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(57)【要約】
　本発明は、バイオリアクタにおいての試料を製造する
ために使用されるプロセスのアウトカムを予測するため
の方法であって、プロセスはカテゴリに属する、方法に
関係する。方法は、プロセスモデルを、カテゴリに基づ
いて選択するステップ(51)と、試料を製造するための過
去のプロセスランに関係付けられる来歴的に重要なデー
タにアクセスするステップ(53)と、プロセスの現在のプ
ロセスランから取得される(54)現在のデータにアクセス
するステップ(53)とを含む。選択されるプロセスモデル
に基づく、取得される現在のデータは、プロセス戦略デ
ータ、バイオリアクタ機器データ、オンラインセンサか
らのデータ、および/または、オフラインセンサからの
データを含む。方法は、試料を製造するための現在のプ
ロセスランの、少なくとも1つの選択されるパラメータ
のアウトカムを、アクセスされる来歴的に重要なデータ
および現在のデータに基づいて予測するステップ(62)を
さらに含む。本発明は、さらには、プロセスをモデリン
グするための方法、および、プロセスを制御するための
制御システム(10)に関係する。
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセスのアウトカムを予
測するための方法であって、前記プロセスはカテゴリに属し、前記方法は、
　　　プロセスモデルを、前記カテゴリに基づいて選択するステップ(51)と、
　　　前記試料を製造するための過去のプロセスランに関係付けられる来歴的に重要なデ
ータにアクセスするステップ(53)と、
　　　前記プロセスの現在のプロセスランから取得される(54)現在のデータにアクセスす
るステップ(53)であって、前記選択されるプロセスモデルに基づく、前記取得される現在
のデータは、プロセス戦略データ、バイオリアクタ機器データ、オンラインセンサからの
データ、および/または、オフラインセンサからのデータを含む、アクセスするステップ(
53)と、
　　　前記試料を製造するための前記現在のプロセスランの、少なくとも1つの選択され
るパラメータのアウトカムを、前記アクセスされる来歴的に重要なデータおよび現在のデ
ータに基づいて予測するステップ(62)と
を含む、方法。
【請求項２】
　前記方法は、データベースにおいて、来歴的に重要なデータ、現在のデータ、および、
前記プロセスモデルに関係付けられるデータを整理統合するステップ(52)をさらに含む、
請求項1に記載の方法。
【請求項３】
　現在のデータを取得するステップは、
　　　パラメータを、使用されるベースモデルに基づいて選択するステップ(54a)と、
　　　選択されるパラメータのデータを読み出すステップ(54b)と
をさらに含む、請求項1または2に記載の方法。
【請求項４】
　前記方法は、前記現在のプロセスランから取得される前記現在のデータにおいての欠損
データの対処するステップ(55)をさらに含む、請求項1から3のいずれか一項に記載の方法
。
【請求項５】
　欠損データの対処するステップは、
　　　欠損データ値を、インピュテーションされる値によって置換するステップ(55a)、
または、
　　　欠損データ値を伴うデータを除去するステップ(55b)
をさらに含む、請求項4に記載の方法。
【請求項６】
　前記方法は、前記プロセスモデルを、前記現在のデータに基づいてリアルタイムで適応
させるステップ(61)をさらに含む、請求項1から5のいずれか一項に記載の方法。
【請求項７】
　前記プロセスモデルを適応させる前記ステップは、前記プロセスモデルを、前記現在の
プロセスランからのデータに基づいて更新するステップをさらに含む、請求項6に記載の
方法。
【請求項８】
　前記方法は、前記更新されるプロセスモデルを、前記現在のプロセスランからの前記ア
ウトカムを予測するときに適用するステップ(61a)をさらに含む、請求項7に記載の方法。
【請求項９】
　前記方法は、前記更新されるプロセスモデルを、将来のプロセスランにおいて前記アウ
トカムを予測するときに適用するステップ(61b)をさらに含む、請求項7または8に記載の
方法。
【請求項１０】
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　前記現在のプロセスランにおいて使用される前記プロセスは、新しいカテゴリに属する
と決定され、前記プロセスランを適応させるステップは、
　　　前記プロセスを前記新しいカテゴリに割り当てるステップと、
　　　前記プロセスモデルを新しいプロセスモデルとして記憶するステップと
をさらに含む、請求項6に記載の方法。
【請求項１１】
　少なくとも1つの選択されるパラメータの前記アウトカムを予測する前記ステップは、
　　　前記少なくとも1つのパラメータの予想を予測するステップ(63)、ならびに/または
、
　　　異常の予想を予測するステップ(64)、ならびに/または、
　　　前記現在のプロセスランに対する改善される条件を取得するためのアクションを決
定(65)および推奨するステップ
をさらに含む、請求項1から10のいずれか一項に記載の方法。
【請求項１２】
　少なくとも1つのプロセッサ上で実行されるときに、前記少なくとも1つのプロセッサに
、請求項1から11のいずれか一項に記載の方法を履行させる、命令を含む、バイオリアク
タにおいての試料を製造するための現在のプロセスランのアウトカムを予測するためのコ
ンピュータプログラム。
【請求項１３】
　請求項12に記載の、バイオリアクタにおいての試料を製造するための現在のプロセスラ
ンのアウトカムを予測するコンピュータプログラムを担持するコンピュータ可読記憶媒体
。
【請求項１４】
　バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセスのモデリングのた
めの方法であって、前記プロセスはカテゴリに属し、前記方法は、
　　　プロセスモデルを、前記カテゴリに基づいて選択するステップ(51)と、
　　　前記試料を製造するための過去のプロセスランに関係付けられる来歴的に重要なデ
ータにアクセスするステップ(53)と、
　　　前記プロセスの現在のプロセスランから取得される(54)現在のデータにアクセスす
るステップ(53)であって、前記選択されるプロセスモデルに基づく、前記現在のデータは
、プロセス戦略データ、バイオリアクタ機器データ、オンラインセンサからのデータ、お
よび/または、オフラインセンサからのデータを含む、アクセスするステップ(53)と、
　　　前記試料を製造するための前記現在のプロセスランの、少なくとも1つのパラメー
タを監視し(56)、前記プロセスモデルを、前記現在のプロセスランが完了されるときに、
来歴的に重要なデータ、および、前記監視される少なくとも1つのパラメータに基づいて
更新するステップと
を含む、方法。
【請求項１５】
　前記方法は、データベースにおいて、来歴的に重要なデータ、現在のデータ、および、
前記プロセスモデルに関係付けられるデータを整理統合するステップ(52)をさらに含む、
請求項14に記載の方法。
【請求項１６】
　現在のデータを取得するステップは、
　　　パラメータを、使用されるベースモデルに基づいて選択するステップ(54a)と、
　　　選択されるパラメータのデータを読み出すステップ(54b)と
をさらに含む、請求項14または15に記載の方法。
【請求項１７】
　前記方法は、前記現在のプロセスランから取得される前記現在のデータにおいての欠損
データの対処するステップ(55)をさらに含む、請求項14から16のいずれか一項に記載の方
法。
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【請求項１８】
　欠損データの対処するステップは、
　　　欠損データ値を、インピュテーションされる値によって置換するステップ(55a)、
または、
　　　欠損データ値を伴うデータを除去するステップ(55b)
をさらに含む、請求項17に記載の方法。
【請求項１９】
　前記プロセスモデルを適応させるステップは、前記カテゴリに対する前記プロセスモデ
ルを更新するステップ(56a)をさらに含む、請求項14から18のいずれか一項に記載の方法
。
【請求項２０】
　前記現在のプロセスランにおいて使用される前記プロセスは、新しいカテゴリに属する
と決定され、前記プロセスモデルを適応させる前記ステップは、
　　　前記プロセスを前記新しいカテゴリに割り当てるステップと、
　　　前記プロセスモデルを新しいプロセスモデルとして記憶するステップと
により、新しいプロセスモデルを創出するステップ(56b)をさらに含む、請求項14から19
のいずれか一項に記載の方法。
【請求項２１】
　少なくとも1つのプロセッサ上で実行されるときに、前記少なくとも1つのプロセッサに
、請求項14から20のいずれか一項に記載の方法を履行させる、命令を含む、バイオリアク
タにおいての試料を製造するために使用されるプロセスのモデリングのためのコンピュー
タプログラム。
【請求項２２】
　請求項21に記載の、バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセ
スのモデリングのためのコンピュータプログラムを担持するコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項２３】
　バイオリアクタ(11)においての試料を製造するために使用されるプロセスを制御するた
めの制御システム(10)であって、前記プロセスはカテゴリに属し、前記制御システム(10)
は、前記プロセスをモデリングするように構成され、
　　　プロセスモデルを、前記カテゴリに基づいて選択することと、
　　　前記試料を製造するための過去のプロセスランに関係付けられる来歴的に重要なデ
ータにアクセスすることと、
　　　前記プロセスの現在のプロセスランから取得される現在のデータにアクセスするこ
とであって、前記選択されるプロセスモデルに基づく、前記取得されるデータは、プロセ
ス戦略データ、バイオリアクタ機器データ、オンラインセンサからのデータ、および/ま
たは、オフラインセンサからのデータを含む、アクセスすることと、
　　　前記試料を製造するための前記現在のプロセスランの、少なくとも1つの選択され
るパラメータのアウトカムを予測することと、
　　　バイオリアクタにおいての前記試料を製造するために使用される前記プロセスを、
前記現在のプロセスランの、前記少なくとも1つの選択されるパラメータの前記予測され
るアウトカムに基づいて制御することと
を行うようにさらに構成される、制御システム(10)。
【請求項２４】
　前記試料は、前記試料を精製するように構成される分離システム(41)内へと導入され、
前記制御システム(10)は、前記分離システム(41)からのデータ(43)にアクセスするように
、および、前記予測を、前記分離システムからの前記データに基づいて改善するようにさ
らに構成される、請求項23に記載の制御システム。
【請求項２５】
　前記制御システムは、来歴的に重要なデータ、現在のデータ、および、前記プロセスモ
デルに関係付けられるデータを含む、整理統合されるデータを伴うデータベース(14)への
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アクセスを有するように構成される、請求項23または24に記載の制御システム。
【請求項２６】
　プロセスランの間、バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセ
スにおいて、特徴に対する予想を予測するための方法であって、前記特徴に関係付けられ
る値が、現在のプロセスランの間、継続的に測定され、前記方法は、
　　　前記現在のプロセスランに対するモデルを、来歴的に重要なデータの選択物に基づ
いて創出するステップ(74)と、
　　　所定の時間期間の後、前記現在のプロセスランに関係付けられる最も良好なフィッ
ティングする来歴的に重要なデータを選択し、前記モデルを、前記最も良好なフィッティ
ングする来歴的に重要なデータに基づいて更新するステップ(75)と、
　　　更新されるモデルからの予想を、測定される値と、前記更新されるモデルとの間の
算出される誤差に基づいて見直すステップ(76)と
を含む、方法。
【請求項２７】
　　　代謝物情報を使用する、前記見直される予想における残留誤差補正(77)を遂行する
ステップ
をさらに含む、請求項26に記載の方法。
【請求項２８】
　　　前記モデルに対する条件のセットをセットするステップ(71)と、
　　　前記モデルを創出するために使用される来歴的に重要なデータの前記選択物を形成
するために、所定量の来歴的に重要なデータを、以前のプロセスランから取得するステッ
プ(72)と
をさらに含む、請求項26または27に記載の方法。
【請求項２９】
　前記方法は、
　　　以前のランから取得される前記所定量の来歴的に重要なデータが、あらかじめ決定
された区間内にあるかどうかを制御するステップ(73a)と、
　　　前記所定量の来歴的に重要なデータが、前記あらかじめ決定された区間の外側であ
るならば、前記モデルに対する条件を更新し、所定量の来歴的に重要なデータを取得する
前記ステップ(72)を繰り返し、または、前記所定量の来歴的に重要なデータが、前記あら
かじめ決定された区間の中であるならば、モデルを創出する前記ステップ(74)に進むステ
ップ(73b)と
をさらに含む、請求項28に記載の方法。
【請求項３０】
　前記あらかじめ決定された区間は、少なくとも10個の以前のプロセスランからの来歴的
に重要なデータであるように選択される、請求項29に記載の方法。
【請求項３１】
　前記あらかじめ決定された区間は、100個以下の以前のプロセスランからの来歴的に重
要なデータであるように選択される、請求項29または30に記載の方法。
【請求項３２】
　前記方法は、
　　　前記現在のプロセスランからのデータを、将来のランに対する来歴的に重要なデー
タとして記憶するステップ
をさらに含む、請求項26から31のいずれか一項に記載の方法。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、バイオリアクタにおいてのプロセスのアウトカムを予測すること、および、
そのプロセスのモデリングの分野、とりわけ、別のシステムにおいて使用されることを意
図される試料を製造するために使用されるプロセスのアウトカムを予測するための、およ



(6) JP 2020-523030 A 2020.8.6

10

20

30

40

50

び、そのプロセスのモデリングのための方法に関係する。
【背景技術】
【０００２】
　使い捨てバイオリアクタのユーザは、日常的に、そのユーザらの研究および製造活動の
一部として、プロセス開発およびプロセス最適化に従事し、そのことは、最も良好な結果
を得るために何か月もの作業を要する。加えて、ランの間、細胞培養プロセス(細胞治療
またはバイオプロセス)においての異常は、機器使用により検出されず、自動化される遠
隔監視および診断環境がない場合、人間の監理が、バッチを保全するための唯一の点検で
ある。
【０００３】
　デジタルツインが、プロセス、例えばバイオリアクタをモデリングして、定刻より先取
り(ahead)してプロセスランからのアウトカムを予測することのために使用され得るもの
であり、ただし、デジタルツインは、プロセスランを正確に説明するプロセスモデルへの
アクセスを有するとする。ユーザは、プロセスランが細胞の最大限の増殖を確実にするた
めのプロトコルを開発することに莫大な労力を費やし、プロセスを最適化することに支出
することを継続する。このことは、現在は、試行錯誤、ありきたりの統計的技法、および
経験によるものである。
【０００４】
　かくして、バイオリアクタなどの生物学的システムにおいての試料を製造するために使
用されるプロセスのデジタル表現として役立ち得るプロセスモデルを創出するための手順
を開発する必要性が存する。
【０００５】
　細胞増殖は、増殖の4つの期　-　線形、指数増殖、定常、および死滅期にしたがう、高
度に非線形のプロセスである。その細胞増殖は、さらには、高度に可変であり、いくつも
の既知および未知の、環境的および遺伝的要因により、複雑な様式で影響を及ぼされ得る
ものであり、その結果、2つの継代細胞培養バッチは、非常に異なる増殖パターンにした
がうことがある。
【０００６】
　この文脈において、あらゆる細胞培養セットアップに対して、数日先んじて、正確に、
生細胞濃度、総細胞濃度、生成物、または代謝物などの特徴を予測することができること
、およびさらには、細胞増殖においてのパターンを識別することは、改善されるロジステ
ィクス、および、最適化される製薬ワークフローにつながり得る。
【０００７】
　現在、類似する問題を解決するために使用される手法は、SIMCAのような標準化された
ツールを使用することを含む。これらは広範な目的のツールであるが、それらは数個の弱
点を有する。
1)SIMCAのようなツールは、標準的な統計的手法を使用するが、
a.特定の問題を解決するためにカスタマイズされず、
b.自己学習フレームワークを有さない。
2)追加的に、これらのツールは、典型的には、複数個のパラメータを必要とする。
【０００８】
　バイオプロセスからのデータの評価は、通常、オフラインで、およびラン後に遂行され
る。加えて、評価は、「予期されるアウトカム」との比較として行われない。1つの理由
は、データ、例えば、ログデータ、インプロセス制御、生成物品質データ、その他の、異
なる源に対する接続性の欠如である。別の理由は、バイオプロセスの遂行を十分にモデリ
ングすることができないことである。
【発明の概要】
【発明が解決しようとする課題】
【０００９】
　本開示の目的は、当技術分野においての上記で識別された不備、および欠点のうちの1



(7) JP 2020-523030 A 2020.8.6

10

20

30

40

50

つまたは複数を、単独で、または任意の組み合わせにおいて、軽減する、緩和する、また
は消失させることに努める、方法、および、方法を実行するように構成されるデバイス、
および、コンピュータプログラムを提供することである。
【課題を解決するための手段】
【００１０】
　目的は、バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセスのアウト
カムを予測するための方法であって、プロセスはカテゴリに属する、方法により達成され
る。方法は、プロセスモデルを、カテゴリに基づいて選択するステップと、試料を製造す
るための過去のプロセスランに関係付けられる来歴的に重要な(historic)データにアクセ
スするステップと、プロセスの現在のプロセスランから取得される現在のデータにアクセ
スするステップとを含む。選択されるプロセスモデルに基づく、取得される現在のデータ
は、プロセス戦略データ、バイオリアクタ機器データ、オンラインセンサからのデータ、
および/または、オフラインセンサからのデータを含む。方法は、試料を製造するための
現在のプロセスランの、少なくとも1つの選択されるパラメータのアウトカムを、アクセ
スされる来歴的に重要なデータおよび現在のデータに基づいて予測するステップをさらに
含む。
【００１１】
　利点は、選択されるパラメータの所望されない性状が、定刻より先取りして検出され得
るものであり、アウトカムに影響を与えることになる処置が始められ得るということであ
る。
【００１２】
　目的は、さらには、バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセ
スのモデリングのための方法であって、プロセスはカテゴリに属する、方法により達成さ
れる。方法は、プロセスモデルを、カテゴリに基づいて選択するステップと、試料を製造
するための過去のプロセスランに関係付けられる来歴的に重要なデータにアクセスするス
テップと、プロセスの現在のプロセスランから取得される現在のデータにアクセスするス
テップとを含む。選択されるプロセスモデルに基づく、現在のデータは、プロセス戦略デ
ータ、バイオリアクタ機器データ、オンラインセンサからのデータ、および/または、オ
フラインセンサからのデータを含む。方法は、アウトカム、試料を製造するための現在の
プロセスランの、少なくとも1つのパラメータを予測し、プロセスモデルを、現在のプロ
セスランが完了されるときに、来歴的に重要なデータ、および、監視される少なくとも1
つのパラメータに基づいて更新するステップをさらに含む。
【００１３】
　利点は、プロセスをモデリングするために使用されるプロセスモデルが、以前のプロセ
スランからの結果に基づいて自動的に更新されるということである。
【００１４】
　目的は、さらには、バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセ
スを制御するための制御システムであって、プロセスはカテゴリに属する、制御システム
により達成される。制御システムは、プロセスをシミュレートするように構成され、プロ
セスモデルを、カテゴリに基づいて選択することと、試料を製造するための過去のプロセ
スランに関係付けられる来歴的に重要なデータにアクセスすることと、プロセスの現在の
プロセスランから取得される現在のデータにアクセスすることとを行うようにさらに構成
される。選択されるプロセスモデルに基づく、取得されるデータは、プロセス戦略データ
、バイオリアクタ機器データ、オンラインセンサからのデータ、および/または、オフラ
インセンサからのデータを含む。制御ユニットは、試料を製造するための現在のプロセス
ランの、少なくとも1つの選択されるパラメータのアウトカムを予測するように、および
、バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセスを、現在のプロセ
スランの、少なくとも1つの選択されるパラメータの予測されるアウトカムに基づいて制
御するようにさらに構成される。
【００１５】
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　さらなる目的および利点が、当業者により、詳細な説明から取得され得る。
【図面の簡単な説明】
【００１６】
【図１】バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセスのモデリン
グのための制御配置構成を例示する図である。
【図２】現在のプロセスランからの現在のデータをデータベース内へと抽出することを例
示する図である。
【図３】どのように異なるプロセスが、適したプロセスモデルをプロセスに割り当てるた
めにカテゴリ化されるかの例を示す図である。
【図４】細胞培養プロセスにおいて創出される試料に基づいて生成物を生成するためのシ
ステムを例示する図である。
【図５】バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセスの適応モデ
リングのためのフローチャートを例示する図である。
【図６】バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセスのアウトカ
ムを予測することのためのフローチャートを例示する図である。
【図７】バイオリアクタにおいての試料を製造するときに先んじて特徴を予測することの
ためのフローチャートを例示する図である。
【図８ａ】図7に関連して説明されるプロセスを使用して先んじて特徴を予測するための
プロセスにおいての異なるステップを例示する図である。
【図８ｂ】図7に関連して説明されるプロセスを使用して先んじて特徴を予測するための
プロセスにおいての異なるステップを例示する図である。
【図８ｃ】図7に関連して説明されるプロセスを使用して先んじて特徴を予測するための
プロセスにおいての異なるステップを例示する図である。
【図９ａ】従前のバイオプロセス制御およびデータ評価を例示する図である。
【図９ｂ】モデルに基づくバイオプロセス制御およびデータ評価を例示する図である。
【発明を実施するための形態】
【００１７】
　用語「プロセスモデル」は、関心のアウトカムを予想することができる、および、プロ
セス最適化のための「仮説(what if)」分析を可能にする、細胞培養プロセスの独自開発
モデルを指す。
【００１８】
　用語「フィード」は、栄養素欠乏を防止するために培養物に追加される溶液を指す。
【００１９】
　用語「培地」は、細胞の増殖をサポートするように設計される基礎液体またはゲルを指
す。典型的な培地は、アミノ酸、ビタミン、無機塩、グルコース、血清、その他から成り
立つ。
【００２０】
　用語「細胞株」は、単一細胞から発達させられる、およびそれゆえに、一様な遺伝子構
造を伴う細胞からなる、細胞培養物を指す。
【００２１】
　用語「クローン」は、1つの祖先または系統から無性生殖的に生成される、有機体もし
くは細胞、または、有機体もしくは細胞の群を指し、それらの有機体または細胞は、その
1つの祖先または系統と、遺伝的に同一である。
【００２２】
　用語「アウトカム」は、細胞培養物の測定可能な出力/生成物を指す。これは、細胞で
、タンパク質で、乳酸塩、アンモニウム、その他のような副生成物であり得る。
【００２３】
　用語「戦略」は、フィードレジーム(feed regime)、機器セットポイント(例えば、pH、
DO、CO2)、その他のようなプロセスパラメータに対するプロトコルを指す。
【００２４】
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　用語「サプリメント」は、フィードおよび基礎培地とは別に追加される追加的な栄養素
を指す。
【００２５】
　用語「キャプチャ」は、クロマトグラフィ方法の文脈において、最初のクロマトグラフ
ィステップを意味し、大きい量の標的化合物がキャプチャされ、または、フロースループ
ロセスに対して、大きい量の不純物がキャプチャされる。
【００２６】
　バイオリアクタなどの生物学的システムにおいての試料を製造するために使用されるプ
ロセスのデジタル表現は、プロセスを、それが試料を製造するために使用される前に評価
および改善することができるために所望される。この前提の派生効果は、デジタル表現と
して使用される、関連付けられるプロセスモデルが、生物学的システムを忠実に表すため
に、自己学習能力および新規の分析論を要し得るということである。
【００２７】
　デジタル表現に関する利点は、アウトカム(例えば、細胞生存率、細胞計数、生成物力
価、生成物品質、その他)などの、プロセスの結果が予測され得るということである。機
器パラメータ(例えば、pH、揺動速度(rocking rate)、揺動角度、温度、酸素/CO2制御、
その他)、ユーザ制御要因(例えば、フィード、フィード戦略、培地、クローン、グルコー
ス保存溶液、その他)、および、これらのアウトカムの間に、直接的な因果関係は存しな
い。
【００２８】
　デジタル表現(すなわち、プロセスモデル)から良好な予測を取得するために、アウトカ
ムは、現在のプロセスランの間、生物学的システム、例えば細胞培養プロセスのオフライ
ン/オンラインセンサを使用して、機器パラメータ、および、測定されるパラメータの関
数としてモデリングされなければならない。測定されるパラメータの例は、pH、溶存O2、
CO2、グルコース、グルタミン、グルタミン酸塩、乳酸塩、アンモニウム、ナトリウムイ
オン、カリウムイオン、重量オスモル濃度、その他である。
【００２９】
　推奨される機器パラメータは、使用されるリアクタタイプ(例えば、振とうフラスコま
たは攪拌タンク)に依存し、pH、揺動速度、揺動角度、攪拌速度、インペラスピード、温
度、酸素/CO2制御、通気速度、その他を含む。どの機器パラメータが細胞増殖に影響を及
ぼすかに関しての研究が遂行されたが、これまでのところ、機器パラメータ、および、提
供されるサプリメントの算出される量、フィード速度、フィード戦略、その他などの、他
の関係付けられるパラメータに対して最適な値を見出すための包括的なモデルは存しない
。従来技術において、最適なセッティングは、典型的には、相当量のプロセス開発および
プロセス最適化労力の後に取得される。しかしながら、分析的手法が、ドメイン知識、プ
ロセスデータ、および来歴的に重要なデータを必然的に含んで、すなわち、ドメイン知識
をプロセスデータの統計的理解へと組み込んで実装されるならば、最適な機器パラメータ
に到達し、「仮説」分析を遂行するために要される労力は、相当量低減されることになる
。
【００３０】
　かくして、開示されるプロセスモデルは、本質的には分析的であり、なぜならば、それ
らのプロセスモデルは、過去のプロセスラン、または来歴的に重要なプロセスランから自
己学習して、現在のプロセスランからのアウトカムを予測するからである。モデルは、さ
らには、ラインセンサの形のソフトセンサ、および、市販の資産パフォーマンス管理(ass
et performance management)ソリューションからの情報を組み込んで、アウトカムの予測
を精緻化することができる。これらの分析的モデルは、例えばカルマンフィルタを使用し
て、試料を製造するための現在のプロセスの予測を自動的に微調整する。
【００３１】
　さらにまた、従来技術システムにおいて、異常、例えば、境界値の外の汚染物、代謝物
は、人間の監理によってのみ検出される。開示されるプロセスモデルは、為されるオフラ
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イン測定からパターンを検出し、以て、異常を早期に検出することができる。この情報は
、必要な補正的なアクションまたは複数のアクションをとって、プロセスランからの収量
を改善するために、オペレータにより使用され得る。
【００３２】
　図1は、細胞培養プロセス11において使用されるバイオリアクタなどの、生物学的プロ
セスにおいての試料を製造するために使用されるプロセスの適応モデリングのための制御
配置構成を例示する。制御配置構成は、細胞培養プロセスをモデリングするように構成さ
れ、プロセスモデルを選択することと、来歴的に重要なデータにアクセスすることと、現
在のプロセスランからの現在のデータにアクセスすることと、試料を製造するための現在
のプロセスランの、少なくとも1つの選択されるパラメータのアウトカムを予測すること
とを行うようにさらに構成される、制御システム10を備える。
【００３３】
　プロセスモデルは、細胞培養プロセス11において試料を製造するために使用されるプロ
セスのタイプに基づいて選択される。異なるプロセスをカテゴリ化するためのシステムが
、図3に関連して開示され、各々のプロセスは、カテゴリに割り当てられ、プロセスモデ
ル12のためのデータベース内に記憶される。試料を製造するための過去のプロセスランに
関係付けられる来歴的に重要なデータが、来歴的に重要なデータ13を伴うデータベースか
らアクセスされ、現在のデータは、図2に関連して説明されるように、プロセスの現在の
プロセスランからアクセスされる。来歴的に重要なデータは、完了されたプロセスランま
たは実験のデータを含み、典型的なデータは、現在のプロセスランから取得されるデータ
と類似する。
【００３４】
　上記で述べられたように、制御ユニットは、さらには、少なくとも1つの選択されるパ
ラメータのアウトカムを予測するように構成される。これは、細胞生存率、細胞計数、生
成物力価、生成物品質、その他を含む。
【００３５】
　一部の態様によれば、データベース14が、来歴的に重要なデータ、現在のデータ、およ
び、プロセスモデルに関係付けられるデータを整理統合するために使用される。プロセス
モデルに関係付けられるデータに加えて、現在および過去のプロセスに関係付けられるす
べてのデータが、容易なアクセスのために、ある所において整理統合および記憶される。
【００３６】
　制御ユニット10は、さらには、破線矢印15により指示されるように、バイオリアクタに
おいての試料を製造するために使用されるプロセスを、現在のプロセスランの、少なくと
も1つの選択されるパラメータの予測されるアウトカムに基づいて制御するように構成さ
れ得る。
【００３７】
　図2は、現在のプロセスランからの現在のデータをデータベース14内へと抽出すること
を例示する。現在のデータは、細胞培養プロセス11から取得され、プロセスモデルデータ
ベース12からの選択されるプロセスモデルに基づき、現在のデータは、プロセス戦略デー
タ21、バイオリアクタデータ22(機器データ、および、オンラインセンサからのデータを
含む)、および/または、オフライン測定からのデータ23を含む。
【００３８】
　プロセス戦略データ21は、プロセスに関しての戦略情報、しかるがゆえに、例えば、培
地、フィードタイプ、フィードレジーム、サプリメント(タイプおよび濃度)、およびサプ
リメントレジーム、その他を含む。バイオリアクタデータ22は、バイオリアクタ機器(例
えば、かき混ぜ、通気、その他)、および、バイオリアクタに取り付けられる任意の利用
可能なオンラインセンサ(例えば、pH、溶存O2、その他)からのプロセスに関係付けられる
データを含む。オフライン測定データ23は、オフラインセンサ上で測定されるプロセス試
料に関係付けられるデータ(例えば、細胞計数、生成物力価、代謝物濃度、気体の分圧、
その他に対するデータ)を含む。
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【００３９】
　細胞培養プロセス11からデータを抽出するとき、このことは、要されるデータを取得す
るために必要とされるリソースを最適化するために、選択されるプロセスモデルに基づい
て遂行される。
【００４０】
　図3は、どのように異なるプロセスが、適したプロセスモデルをプロセスに割り当てる
ためにカテゴリ化されるかの例を示す。システムは、デフォルトレベル30、第1のレベル3
1、第2のレベル32、第3のレベル33、その他などの、為されるカテゴリ化の詳細を表すい
くつかのレベルを含む。この情報は、プロセスモデル12のためのデータベース内に記憶さ
れる。下記の説明は、どのようにカテゴリ化が適用され得るかの例であるのみであり、カ
テゴリ選択のための他の特徴、例えばスケールアップ/スケールダウンが使用され得ると
いうことが注目されるべきである。
【００４１】
　例において、デフォルトレベル30、デフォルトプロセスモデル「D」は、使用される基
本的プロセスモデルであり、以前にカテゴリ化されていない任意のプロセスに割り当てら
れる。第1のレベル31は、この例において、細胞株C1、…、Cnに基づくためのプロセスモ
デルを表し、異なる細胞株は、アウトカムを正しく予測するために、適応させられるプロ
セスモデルを要し得る。各々のプロセスモデルは、ひいては、第2のレベル32において例
示されるように、例えばリアクタタイプR1、…、Rkに基づいて、さらに適応させられ得る
。この例において、細胞株C1およびリアクタタイプRkに対するプロセスモデルのうちの一
部は、第3のレベル33において例示されるように、培地M1、…、Mjに基づいて、さらに適
応させられている。
【００４２】
　プロセスに依存して、対応するプロセスモデルが、制御システム10により選択され、現
在のプロセスランのために使用される。プロセスを適したプロセスモデルへとカテゴリ化
するためのプロセスが、図5および図6に関連して、より詳細に説明される。
【００４３】
　図4は、細胞培養プロセス11において創出される試料に基づいて生成物を生成するため
のシステム40の例としての実施形態を例示する。制御システムは、図1に関連して説明さ
れており、現在の、および来歴的に重要なプロセスランに関係付けられるすべてのデータ
を内包する、整理統合されるデータベース14へのアクセスを有する。
【００４４】
　クロマトグラフィシステムの視点において、用語「試料」は、分離されることになる2
つ以上の化合物を内包する液体を指す。この文脈において、用語「化合物」または「生成
物」は、分子、化学化合物、細胞、その他などの、任意の実体に対する広範な意味で使用
される。用語「標的化合物」または「標的生成物」は、本明細書において、1つまたは複
数の追加的な化合物を含む液体から分離することが所望される、任意の化合物を意味する
。かくして、「標的化合物」は、例えば薬物、診断薬、もしくはワクチンとして所望され
る化合物、または代替的に、1つもしくは複数の所望される化合物から除去されるべきで
ある、汚染する、もしくは所望されない化合物であり得る。
【００４５】
　システム40は、この例において、連続クロマトグラフィシステム41により例示される、
キャプチャステップをさらに含み、その連続クロマトグラフィシステム41内へと、細胞培
養プロセス11からの試料がフィードされる。試料は標的生成物を含む。連続クロマトグラ
フィシステム41は、送達されることになる標的生成物42をキャプチャする。連続クロマト
グラフィシステム41は、効率的な高品質製造プロセスを取得するために、いくつかのパラ
メータを測定し、不純物、生成物品質、その他に関しての情報43が、制御システム10に転
送され得る。この情報は、完全なシステムの性能を増大し、改善される収量をもたらすた
めに、プロセスモデルをさらに適応させるために、および、細胞培養プロセス11を制御す
るために使用され得る。
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【００４６】
　図5は、バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセスの適応モ
デリングであって、プロセスはカテゴリに属する、適応モデリングのためのフローチャー
トを例示する。試料を製造するために使用される各々のプロセスは、カテゴリが現在のプ
ロセスに割り当てられていないならば、デフォルトカテゴリに割り当てられる。
【００４７】
　プロセスは、50において開始し、ステップ51において、プロセスモデルが、図3に関連
して説明されるように、カテゴリに基づいて選択される。選択されるプロセスモデルは、
細胞培養プロセス11から取得されることになる、関連性のあるデータを規定する。
【００４８】
　ステップ52は、図1に関連して説明されるように、データベースにおいて、来歴的に重
要なデータ、現在のデータ、および、プロセスモデルに関係付けられるデータを整理統合
するステップを含む、任意選択のステップである。
【００４９】
　ステップ53において、来歴的に重要なデータが、別個のデータベースから、または、整
理統合されるデータベースにおいてのいずれかでアクセスされる。来歴的に重要なデータ
は、試料を製造するための過去のプロセスランに関係付けられ、完了されたプロセスラン
または実験のデータを含む。
【００５０】
　ステップ53において、現在のデータが、細胞培養プロセスから直接的に、または、整理
統合されるデータベースからのいずれかでアクセスされる。現在のデータは、図2に関連
して説明されるように、プロセス戦略データ、バイオリアクタ機器データ、オンラインセ
ンサからのデータ、および/または、オフラインセンサからのデータを含む。
【００５１】
　アクセスされるデータは、選択されるプロセスモデルに基づき、ステップ54において、
現在のデータは、細胞培養プロセスにおいて、プロセスの現在のプロセスランから取得さ
れる。このステップは、プロセスモデルにより要されるデータとの比較において、パラメ
ータの、追加的な、またはより少ないプロセスデータの適合を可能にする。
【００５２】
　一部の態様によれば、入力パラメータは、ステップ54aにおいて選択される。利用可能
なデータおよびプロセスモデルに自動的に基づく、または、ユーザ指定のいずれかである
、入力パラメータが使用され、システムのユーザは、プロセスモデルにより必要とされる
必須のパラメータに加えて、パラメータを選択する。
【００５３】
　一部の態様によれば、選択されるパラメータのデータは、ステップ54bにおいて、さら
なる処理に対して利用可能であるように読み出される。
【００５４】
　ステップ55は、現在のプロセスランから取得される現在のデータにおいての欠損データ
が対処される、任意選択のステップであり、プロセスモデルが、欠損データと遭遇させら
れるときにデータインピュテーションを遂行することを可能にする。
【００５５】
　一部の態様によれば、欠損データ値は、ステップ55aにおいて、パラメータの他の利用
可能なデータに基づく、来歴的な(historical)傾向、補間、および予測に基づく、インピ
ュテーションされる値によって置換される。
【００５６】
　一部の態様によれば、欠損データ値を伴うデータは、ステップ55bにおいて、除去され
、すなわち、欠損値を伴うデータを一掃する。データは、好ましくは、予測に実質的に影
響を与えないと決定されるときにのみ除去される。
【００５７】
　ステップ56において、試料を製造するための現在のプロセスランの、少なくとも1つの
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パラメータが監視され、プロセスモデルが、現在のプロセスランが完了されるときに、来
歴的に重要なデータ、および/または、監視される少なくとも1つのパラメータに基づいて
、リアルタイムで適応させられる。このステップは、プロセスモデルに、異なる細胞株、
クローン、リアクタタイプ、培地、その他に対してプロセスモデルを適応させる能力を提
供する。このことは、各々の変形形態に対するプロセスモデルを手作業でビルドする必要
性を低減する。自己学習は、改善される正確性のために、プロセスモデルの予測誤差を調
整する助けとなる。
【００５８】
　このステップの目的は、完了されたプロセスランまたは実験からのデータに基づいて、
プロセスモデルを更新すること、または、新しいプロセスモデルを創出することのいずれ
かにより、プロセスモデルを訓練および更新することである。自己学習のために使用され
る技法は、カルマンフィルタ、ファジー論理、その他である。
【００５９】
　一部の態様によれば、プロセスモデルを適応させるステップは、より良好な予測または
予想のために来歴的に重要なデータを使用して、カテゴリに対するプロセスモデルを更新
するステップ、ステップ56aをさらに含む。
【００６０】
　一部の態様によれば、現在のプロセスランにおいて使用されるプロセスは、新しいカテ
ゴリに属すると決定され、プロセスモデルを適応させるステップは、プロセスを新しいカ
テゴリに割り当てるステップと、プロセスモデルを新しいプロセスモデルとして記憶する
ステップとにより、新しいプロセスモデルを創出するステップ(ステップ56b)をさらに含
む。
【００６１】
　プロセスは、ステップ57において終了する。
【００６２】
　図5に関連して説明されるプロセスは、バイオリアクタにおいての試料を製造するため
に使用されるプロセスのモデリングのためのコンピュータプログラムの形で実装され得る
。コンピュータプログラムは、少なくとも1つのプロセッサ上で実行されるときに、少な
くとも1つのプロセッサに、図5において説明される方法を履行させることを引き起こす、
命令を含む。コンピュータプログラムは、コンピュータ可読記憶媒体上に記憶され得る。
【００６３】
　図6は、バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセスのアウト
カムを予測することであって、プロセスはカテゴリに属する、予測することのためのフロ
ーチャートを例示する。試料を製造するために使用される各々のプロセスは、カテゴリが
現在のプロセスに割り当てられていないならば、デフォルトカテゴリに割り当てられる。
【００６４】
　プロセスは、60において、ならびに、図5に関連して説明されているステップ51、52、5
3、54、および55へと継続的に開始する。これらのステップは、以下のものを含む。
【００６５】
　ステップ51 -　プロセスモデルを、カテゴリに基づいて選択するステップ。
【００６６】
　任意選択のステップ52 -　データベースにおいて、来歴的に重要なデータ、現在のデー
タ、および、プロセスモデルに関係付けられるデータを整理統合するステップ。
【００６７】
　ステップ53 -　ステップにおいて試料を製造するための過去のプロセスランに関係付け
られる来歴的に重要なデータにアクセスし、プロセスの現在のプロセスランから取得され
る現在のデータにアクセスするステップ。
【００６８】
　ステップ54 -　現在のデータを、選択されるプロセスモデルに基づいて取得するステッ
プ。現在のデータは、プロセス戦略データ、バイオリアクタ機器データ、オンラインセン
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サからのデータ、および/または、オフラインセンサからのデータを含む。一部の態様に
よれば、入力パラメータは、ステップ54aにおいて選択される。利用可能なデータおよび
プロセスモデルに自動的に基づく、または、ユーザ指定のいずれかである、入力パラメー
タが使用される。一部の態様によれば、選択されるパラメータのデータは、ステップ54b
において、さらなる処理に対して利用可能であるように読み出される。
【００６９】
　任意選択のステップ55 -　現在のプロセスランから取得される現在のデータにおいての
欠損データに対処し、プロセスモデルが、欠損データと遭遇させられるときにデータイン
ピュテーションを遂行することを可能にするステップ。一部の態様によれば、欠損データ
値は、ステップ55aにおいて、パラメータの他の利用可能なデータに基づく、来歴的な傾
向、補間、および予測に基づく、インピュテーションされる値によって置換される。一部
の態様によれば、欠損データ値を伴うデータは、ステップ55bにおいて、除去され、すな
わち、欠損値を伴うデータを一掃する。
【００７０】
　任意選択のステップ61において、試料を製造するための現在のプロセスランの、少なく
とも1つのパラメータが監視され、プロセスモデルが、現在のプロセスランの間、監視さ
れる少なくとも1つのパラメータに基づいて適応させられる。このステップは、プロセス
モデルに、異なる細胞株、クローン、リアクタタイプ、培地、その他に対してプロセスモ
デルを適応させる能力を提供する。このことは、各々の変形形態に対するプロセスモデル
を手作業でビルドする必要性を低減する。自己学習は、改善される正確性のために、プロ
セスモデルの予測誤差を調整する助けとなる。
【００７１】
　このステップの目的は、プロセスモデルを、プロセスランまたは実験からの取得される
データに基づいて、一時的に、または永続的に、のいずれかにより、訓練および更新する
ことである。自己学習のために使用される技法は、カルマンフィルタ、ファジー論理、そ
の他である。
【００７２】
　一部の態様によれば、プロセスモデルを適応させるステップは、現在のプロセスランか
らの新しいデータを使用し、カテゴリに対する「新しい」プロセスモデルとしてプロセス
モデルを一時的に更新して、カテゴリに対するプロセスモデルを更新するステップ、ステ
ップ61a、すなわち、更新されるプロセスモデルを、現在のプロセスランからのアウトカ
ムを予測するときに適用するステップをさらに含む。プロセスランの終了において、元の
プロセスモデルが、カテゴリに対して復元される。
【００７３】
　一部の態様によれば、「新しい」プロセスモデルは、ステップ61bにおいて、カテゴリ
に対して永続的に記憶され、すなわち、更新されるプロセスモデルは、このカテゴリに属
するプロセスを使用する将来のプロセスランにおいてアウトカムを予測するときに適用さ
れる。
【００７４】
　一部の態様によれば、現在のプロセスランにおいて使用されるプロセスは、新しいカテ
ゴリに属すると決定され、プロセスランを適応させるステップは、プロセスを新しいカテ
ゴリに割り当てるステップと、プロセスモデルを新しいプロセスモデルとして記憶するス
テップとをさらに含む。
【００７５】
　プロセスモデルを精緻化することに加えて、プロセスランの間の実際の予測が、さらに
は、測定される値対予測される値に基づいて更新され得る。
【００７６】
　試料を製造するための現在のプロセスランの、少なくとも1つの選択されるパラメータ
のアウトカムが、アクセスされる来歴的に重要なデータおよび現在のデータに基づいて予
測される、最終的なステップ62に継続的なプロセス。
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【００７７】
　一部の態様によれば、少なくとも1つの選択されるパラメータのアウトカムを予測する
ステップは、後に続くもののうちの少なくとも1つをさらに含む。
　-　少なくとも1つのパラメータの予想を予測するステップ、ステップ63。関心のアウト
カムは、現在のプロセスランの終了まで、定刻より先取りして予測される。
　-　異常の予想を予測するステップ、ステップ64。異常、例えば、調整が細胞培養プロ
セスに対して為されない場合の、24時間においての予期されるレンジの外の代謝物濃度が
、定刻より先取りして予測される。
　-　現在のプロセスランに対する改善される条件を取得するためのアクションを決定お
よび推奨するステップ、ステップ65。プロセスを最適化することができる条件を定める。
【００７８】
　図6に関連して説明されるプロセスは、アウトカム、バイオリアクタにおいての試料を
製造するための現在のプロセスランを予測するためのコンピュータプログラムの形で実装
され得る。コンピュータプログラムは、少なくとも1つのプロセッサ上で実行されるとき
に、少なくとも1つのプロセッサに、図6において説明される方法を履行させる、命令を含
む。
【００７９】
　コンピュータプログラムは、コンピュータ可読記憶媒体上に記憶され得る。
【００８０】
　上記で述べられたように、バイオリアクタにおいての細胞増殖を予測するための現在の
ソリューションは、数個の弱点を有する。対照的に、本発明者らの手法は、時間とともに
学習して、最も良好な可能な予想を創出する。
【００８１】
　さらにまた、開示されるプロセスは、無駄のない手法である。それは、パラメータの最
小限のセットによって作動することができるが、利用可能ならば、より多くのパラメータ
を使用することができる。
【００８２】
　要約すると、細胞増殖のパターンを学習することに対する、自己進化データに基づく手
法を有する、方法およびシステムが提供される。これは、
a)生細胞濃度および生成物濃度などの、現在のプロセスランの様々なアウトカムパラメー
タ/代謝物の予測、
b)異常な増殖パターンを識別すること、ならびに、
c)細胞増殖アウトカムパラメータと、実験制御の様々な手段との間の関係性を学習するこ
と
のために使用され得る。
【００８３】
　数日先んじて、生細胞濃度、総細胞濃度、生成物、または代謝物などの特徴を予測する
ためのシステムが開示される。これは、より粗い予測が、より早期のステップにおいて為
され、より後期のステップにおいて精緻化される、ステップワイズ手法である。
【００８４】
　システムは、データベースへのアクセスを有し、そのデータベースは、例えば、未加工
のフォーマットの形で、または、潜在的には、ユークリッド距離その他などの何らかの距
離/近接性判定基準に基づく知識ツリーとしてのいずれかで、実験IDによりインデックス
付けされて、データベース内に記憶される、過去のプロセスランからの出力および入力特
徴の来歴的なデータを内包するということが必要とされる。
【００８５】
　現在のプロセスランが完了した後、そのプロセスランもまた、このデータベースに(そ
れがツリーであるならば、適切な場所において)追加される。
【００８６】
　図7は、バイオリアクタにおいての試料を製造するときに先んじて特徴を予測するため
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の代替的プロセスのためのフローチャートを例示する。プロセスは、プロセスランの間、
バイオリアクタにおいての試料を製造するためのプロセスの、アウトカム、または、特徴
に対する予想を予測する可能性を改善するためのステップの系列に基づく、曲線展開手法
である。
【００８７】
　プロセスは、図8a～図8cと一体で例示され、ステップワイズ手法の形で4つのステップ
を有し、より粗い予測が、より早期のステップにおいて為され、より後期のステップにお
いて精緻化される。
【００８８】
　ステップ1)図8aにおいて例示される、総体的なベースモデルを、来歴的に重要なデータ
にフィッティングするステップ。これは、データベース内の来歴的に重要なデータ対培養
時間の、単純な平均/メジアン/多項式フィットをとるベースモデルである。一部の実施形
態によれば、データベース内のすべてのプロセスランが使用される。一部の実施形態によ
れば、より関連性のある推定値を与えるために、決まった条件、すなわち、前から存在す
る知識を満足させる(例えば、現在のプロセスランと同じ培地を使用する、データベース
内の実験のみを選定する)プロセスランのみのサブセットである。
【００８９】
　ステップ2)図8bにおいて例示される、ベースモデルを、リアルタイムで曲線展開に基づ
いて改善するステップ。現在のプロセスランが進行している際の、プロセスランの開始か
らのあらゆる時間期間Tにおいて、このステップは、時間Tまでのデータベース内のすべて
のプロセスランに対する、現在の時間までの現在のプロセスランの時系列のパターンマッ
チを走らせて、決まった距離しきい値を満足させる、最も近いK個のマッチを識別するス
テップを含む。今や、ステップ1方法論を、ただしK個の最も近いマッチに関してのみ繰り
返すことにより、Tからバッチの終了までのすべての予測を更新することができる。この
ことは、他の来歴的なプロセスランから学習することにより、ステップ1により発せられ
る予想を、より正確な数に補正するということを確実にする。このステップは、あらゆる
Tにおいて繰り返される。
【００９０】
　ステップ3)図8cにおいて例示される、モデルを、フィードバックされる誤差からビルド
するステップ。時間Tにおいて、ステップ2を適用する後に時間T+予想期間に対して為され
る予測が、さらに精緻化されることが、モデルを、データベースf内の来歴的なプロセス
ラン(または、ステップ2から選定されるようなサブセット)を基にビルドして、どのよう
に、実験の現在の時間までのすべての予想において生じさせられる誤差が、将来において
生じさせられる誤差を予測することができるかを予測し、この誤差により、ステップ2の
後に為される現在の予測を更新することにより行われる。
【００９１】
　ステップ4)共変量情報を追加して、予測をさらに補正するステップ(任意選択のステッ
プ)。明確には、グルコース、乳酸塩、その他のような測定される代謝物を使用して、代
謝物情報に対して、ステップ3を適用する後に誤差gのモデルをビルドして、予想をさらに
精緻化するステップ。
【００９２】
　数日先んじての、どのように細胞増殖/細胞による生成物生成が進展しようとしている
かの予測は、難しい問題であり、なぜならば、細胞は、複雑であり、いくつもの要因によ
り影響を与えられるからである。関連付けられる難題は、異常な増殖パターンを先んじて
識別すること、ならびに、異常な増殖からの回復が、細胞環境を動作的に変化させること
により可能であるかどうかを識別すること、および、そうであるならば、どのようにかで
ある。
【００９３】
　本明細書において説明されるシステムは、過去においての他の来歴的なプロセスランか
ら、およびさらには、フィードバックモードにおいての現在の実験の、以前のデータ点か
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ら学習して、正確な予測を発する、継続して学習する予測システムである。
【００９４】
　他のプロセスランから学習するステップ(モデル2)は、過去においての他のフラグ付け
された異常なプロセスラン、または、正常なプロセスランからの逸脱と比較することによ
り、悪い、または回復不可能なプロセスラン、および、出現する異常を識別することなど
の、他の関連付けられる機能のためにもまた使用され得る。
【００９５】
　加えて、このシステムは、さらには、ロジスティックな目的のために実験主義者には有
用なものであり得る、細胞増殖がピークになるときの時間、細胞生存率が、決まったしき
い値に達するときの時間、その他などの、関心を引く実験アウトカムを予測するために使
用され得る。
【００９６】
　本明細書において説明されるシステムは、さらには、潜在的には、多次元クラスタパタ
ーンを考察することにより、どのように細胞増殖が、測定されるパラメータにより、およ
び、実験設計において影響を及ぼされるかを理解するように拡張され得る。
【００９７】
　ステップ71は、プロセスランに対するベースモデル、BMに対する条件がセットされる、
任意選択のステップである。このステップが省略されるならば、ベースモデルは、すべて
の以前のプロセスランからの来歴的に重要なデータに基づいて創出される。任意選択のス
テップ72において、ステップ71においてセットされる条件とマッチする来歴的に重要なデ
ータが、以前のラン(通常は、システムにアクセス可能なデータベース内に記憶される)か
ら取得される。
【００９８】
　下記で解説されるように、ベースモデルを生じさせるために、来歴的に重要なデータが
提供されることを必要とし、条件が、実例として、あまりにも厳格であるならば、来歴的
に重要なデータにおいて関連性のあるプロセスランを見出だすことは困難であり得る。こ
のことは、任意選択のステップ73aにおいて照査される。否定ならば、プロセスは、ステ
ップ73bに継続し、そのステップ73bにおいて、ベースモデルに対する条件が、新しい来歴
的に重要なデータがステップ72において取得される前に更新される。
【００９９】
　他方で、十分な所定量の来歴的に重要なデータが取得されるならば、プロセスは、ステ
ップ74に継続して、本開示において「ベースモデル」と呼ばれるモデルを、来歴的に重要
なデータに基づいて創出する。来歴的に重要なデータは、ステップ71においてセットされ
る条件に基づいて選択され得る。
【０１００】
　略言すれば、ステップ74は、予測が為されなければならない現在の実験と類似する、す
べてのデータの、図8aにおいて80により指示される、平均/メジアン/任意の曲線フィット
に基づく粗いモデルをビルドする。類似度は、類似する条件(類似するリアクタ、培地、
細胞株)、または、類似度の、より精巧な尺度であり得る。
【０１０１】
　例えば、「0」日目に開始するとき、個別の培地において、5リットル攪拌バイオリアク
タにおいて増殖される、特定の細胞株(例えば、CHO細胞株)に対するバッチの経過に対す
る予測が為される。類似する細胞株を有し、類似する培地によって、類似するバイオリア
クタにおいて増殖された、来歴的なデータベース内のすべての以前のプロセスランが、考
慮され、選択される。来歴的に重要なプロセスランの、このサブ選択されるセットは、E1
と呼ばれる。すべてのこれらのプロセスランE1の平均/メジアン/多項式フィットが、現在
のプロセスランに対する予測の推定値を得るために、算出され、図8aおよび図8bにおいて
参照番号80によって指示される。
【０１０２】
　この「類似度」は、任意の手立てで定義され得るものであり、その類似度は、来歴的に
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重要なデータからの以前のプロセスランのセットが現在のプロセスランの条件とマッチし
ないならば、より緩い類似度の閾値であり得るものであり、または、過去において同じ条
件を伴うランバッチがまさに存するならば、より厳格なしきい値を有し得るということに
注目されたい。
【０１０３】
　この類似度しきい値は、さらには、ファーマワークフローの段階に依存し得るものであ
り、より厳格な類似度しきい値が、製造においての所望であり得るものであり、より緩い
しきい値が、プロセス開発においての所望であり得る。
【０１０４】
　ステップ75において、現在のプロセスランが時間を通して進行する際、モデルをビルド
するために使用される類似するプロセスランのセットは変化し続ける。このことは、予測
を継続的に精緻化する助けとなる。
【０１０５】
　上記の例を継続すると、類似するプロセスランE1のセットが、ベースモデルをビルドす
るために選択される一方で、ステップ75において、E1においてのプロセスランの中で、そ
の個別の日までの現在のプロセスランの時系列に最も近いすべての以前のプロセスランが
選定され、このモデルは、学習を伴うベースモデル(Base Model with Learning)、BMWLと
呼ばれる。
【０１０６】
　例えば、「5」日目であるとき、現在のプロセスランの5つの日が存する。6日目～10日
目に対する予測が所望されるならば、E1のサブセットであって、0日目から5日目までのそ
のサブセットの時系列(一変量または多変量の意味での)が現在のプロセスランに最も近い
、E1のサブセットが考慮される。このサブセットをE2とし、次いで、6日目から10日目ま
での現在のプロセスランに対する予測を発するために、E2においてのプロセスランのみを
使用して、図8bにおいて参照番号81により指示されるような、平均/メジアン/任意の曲線
フィットを算出する。このことは、ステップ74においてのベースモデルより微細な予測を
与えることになり、なぜならば、モデルをビルドするために使用されるプロセスランのセ
ットが見直されるからである。
【０１０７】
　プロセスランのこのリストは、時間とともに変化し得るものであり、なぜならば、現在
のプロセスランは進展するからであるということに注目されたい。
【０１０８】
　ステップ76において、ステップ75により発せられる予想が、より微細な予想を創出する
ために見直される。上記で解説されたような、予想により生じさせられる誤差が、次の時
間瞬間においての将来の予想を改善するためにフィードバックされる。換言すれば、次式
の形式のモデルをビルドする。
　εT+LookAhead = f(εT,T-1..0)
ただし、εT =実際の値T - BMWL予想Tは、来歴的に重要なプロセスランの間の時間Tにお
いての、実際のデータと、学習を伴うベースモデル、BMWLからの予想との間の誤差を表す
。
この誤差は、後に続くように、BMWLを使用して為される現在の予測を更新するために使用
される。
　BMWL(+EC)予想T+LookAhead =
BMWL予想T+LookAhead +εT+LookAhead

BMWL(+EC)は、学習を伴うベースモデルおよび誤差補正を表象する。
【０１０９】
　任意選択のステップであるステップ77において、代謝物情報を使用する残留誤差補正が
適用される。このステップは、グルコース、乳酸塩、アンモニア、その他などの測定され
る代謝物情報に対して、ステップ76予想と、実際のデータとの間の残っている誤差を回帰
処理することにより、ステップ76からの予想を見直す。代謝物情報は、好ましくは、先ん
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換言すれば、
　モデル「ステップ77」予想T+LookAhead

　　= BMWL(+EC)予想T+LookAhead +αT+LookAhead

であり、ただし、αT+LookAhead = g(代謝物情報T,T-1..0)、αT =実際の値T - BMWL(+EC
)予想Tである。
【０１１０】
　ステップ78において、現在のプロセスランからのデータは、将来のプロセスランに対す
る来歴的に重要なデータとして記憶される。来歴的に重要なデータは、通常、システムに
アクセス可能なデータベース内に記憶される。
【０１１１】
　上記で説明された方法による技術的利点は、その方法は、新しいデータから継続的に学
習するシステムが、そのシステムが出力特徴を可能な限り正確に予測することができると
いうことを確実にすることを可能とするということである。このことは全体的に自動化さ
れるので、そのことは、さらには、バイオリアクタの各々のタイプ、または、各々の実験
セットアップに対して、カスタムソリューション/モデルを手作業でビルドおよび更新す
る必要性をなくする。そのシステムが、より多くのデータを継続的にフィードされる際、
そのシステムは、さらには、そのシステムの学習リポジトリがより大きくなるので、時間
とともにより強力になり続ける。
【０１１２】
　商業的な利点は、そのように行うことが、以下のことを可能にするということである。
　a)製薬業においてのプロセス開発および製造ワークフローにおいての、時間およびコス
ト節約
　b)必要とされる代謝物を追加すること、または、実験の、より急速な打ち切りに関する
判断を行うことにより、バッチを保全する助けとなり得るものであり、コストおよび労働
節約を結果的に生じさせる、出現する異常の、より急速な検出
　c)実験の、より良好な実験計画および設計
　d)この自己学習システムは、潜在的には、細胞治療アウトカムを予測することなどの、
新興の分野においてさえ助けとなり得る
【０１１３】
　図7に関連して説明されるプロセスは、アウトカム、バイオリアクタにおいての試料を
製造するための現在のプロセスランを予測するためのコンピュータプログラムの形で実装
され得る。コンピュータプログラムは、少なくとも1つのプロセッサ上で実行されるとき
に、少なくとも1つのプロセッサが、図7において説明される方法を履行することを引き起
こす、命令を含む。コンピュータプログラムは、コンピュータ可読記憶媒体上に記憶され
得る。
【０１１４】
(実施例)
　後に続くことにおいて、異なる処置に対する、100の75:25 CVスプリットにわたるテス
トデータにおける平均結果が提示される。
【０１１５】
　3つの異なる出力特徴(生細胞計数、総細胞計数、および生成物力価)に対する20の実験
における遡及的分析において、本発明者らは、1～5日の間先んじてのルックアヘッドに対
して、下記のtable 1(表1)～table 3(表3)において列挙される正確性を達成することがで
きた。測定のためにここで使用されたメトリックは%点であり、実際の特徴と予測される
特徴との間の誤差は≦20%である。
【０１１６】
　モデルのあらゆるステップが、学習手法の方針に則して、正確性を改善する。
【０１１７】
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【０１１８】
Table 1(表1) -　生細胞計数
【０１１９】
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【０１２０】
Table 2(表2) -　総細胞計数
【０１２１】
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【表３】

【０１２２】
Table 3(表3) -　生成物力価
【０１２３】
　プロセスランの間、バイオリアクタにおいての試料を製造するために使用されるプロセ
スにおいて、特徴に対する予想を予測するための方法が、以下のように具象され得る。特
徴に関係付けられる値が、現在のプロセスランの間、継続的に測定され、方法は、
　-　現在のプロセスランに対するモデルを、来歴的に重要なデータの選択物に基づいて
創出するステップ74と、
　-　所定の時間期間の後、現在のプロセスランに関係付けられる最も良好なフィッティ
ングする来歴的に重要なデータを選択し、モデルを、最も良好なフィッティングする来歴
的に重要なデータに基づいて更新するステップ75と、
　-　更新されるモデルからの予想を、測定される値と、更新されるモデルとの間の算出
される誤差に基づいて見直すステップ76と
を含む。
【０１２４】
　一部の実施形態による、代謝物情報を使用する、見直される予想における残留誤差補正
77を遂行するステップをさらに含む方法。
【０１２５】
　一部の実施形態による、モデルに対する条件のセットをセットするステップ71と、モデ
ルを創出するために使用される来歴的に重要なデータの選択物を形成するために、所定量
の来歴的に重要なデータを、以前のプロセスランから取得するステップ72とをさらに含む
方法。
【０１２６】
　一部の実施形態によれば、方法は、以前のランから取得される所定量の来歴的に重要な
データが、あらかじめ決定された区間内にあるかどうかを制御するステップ73aと、所定
量の来歴的に重要なデータが、あらかじめ決定された区間の外側であるならば、モデルに
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対する条件を更新し、所定量の来歴的に重要なデータを取得するステップ72を繰り返し、
または、所定量の来歴的に重要なデータが、あらかじめ決定された区間の中であるならば
、モデルを創出するステップ74に進むステップ73bとをさらに含む。
【０１２７】
　一部の実施形態によれば、あらかじめ決定された区間は、少なくとも10個の以前のプロ
セスランからの来歴的に重要なデータであるように選択される。
【０１２８】
　一部の実施形態によれば、あらかじめ決定された区間は、100個以下の以前のプロセス
ランからの来歴的に重要なデータであるように選択される。
【０１２９】
　一部の実施形態によれば、方法は、現在のプロセスランからのデータを、将来のランに
対する来歴的に重要なデータとして記憶するステップをさらに含む。
【０１３０】
　上記で述べられたように、バイオプロセスからのデータの評価は、通常、オフラインで
、およびラン後に遂行され、予期されるアウトカムとの比較として行われない。改善され
るプロセスを提供するために、以下が実装される。
　-　バイオプロセスにおいてのすべてのデータ発生源を(下記でより詳細に説明されるよ
うに)接続する。
　-　「細胞」(代謝、分裂増殖、生成物形成、その他)および物理的環境(物質移動(例え
ば、酸素)、剪断、混合、その他)の両方を表すプロセスモデルを確立する。モデルは、方
程式の制限されるセットからのビルドアップであることになる。最初のプロセスランは、
モデル定数を決定するために使用されることになり、モデルは、引き続くプロセスランの
間、「自己学習/適応する」ことになる。
【０１３１】
　モデルは、プロセスのオンライン評価を果たして、ソフトセンサ、すなわち、プロセス
制御を改善するために使用される、システムからの測定されるデータを使用してアルゴリ
ズムの形で実装されるセンサを構築するために、オンラインデータとともに使用されるこ
とになる。総体的な目途は、利用可能なすべてのデータおよび知識を活用し、早期の段階
において逸脱を検出すること、ならびに、プロセス制御を厳格にすることの両方である。
【０１３２】
　概念が、図9a～図9bに関連して例示される。
【０１３３】
　図9aは、バイオプロセス制御およびデータ評価のための従前のシステムセットアップ90
を例示する。このセットアップは、プロセス91において生成される、細胞に関係付けられ
るパラメータ、例えばpHのために使用され得る。セットポイント92、例えばpH=7.0であり
、測定されるパラメータ値93(プロセス91の後)、例えばpH=7.6が、セットポイントと比較
され、差、この例においてはpH=0.6が、コントローラ94への入力として使用される。コン
トローラ94は、追加95(この例においてはCO2または塩基追加)によりプロセスにおいて測
定されるパラメータの変化を引き起こして、測定されるパラメータに影響を与えて、セッ
トポイントと、測定される値との間の所望される差を達成することになる。プロセスから
の出力96は、下流プロセスにおいてのさらなる処理のための試料であり、特徴、例えばバ
イオマス濃度が、試料に関して測定される。
【０１３４】
　図9bは、モデルに基づく制御およびデータ評価のための改善されるシステムセットアッ
プ100を例示する。このセットアップは、プロセスからのアウトカムの予測をさらに改善
するために使用され得る。図9aに関連して説明される特徴に加えて、改善されるシステム
セットアップ100は、プロセスモデルを創出するためのユニット97をさらに備える。追加9
5ならびにモデルパラメータ推定98からの入力が、少なくとも1つの選択されるパラメータ
99(生細胞密度(VCD:Viable Cell Density)、生存率、力価(生成物濃度)、代謝物の濃度、
二酸化炭素の分圧(pCO2)、緩衝能、PIDパラメータ、酸素物質移動係数(kLa)、細胞比速度
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(cell specific rate)、乳酸の濃度、その他)を推定するために使用される。
【０１３５】
　少なくとも1つの選択されるパラメータの値は、コントローラ94にフィードバックされ
、プロセス91を制御するために使用される。各々のパラメータは、システムのユーザのた
めの利益を指し示すものであり、ソフトセンシングを提供する。
【０１３６】
　VCDまたは生存率がモデルにより推定されるとき、収穫時間が推定され得る。力価、[代
謝物]、またはpCO2がモデルにより推定されるとき、試料採取頻度が減少され得る。pCO2
、緩衝能、PIDパラメータ、またはKLaが推定されるとき、プロセスの制御が改善され得る
ものであり、細胞比速度が推定されるとき、オンラインデータ評価が遂行され得る。
【０１３７】
　図9aおよび図9bに関連して説明されるシステムセットアップによる利点は、プロセスか
らの、より厳格な、および、よりロバストな結果が達成されるということである。このこ
とは、より予測可能な生成物品質につながることになり、そのことは、ひいては良好な品
質の生成物を確立するためのテストの数が低減されるということを意味する。
【０１３８】
　通常、いくつものバイオリアクタが、クロマトグラフィシステムにおいて下流キャプチ
ャプロセスのための試料を生成するために使用される。バイオリアクタから生成される試
料の量は、下流キャプチャプロセスの容量とマッチするように適応させられなければなら
ない。このことは、下流プロセスが、コントローラ94への、および/または、ユニット97
においてモデルをビルドするときの、入力に影響を及ぼし得るということを意味する。
【符号の説明】
【０１３９】
　　10　制御システム、制御ユニット
　　11　細胞培養プロセス
　　12　プロセスモデル、プロセスモデルデータベース
　　13　来歴的に重要なデータ
　　14　データベース
　　15　破線矢印
　　21　プロセス戦略データ
　　22　バイオリアクタデータ
　　23　オフライン測定からのデータ、オフライン測定データ
　　30　デフォルトレベル
　　31　第1のレベル
　　32　第2のレベル
　　33　第3のレベル
　　40　システム
　　41　連続クロマトグラフィシステム
　　42　送達されることになる標的生成物
　　43　情報
　　90　従前のシステムセットアップ
　　91　プロセス
　　92　セットポイント
　　93　パラメータ値
　　94　コントローラ
　　95　追加
　　96　出力
　　97　ユニット
　　98　モデルパラメータ推定
　　99　選択されるパラメータ
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　　100　改善されるシステムセットアップ

【図１】

【図２】

【図３】

【図４】
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【図５】 【図６】

【図７】 【図８ａ】

【図８ｂ】
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【図８ｃ】

【図９ａ】

【図９ｂ】
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