0, 027 h-1
angenommen.

• Bei MC-Konzentrationen von 5 g l-1 und 3,75 g l-1 (nach Bead-to-Bead-Transfer) wurde ein
vermindertes Wachstum beobachtet. Es wurde eine Minderung auf 30 % von �max angenom-
men.
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• Eine MC-Konzentration von < 1 g l-1 verminderte ebenfalls das Wachstum. Es trat in Versuch
3 und 4 nach dem Bead-to-Bead-Transfer eine Reduktion des �max um 30 % ein.

• Bei Versuch 5 hatte der Bead-to-Bead-Transfer keinen Einfluss, jedoch reduzierte sich das
Wachstum insgesamt um 30 % im Vergleich zu Versuch 3 und 4.

Generell verlangsamte sich das Wachstum nach dem Bead-to-Bead-Transfer. Durch eine Viabilitäts-
messung wurde der Einfluss des Bead-to-Bead-Transfers überprüft (Abbildung 6.29). Nach dem
Bead-to-Bead-Transfer waren die Zellen überwiegend rot gefärbt (tot), nach einem weiteren Tag in
Kultivierung hatten sich die Zellen erholt und eine grüne Färbung (lebend) wurde detektiert.

A

100 µm

B

Abbildung 6.29: Lebend-Tod-Färbung der kultivierten hMSC-TERT auf denMC einen Tag nach dem
Bead-to-Bead-Transfer und 3 Tage nach dem Bead-to-Bead-Transfer. Eine rote Färbung verdeutlicht
die toten Zellen, während eine grüne Färbung die lebenden Zellen hervorhebt.

Zusätzlich wurde festgestellt, dass die hMSC-TERTs schneller an den MCs anhafteten als die L929-
Zellen. Dafür wurde ein Schüttelkolbenversuch angesetzt und es wurden in einem Zeitraum von
fünf Stunden stündlich und einmalig nach 24 h Proben entnommen.

0 h 3 h 5 h 24 h

100 µm

Abbildung 6.30: Entwicklung der Anhaftung der hMSC-TERT an die MCs. Dargestellt ist eine
DAPI-Färbung von Start der Inokulations bis 24 h.



90 Ergebnisse und Diskussion

Wie in Abbildung 6.30 dargestellt, wurden direkt nach Inokulation Zellen an den MCs detektiert.
Lediglich die Anzahl an Suspensionszellen verringerte sich, bis nach 24 h keine Suspensionszellen
mehr zu detektieren waren. Dies bestätigte wiederum den geringen Einfluss des Anhaftungsprotokolls
[11].

100 µm

BA

Abbildung 6.31: Lebend-Tod-Färbung von MC-Zell-Agglomeraten. Dargestellt sind Versuch 3 (A)
und Versuch 4 (B) nach 18 und 14 Tagen Kultivierung. Angefärbt wurde mittels einer Calcein-PI-
Färbung.

In Abbildung 6.31 wurden die Versuche 3 und Versuche 4 nach jeweils 18 und 14 Tagen Kultivierung
mittels einer Calcein-PI-Färbung quantifiziert. In Versuch 3 (Abbildung 6.31, A) wurden selbst
nach 18 Tagen Kultivierung nur lebende Zellen detektiert. Bei Versuch 4 zeigten sich ebenfalls
überwiegend lebende Zellen, wobei bereits einige tote Zellen zu sehen sind. Damit wurde mit den
Experimenten bestätigt, dass Zell-MC-Agglomerate keinen negativen Einfluss auf das Wachstum
der hMSC-TERT haben.

Anpassen des mathematischen Modells

Basierend auf den zuvor getroffenen Annahmen wurde das mathematische Modell, welches in
Kapitel 6.2.5 entwickelt wurde, an das Verhalten der hMSC-TERT angepasst. Allerdings mussten
keine Differentialgleichungen verändert werden, sondern nur die Startparameter neu berechnet
und die Randbedingungen angepasst werden. In Tabelle 6.12 sind die angepassten Parameter der
einzelnen Versuche dargestellt. Durch die Anpassung an die einzelnen Experimente wurde das
Verhalten der Zellen in Abhängigkeit zu den Faktoreinstellungen herausgearbeitet und die Annahmen
in spezifische Randbedingungen umgesetzt.
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Tabelle 6.12: Parameter des mathematischen Prozessmodells sowie die zugehörigen Startwerte und
resultierenden Werte.

Parameter Einheit Startwert Angepasste Werte
V1 V2 V3 V4 V5

�d,max h-1 0,02 0,0092 0,0075 0,0083 0,0083 0,014
�d,min 10-4h-1 0,003 1 3 1,9 3 2,9
�max h-1 0,02 0,0082 0,011 0,018 0,02 0,013
Katt,max h-1 0,03 0,5 0,07 0,05 0,04 0,06
Kd,LS mmol l-1 0,005 0,02 0,03 0,03 0,03 0,04
KGlc mmol l-1 0,19 0,28 0,3 0,3 0,18 0,2
KGln mmol l-1 2,5 6,4 5,1 4,5 3,9 6,4
ks,LS mmol l-1 0,01 0,002 0,002 0,002 0,003 0,0005
kLS mmol l-1 0,1 0,02 0,03 0,02 0,02 0,03
YX∕Glc 107 Zelle l-1 mmol-1 7,2 1,3 1,1 1,9 2,2 3,1
YX∕Gln 108 Zelle l-1 mmol-1 1,7 4,9 7,2 5 5 7
qLS,max 10-11 mmol Zelle-1 h-1 1,4 9,6 1,1 5,6 6,8 5,1
YLac∕Glc - 1,5 2,5 2 2,4 2,1 2
YAmm∕Gln - 0,6 0,6 0,3 0,7 0,6 0,7

Besonders die Parameter �max und qLS,max, durch die das Wachstum beeinflusst wird, wiesen in
Abhängigkeit zur MC-Konzentration Unterschiede auf. Des Weiteren wurden die Parameter YX,Gln,
YAmm,Gln und YLac,Glc durch die Versuchskonstellationen beeinflusst. Hier zeigte sich erneut der
Einfluss der MC-Konzentration auf die Substratkonzentrationen. Durch die MC-Konzentration
wurde ebenfalls die Ausbeute beeinflusst. Bei niedriger MC-Konzentration von 1 g l-1 beeinflusste
jedoch auch die D-Glukosekonzentration das Wachstum. Bei höherer D-Glukosekonzentration trat
ein höheres Wachstum auf. Dies wurde durch die in Tabelle 6.13 genannten Begrenzungen ins
Modell implementiert.
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Tabelle 6.13: Implementierte Begrenzungen zur Aufnahme des Einflusses der MC-Konzentration.

cMC [g l-1] Randbedingung [-]

5

� = 0, 7 ⋅ �max
qls,max = 1, 2 ⋅ qls,max
YX,Gln = 0, 5 ⋅ YX,Gln
YLac,Glc = 1, 5 ⋅ YLac,Glc
YAmm,Gln = 0, 5 ⋅ YAmm,Gln

3,75

� = 0, 7 ⋅ �max
qls,max = 1, 2 ⋅ qls,max
YX,Gln = 1, 2 ⋅ YX,Gln
YLac,Glc = 1, 5 ⋅ YLac,Glc
YAmm,Gln = 0, 5 ⋅ YAmm,Gln

2,5
� = 0, 95 ⋅ �max
qls,max = 0, 85 ⋅ qls,max
YAmm,Gln = 0, 7 ⋅ YAmm,Gln

1 glc < 6 mmol l-1:� = 1, 35 ⋅ �max
glc ≥ 6 mmol l-1: � = 1, 5 ⋅ �max

Evaluation des mathematischen Modells

Zur Beurteilung der Güte des mathematischen Modells wurde das angepasste mathematische Modell
zur Simulation aller bisher durchgeführten Experimente verwendet und das Bestimmtheitsmaß
berechnet (Abbildung 6.32). Die Lebendzellzahlen auf den MCs wurden mit einem Bestimmtheits-
maß R2 ≥ 0,8 simuliert. Bei der D-Glukosekonzentration wurde ein Bestimmtheitsmaß von 0,85
erreicht und bei L-Laktat folgte ein Bestimmtheitsmaß von 0,69. Die L-Glutaminkonzentration
wurde ebenfalls mit einem Bestimmtheitsmaß von 0,68 simuliert, wobei für Ammonium nur ein
Bestimmtheitsmaß von -0,25 ermittelt wurde. Ähnlich wie bei den L929-Zellen wurde kein Zusam-
menhang für die Abnahme der Ammoniumkonzentration erkannt, sodass dieses Phänomen nicht
simuliert wurde (siehe Kapitel 6.2).
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Abbildung 6.32: Experimentelle Verläufe des Zellwachstums sowie der Substrate und Metabolite
der Kultivierung im Schüttelkolben im Vergleich zu den simulierten Verläufen. Simuliert wurden
die 6 Schüttelkolbenexperimente.

Quantifizierung der Unsicherheit

Um die Unsicherheitsverteilung in der mDoE-Toolbox anzuwenden, wurden die Startwerte 1000-
fach um ± 5 % variiert und die Parameter Monte-Carlo-basiert bestimmt. Die sich ergebenden
gemittelten Parameter, inklusive deren Standardabweichung, sind in Tabelle 6.14 dargestellt.
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Tabelle 6.14: Parameter des mathematischen Prozessmodells sowie die gemittelten Werte nach 1000
Iterationen bei 5 % Variation in den Startwerten.

Parameter Einheit Angepasste Werte
�d,max h-1 0,008 ± 0,002
�d,min 10-4h-1 0,0002 ± 0,002
�max h-1 0,013 ± 0,0005
Katt,max h-1 0,053 ± 0,003
Kd,LS mmol l-1 0,03 ± 0,004
KGlc mmol l-1 0,25 ± 0,02
KGln mmol l-1 5,43 ± 0,46
ks,LS mmol l-1 0,002 ± 0,0002
kLS mmol l-1 0,03 ± 0,003
YX∕Glc 107 Zelle l-1 mmol-1 2 ± 0,2
YX∕Gln 108 Zelle l-1 mmol-1 6 ± 0,6
qLS,max 10-11 mmol Zelle-1 h-1 9 ± 1
YLac∕Glc - 2,5 ± 0,2
YAmm∕Gln - 0,6 ± 0,09

Modellgestützte Festlegung neuer Experimente

Mithilfe des mathematischen Modells wurden weitere Experimente geplant, um den Startzeitpunkt
und die Menge des Bead-to-Bead-Transfers mit Hinblick auf eine maximale Zellausbeute anzu-
passen. Dafür wurde auf Basis des mathematischen Modells ein mDoE durchgeführt. Es wurden
zwei Faktoren, Startzeitpunkt des Zustroms tZustrom und Konzentration der MC im Zustrom cF, MC,
untersucht. Die Faktorgrenzen wurden breit aufgestellt, sodass ein großer Versuchsraum untersucht
wurde. Die MC-Konzentration im Zustrom variierte von 0,25 g l-1 bis 1 g l-1 und der Startzeitpunkt
des Zustroms von 72 h bis 168 h. Die minimale Grenze des Startzeitpunktes des Zustroms wurde
auf 72 h festgelegt, um den Zellen ein Anhaften an die MCs sowie einen Übergang in die exponen-
tielle Phase zu ermöglichen. Nach 168 h wurde bereits vereinzelt ein Übergang in die stationäre
Phase beobachtet, sodass dies als maximale Grenze festgelegt wurde. Als Versuchsplan wurde ein
D-Optimaler Versuchsplan gewählt, da mit einer geringen Anzahl an Faktorkombinationen solide
Versuchspläne erstellt werden können.
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Abbildung 6.33: RSM eines D-Optimalen Versuchsplans der Faktoren Startzeitpunkt des Zustroms
tZustrom undMC-Konzentration im Zustrom cF, MC in Abhängigkeit zur Erwünschtheit. Die Erwünscht-heit wird berechnet, indem die Zellzahl pro Fläche maximiert wurde.

Eine maximale Zellzahl wird nach Abbildung 6.33 bei einem frühen Startzeitpunkt des Zustroms
und einer mittleren Konzentration an MCs im Medium erreicht. Um die Ergebnisse zu evaluieren,
wurden 6 Experimente durchgeführt. Diese sind in Tabelle 6.15 aufgeführt.
Tabelle 6.15: Empfohlene Experimente zur Evaluation des mDoE und die resultierenden maximalen
Zellzahlen.

Versuchsnr. cF, MC
[%]

tZustrom
[h]

Exp: Xv,max
[⋅105 Zellen cm-2]

Sim: Xv,max
[⋅105 Zellen cm-2]

1 25 72 1,5 1,6
2 100 72 1,8 2,3
3 50 120 1,3 2,3
4 100 120 0,7 2,3
5 25 168 1,9 1,6
6 100 168 1,1 2,1

cGlc = 12 mmol l-1, cGln = 4 mmol l-1, cMC = 1 g l-1, XInokulum = 5000 Zellen cm-2

Durch die Simulationen wurden maximale Zellzahlen von 2,3⋅105 Zellen cm-2 bei mittleren so-
wie maximalen MC-Konzentrationen im Zustrom sowie frühem bis mittlerem Startzeitpunkt des
Zustroms erreicht. Die Daten der Experimente zeigten jedoch, dass eher in den Randgebieten maxi-
male Zellzahlen zu erzielen sind - bei maximaler MC-Konzentration im Zustrom und minimalem
Startzeitpunkt des Zustroms sowie minimaler MC-Konzentration im Zustrom und maximalem
Startzeitpunkt des Zustroms. Die geringe Übereinstimmung der experimentellen und simulierten
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Daten führte zu der Erkenntnis, das spezifisches Wissen über das Zellverhalten vor Beginn der
Experimente noch nicht vorlag. Die geschätzten Werte der spezifischen Wachstumsraten wurden
bei geringen MC-Konzentrationen unterschätzt. Die durchgeführten Experimente haben jedoch
das Wissen erhöht, sodass die spezifische Wachstumsrate für geringe MC-Konzentrationen im
mathematischen Modell angepasst wurde.
Durch die Simulationen wurden maximale Zellzahlen von 2,3⋅105 Zellen cm-2 bei mittleren so-
wie maximalen MC-Konzentrationen im Zustrom sowie frühem bis mittlerem Startzeitpunkt des
Zustroms erreicht. Die Daten der Experimente zeigten jedoch, dass eher in den Randgebieten maxi-
male Zellzahlen zu erzielen sind - bei maximaler MC-Konzentration im Zustrom und minimalem
Startzeitpunkt des Zustroms sowie minimaler MC-Konzentration im Zustrom und maximalem
Startzeitpunkt des Zustroms. Die Unterschiede führten zu der Erkenntnis, das spezifisches Wissen
über das Zellverhalten vor Beginn der Experimente noch nicht vorlag.

A B

100 µm

Abbildung 6.34: Lebend-Tod-Färbung von MC-Zell-Agglomeraten. Dargestellt sind Versuch 5 vor
dem (A) und nach dem Bead-to-Bead-Transfers (B). A wurde nach 168 h aufgenommen - b nach
216 h. Angefärbt wurde mittels einer Calcein-PI-Färbung.

Nach einer Kultivierungszeit von 120 h wurde eine maximale Zellkonzentration von 0,4 ⋅ 105 Zellen
cm-2 und 0,5 ⋅ 105 Zellen cm-2 erreicht (Versuch 3 und Versuch 4 vor dem Bead-to-Bead-Transfer).
Nach dem Bead-to-Bead-Transfer wurde eine 6,3-fache Steigerung der Zellkonzentration erzielt.
Leber et al. (2017) erzielten bei einer Zugabe von 80% frischenMCs nach einer Kultivierungszeit von
120 h vor und nach dem Bead-to-Bead-Transfer lediglich eine Zellkonzentration von 0,3 ⋅ 105 Zellen
cm-2 [13]. Versuch 5 erzielt mit 1,9 ⋅ 105 Zellen cm-2 die höchste Zellausbeute. Dementsprechend
wäre eine geringe MC-Konzentration im Zustrom und ein später Startzeitpunkt des Bead-to-Bead-
Transfers zu empfehlen. Allerdings wurden in diesem Versuch bereits vor dem Bead-to-Bead-
Transfers Zell-MC-Agglomerate mit einer Größe von 250 µm detektiert, die nach dem Bead-to-
Bead-Transfers auf eine Größe von 400 µm anwuchsen.
Obwohl die Lebend-Tod-Färbung in Abbildung 6.34 lebende Zellen zeigt, ist eine mögliche Verän-
derung des Phänotyps zu berücksichtigen. In Abbildung 6.35 ist die Phänotypisierung von Versuch
2 nach 408 h Kultivierung dargestellt. Zu diesem Zeitpunkt hatten sich ebenfalls große MC-Zell-
Agglomerate gebildet. Wie in Abbildung 6.34 zu erkennen, können die Oberflächenmarker CD90
und CD105 nicht mehr nachgewiesen werden.
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Abbildung 6.35: Oberflächenmarker-Analyse von hMSC-TERT nach 408 h Kutivierung (Versuch
2), die auf Cytodex 3-MCs im DMEM expandiert wurden. Positive Marker CD90, CD105 und
CD73 (A-C) und der Negativcocktail mit CD45, CD34, CD14, CD19 (D) sowie HLA-DR (E).
Isotyp-Kontrollen sind in grau dargestellt.

MSC-TERT sollten daher nicht bis zum Übergang in die stationäre Phase expandiert werden. Daher
werden die Versuchseinstellungen von Versuch 2 für die weitere Verwendung empfohlen.

6.3.4 Evaluation der modellgestützten Auslegung des Kultivierungsprozesses von hMSC-
TERTs

Durch die wissensbasierte Analyse des Zellverhaltens wurde eine erfolgreiche Kultivierung im
Schüttelkolben durchgeführt und sogar eine erhebliche Steigerung der Zellausbeute erreicht. Im
Vergleich zur Literatur wurde eine 6,3-fache Steigerung der Zellausbeute erzielt [13]. NachWyrobnik
et al. (2020) wird typischerweise von Zellviabilitäten über 90 % und Zelldichten im Bereich 1 ⋅ 105
Zellen ml-1 - 1 ⋅ 106 Zellen ml-1 in STRs berichtet [93]. Diese Werte konnten durch die Kultivierung
im Schüttelkolben ebenfalls bestätigt werden.
Obwohl wenige Studien Kultivierungen im Schüttelkolben durchführten, detektierten Siddiquee
et al. (2013) in ihrer Studie sogar höhere D-Glukoseverbrauchs- und L-Laktatproduktionsraten in
Schüttelkolbenkultivierungen [227]. Dies unterstützt die These, dass die MSCs unter den Schüt-
telkolbenbedingungen schneller wachsen als in Spinnerflaschen. Zusätzlich hat Siddiquee et al.
(2013) gezeigt, dass selbst eine geringe Menge Ammonium (1,9 mmol l-1) das Wachstum von MSCs
hemmt. Die Spinnerkultivierung zeigte einen Ammoniumgehalt von mehr als 2 mmol l-1. Das
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langsamere Wachstum bei der Kultivierung in der Spinnerflasche könnte somit eine Folge der durch
Ammoniumtoxizität induzierten Wachstumshemmung sein [227].
Das bereits vorhandene mathematische Modell zur Beschreibung adhärenten Wachstums wurde
anhand weniger Versuche an das Verhalten der hMSC-TERT angepasst. Bei der Anwendung im
klinischen Bereich sollte die maximal zu bewachsende Fläche auf den MCs jedoch begrenzt werden,
da ein Konfluenzgrad von 100% durch Veränderung des Phänotyps zu vermeiden ist. Es kann zu
einem Wachstumsstopp durch Kontakthemmung und einer möglichen Änderung der Zelleigenschaf-
ten oder einer induzierten Differenzierung kommen [63]. Eine weitere Herausforderung sind die
Bildung großer MC-Zell-Agglomerate, die zu Massentransferbeschränkungen und inhomogenen
Verteilungen von Stammzellen in der Kulturbrühe führen können [109]. Die Verklumpung von
MCs, die bei niedrigen Rührgeschwindigkeiten stärker ausgeprägt ist, ist ein weiterer Aspekt, der
sorgfältig berücksichtigt werden muss. Die MC-Aggregation kann durch die Zunahme der Zelldichte
bei längerer Kulturdauer weiter stimuliert werden und zu schädlicher Hypoxie und Nährstoffentzug
führen [93]. Die Ergebnisse der Kultivierungen im Schüttelkolben zeigen jedoch, dass die hMSC-
TERT Wachstum in komplexen MC-Zell-Aggregate bevorzugen. Dieser schmaler Grad zwischen
maximaler Zellausbeute und verändertem Phänotyp ist somit bei der hMSC-Kultivierung stets zu
berücksichtigen.



7 Schlussfolgerung und Ausblick

In dieser Thesis wurde das mDoE-Konzept zur Kombination von mathematischen Prozessmodellen
mit konventioneller DoE beschrieben, in einen mDoE-Workflow implementiert und für suspendier-
bare und adhärent-wachsende Zelllinien angewendet. Dabei lag der Fokus auf der Untersuchung der
Anwendbarkeit der mDoE-Methoden in unterschiedlichen Entwicklungsstadien der Prozesse.
Die suspendierbare Zelllinie wurde aufgrund einer breiten vorliegenden Datenlage zur Entwicklung
eines mDoE-Workflows sowie der in silico-Methodik verwendet. Es wurden Versuchspläne in eine
mDoE-Toolbox implementiert sowie Randbedingungen (z. B. Einfluss Gütefunktional, Vorwissen)
untersucht, um optimale Voraussetzungen für eine mDoE-Nutzung zu schaffen. Eine tiefgehende
Analyse ist zielführend bei der Bewertung der Ergebnisse des mDoEs. Es ist sinnvoll Gütefunk-
tionale mit Fokus auf die jeweilige Fragestellung miteinander zu vergleichen. Dadurch wird unter
anderem die Iterationszeit reduziert oder eine höhere Anpassungsgüte erzielt. Zusätzlich zeigt der
Vergleich verschiedener Versuchspläne, dass unterschiedliche Versuchsmaxima empfohlen werden.
Experimentell wäre diese Erkenntnis nicht möglich gewesen. Auf Basis dieser Erkenntnisse kann
nun der Versuchsraum eingegrenzt und Experimente wissensbasiert ausgewählt werden.
Für die adhärent-wachsenden Zelllinien wurde ein mathematisches Prozessmodell auf der Basis von
jeweils sechs Experimenten abgeschätzt und zur Simulation des Zellverhaltens genutzt. Durch den
Mangel an Vorwissen über das Verhalten der Zellen lag der Fokus insbesondere auf der wissensge-
triebenen Analyse der Kultivierungen zur Formulierung von Ursachen-Wirkungs-Beziehungen. Die
iterative Umsetzung der Experimente ermöglichte so eine Kosten und Zeit sparende Etablierung
von Methoden zur Beschreibung des adhärenten Wachstums. Zusätzlich wurden mithilfe des mathe-
matischen Prozessmodells weit verteilte Randwerte für DoEs mit Modellvorhersagen anstelle von
Laborversuchen bewertet. Die optimalen empfohlenen Versuchsbedingungen wurden anschließend
experimentell erfolgreich im Schüttelkolben durchgeführt und mit der simulierten DoE verglichen.
Für beide adhärent-wachsenden Zelllinien wurden so Steigerungen in der Zellausbeute generiert. Für
L929-Zellen wurde durch eine Reduzierung der initialen MC-Konzentration von 5 g l-1 auf 1 g l-1
eine 6-fache Steigerung der Zellausbeute erzielt. Bei einer Reduzierung von 20 g l-1 auf 1 g l-1 wurde
sogar eine 8-fache Steigerung der Zellausbeute erreicht. Beim Anpassen des Bead-to-Bead-Transfers
der hMSC-TERTs wurde eine 6,3-fache Steigerung der Zellkonzentration erzielt. Leber et al (2017)
erzielten bei einer Zugabe von 80 % frischen MCs nach 120 h Kultivierung vor und nach dem Bead-
to-Bead-Transfer lediglich eine Zellkonzentration von 0,3 ⋅ 105 Zellen cm-2 [13]. Währenddessen
wurde in dieser Thesis bereits nach 120 h Kultivierung eine Zellkonzentration von 0,4 ⋅ 105 Zellen
cm-2 und 0,5 ⋅ 105 Zellen cm-2 erreicht (Versuch 3 und Versuch 4 vor dem Bead-to-Bead-Transfer). Es
waren keine heuristischen DoE-Runden notwendig, da die Kultivierungsdaten tiefgehend analysiert
und das mathematische Prozessmodell iterativ modifiziert wurde. Dadurch wurden nur Experimente
mit hohem Informationsgehalt umgesetzt.
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7.1 Anwendungspotential der mDoE-Methoden

Durch die wachsende Nachfrage an Biopharmazeutika steigt der Entwicklungsdruck für produktive
und effiziente Prozesse kontinuierlich an [1]. Zusätzlich wird die Herstellung mit komplexen Syste-
men umgesetzt, wodurch sich unter anderem hohe Anforderungen an deren Entwicklung, Produktion
und Zulassung ergeben. mDoE-Methoden werden hierbei als neuartige Werkzeuge angesehen, um
die Entwicklungsdauer und -kosten drastisch zu reduzieren. Mit dem mDoE werden optimale Pro-
zessbereiche mit hoher Aussagekraft detektiert, die zu wissensbasierten Versuchsplänen und somit
Experimenten führen [156]. Generell sind zwei Ansätze möglich.
Bei einer geringen Datenlage wird zu Beginn der Versuchsraum möglichst breit aufgestellt, um
Hypothesen zu verifizieren. Wenn genügend Daten vorhanden sind, wird hingegen der Versuchsraum
verkleinert. Insgesamt dient die kombinierte Verwendung des mathematischen Prozessmodells mit
konventionellem DoE als Hilfsmittel bei der Auswertung und Interpretation der Daten. Dafür werden
Experimente mit hohem Informationsgehalt benötigt. Der mDoE ermöglicht jedoch eine wissensba-
sierte Auswahl an Experimenten durch die tiefgehende Analyse. Dadurch wird der Erkenntnisgewinn
gesteigert und Wissenslücken aufgedeckt. Es werden Eigenschaften vorhergesagt, die die Sicherheit
des Endprodukts gefährden könnten, sowie dynamisch Änderungen vorgenommen, um diese Risiken
zu mindern [228].
Allerdings kann mDoE nur angewendet werden, wenn ein Verständnis der mechanistischen Zu-
sammenhänge bekannt ist und dies als sinnvolle Entscheidungsfindung für die Prozessentwicklung
und -optimierung mittels DoE in QbD angesehen wird . Insgesamt liefert eine dynamische Analyse
der Datensätze andere Ergebnisse als eine reine Endpunktanalyse [19]. Effekte werden dadurch
geeigneter detektiert. Alternativ besteht die Möglichkeit, den gesamten Versuchsraum zu berechnen.
Dies erfordert zum einen eine hohe Rechenleistung. Zum anderen ergibt sich ein gekrümmtes
Volumen mit Senkungen und/oder Erhebungen, dessen Interpretation sehr schwer bis unmöglich
ist. Zusätzlich zu den bereits bekannten Problemen entstehen neue numerische Probleme. Dennoch
ergibt sich der Vorteil, dass steile Übergänge detektiert werden. In diesem Punkt ist jedoch eine
Erweiterung des mDoE möglich, indem beispielsweise ein Kugelvolumen um die empfohlenen Fak-
torkombinationen/Experimente gelegt wird. Dies ermöglicht somit auch beim mDoE die Detektion
von steilen Übergängen. Das mDoE-Konzept ermöglicht eine Zusammenfassung des Wissens über
das untersuchte experimentelle System in einem computergestützten System. Gleichzeitig werden
physikalische Gesetze mit metabolischem Verständnis verknüpft. Dadurch bietet sich die Mög-
lichkeit, Kultursysteme zu entwerfen und zu bewerten und dies auch in verschiedenen Maßstäben
umzusetzen. Zusätzlich ergeben sich weitere Vorteile des mDoEs [228]:

• Stetige Erhöhung des Wissensstandes über den Prozess.
• Zunehmendes Verständnis des Prozesses und seines Einflusses auf Zellwachstum, Phänotypi-

sierung, epigenetische Kriterien, prognostische Marker etc. in vielen Prozessschritten.
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• Senkung der Entwicklungskosten für die Versuchsplanung zur Definition einer schnellen und
effizienten Zellexpansion, wodurch die Zeit bis zur klinischen Phase beschleunigt wird.

• Die Bewertung, das Screening und die virtuelle Erprobung neuer Konfigurationen/Einstellun-
gen vor den Experimenten.

Dennoch kann konventionelles DoE nach wie vor für erste Screening-Studien eingesetzt werden und
kann auch in mehreren Runden zur Prozessoptimierung führen. Im Vergleich zur konventionellen
DoE liefert mDoE jedoch eine stärker wissensbasierte Entwicklung von Bioprozessen. Allerdings
müssen noch einige Herausforderungen bewältigt werden. Besonders bei der Herstellung von ATMPs
kann im Vergleich zur Produktion von Biopharmazeutika eine fallspezifische, personalisierte Auf-
bereitung erforderlich sein. Neben diesen technischen Herausforderungen werden Forscher und
Wissenschaftler benötigt, die interdisziplinär und branchenübergreifend ausgebildet sind und die
klassische Bioverfahrenstechnik, reale industrielle Anwendungen in der Zellkultivierung, Digitali-
sierungslösungen und fortschrittliche Analytik abdecken. Weitere Forschung ist erforderlich, um die
realen Kulturen und die entsprechenden virtuellen mathematischen Modelle eng mit regulatorischen
Richtlinien zu verknüpfen. Insgesamt werden mDoE-Methoden die Methoden der Zellkultivierung
jedoch in Zukunft deutlich verbessern.
Schlussendlich lässt sich somit festhalten, dass die simplen Modellstrukturen und die generell
verständliche Vorgehensweise ein breites Anwendungsgebiet des mDoE ermöglichen. Zusätzlich
kann das Vorgehen kontinuierlich erweitert und an neue Herausforderungen angepasst werden. Die
mDoE-Methoden haben das große Potenzial, eine hohe Anzahl unterschiedlicher Daten- und Wis-
sensquellen zu berücksichtigen und diese für ein verbessertes Verständnis von Zellkulturtechniken
zu nutzen, insbesondere für ATMPs.

7.2 mDoE als Basis eines Digital Twins

Durch die stetige Erweiterung des mathematischen Modells und der damit einhergehenden stei-
genden Komplexität kann das mathematische Modell als Basis für einen digitalen Zwillings (DT)
angesehen werden. Obwohl der Begriff „digitaler Zwilling“ noch nicht ausreichend definiert ist
und in verschiedenen Teilen der Industrie unterschiedliche Bedeutungen hat, ist nach Ansicht der
Autorin die mathematische Modellierung im mDoE als Ausgangspunkt für die Wissensintegration
in einen digitalen Zwilling anzusehen.
Historisch gesehen handelt es sich bei einem DT um ein Computermodell einer Werkzeugmaschine
oder einer mechanischen Fertigungsanlage (z. B. Flugzeug, Weltraumfahrzeug, Auto) und wird
verwendet, um die erhöhte Komplexität zu bewältigen [22, 148]. In der Bioprozessindustrie umfassen
DTs zunehmend mehrere Teile der Fertigungsschritte und deren Interaktion [229]. Sie sollen ein
universelles Werkzeug für den gesamten Lebenszyklus eines Bioprozesses sein, wobei die DTs
virtuelle Gegenstücke zu den Prozessen sind. Sie ermöglichen eine prädiktive Fertigung, d. h. Bio-
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Abbildung 7.1: Verwendung des mDoE-Konzepts im Bioprozessdesign und der -optimierung sowie
der Entwicklung eines digitalen Zwilling aus einem mathematischen Modell .

prozesse können analysiert, optimiert, prognostiziert und gesteuert werden [230]. Die Komplexität
der DTs hängt stark vom gewünschten Anwendungsschwerpunkt ab und kann auf einer Vielzahl
von komplexen Strukturen, wie datengetriebenen Modellen, künstlichen neuronalen Netzen oder
mathematischen Prozessmodellen, basieren [169, 231]. Die meisten neueren Bemühungen wurden
im Bereich des Maschinenbaus und der Flugzeugkonstruktion unternommen, da der Untersuchungs-
gegenstand gut bekannt ist und auf physikalischen Gesetzen beruht (z. B. Materialspezifikationen,
mechanische Eigenschaften). Darüber hinaus werden moderne Konstruktionsprozesse von Maschi-
nen und Fertigungsseiten mit computergestützter Konstruktionssoftware (z. B. CAD) durchgeführt,
die die Grundlage für einen DT in dem jeweiligen Bereich bilden kann. Ein Haupthindernis für die
Umsetzung von DTs war die kontinuierliche Steigerung des Rechenaufwandes, die Methoden wie
die der künstlichen Intelligenz nun ermöglichen [148, 232].
In den letzten Jahren wird das DT-Konzept zunehmend in medizinisch relevanten Bereichen disku-
tiert, z. B. bei der Gestaltung und Optimierung von Herstellungsprozessen für Biopharmazeutika, der
Entwicklung personalisierter Medizin und bei der Charakterisierung, Gestaltung und Optimierung
von 3D-Gewebekultursystemen. Wyrobnik et al. (2020) zeigten beispielsweise, dass CFD-Ansätze
(engl. Computational Fluid Dynamics) verwendet werden können, um einen DT des Bioreak-
toraufbaus zu konstruieren. Der DT dient dann als praktikables Werkzeug zur Verbesserung von
Stammzellkulturprotokollen. Besonders betont wird, dass Simulationen in Kombination mit ex-
perimentellen Arbeiten notwendig sind, um die Herausforderungen bei der Zellkultur und beim
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Scale-up zu überwinden [93]. Im Hinblick auf das mathematische Prozessmodell im mDoE wird
dieses als Ausgangspunkt zur Beschreibung des gesamten Lebenszyklus des Bioprozesses im DT
gesehen. Es beinhaltet das Prozessverständnis, wobei der Grad der Modellkomplexität im Laufe
der durchgeführten Studien schrittweise erhöht werden kann, wie in Abbildung 7.1 dargestellt. In
diesem Zusammenhang sollte die Modellstruktur in der anfänglichen Prozessdesignphase so einfach
wie möglich gehalten und dann erweitert werden, wenn mehr Daten verfügbar sind oder neuartige
biologische Effekte identifiziert wurden.
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Abbildung A.1: Verläufe der 15 ausgewerteten Aminosäuren von Versuch 1. Die farbliche Hinterle-
gung verdeutlicht die Anhaftung, die exponentielle Phase und die Sterbephase.
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Abbildung A.2: Verläufe der 15 ausgewerteten Aminosäuren von Versuch 2. Die farbliche Hinterle-
gung verdeutlicht die Anhaftung, die exponentielle Phase und die Sterbephase.
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