
Teil I: Kurzbericht

SSTDBB: Sprechen Sie Toxin? Die Botschaft der Bakteriophagen
Förderkennzeichen: 16DKWN136B

1 Ursprüngliche Aufgabenstellung und Stand der Forschung 

In der Forschung zu bakteriellen Exotoxinen werden derzeit vergleichsweise wenige neue Toxine entdeckt, ob-
wohl diese für medizinische Anwendungen wichtig sein können. Außerdem ist es für die sichere Nutzung von 
Bakteriophagen (z. B. in der Phagentherapie) hilfreich, potenziell problematische Proteine in Phagen frühzeitig 
erkennen zu können.
Ziel des Teilvorhabens war es, moderne KI-/Machine-Learning-Methoden so einzusetzen, dass sie aus Protein-
sequenzen Hinweise liefern, ob ein Protein wahrscheinlich toxisch ist. Vereinfacht gesagt sollte ein „Frühwarn-
werkzeug“ entstehen, das große Mengen an Proteinsequenzen vorsortiert und vielversprechende Kandidaten für 
Laborprüfungen identifiziert. Ergänzend zur rechnerischen Vorhersage sollten ausgewählte Kandidaten experi-
mentell getestet werden.

Zum Projektbeginn gab es zwar Datenbanken und Vorhersagetools, diese waren jedoch häufig nicht spezifisch 
genug für bakterielle Exotoxine (z. B. Vermischung mit anderen Proteinarten oder tierischen Toxinen). Daher war 
ein Ansatz nötig, der gezielt bakterielle Exotoxine berücksichtigt, moderne KI-Methoden nutzt und die Ergebnis-
se anschließend im Labor überprüfbar macht.

2 Ablauf des Vorhabens 

Kompetenzaufbau: Schulung zu robusten ML-Methoden und sofortige Anwendung im Projekt.
 Datengrundlage: Prüfung  und  Kuratierung  eines  Datensatzes  mit  Fokus  auf  bakterielle Exotoxine 

(ohne tierische Toxine), um die Spezifität zu erhöhen.

 Erste KI-Version: Entwicklung eines ersten Vorhersagemodells. In internen Tests wirkte es sehr gut, 
bei der Anwendung auf Phagenproteine war es jedoch zu „großzügig“ und markierte zu viele Proteine 
als potenziell toxisch.

 Weiterentwicklung: Entwicklung eines verbesserten Ansatzes, der Proteine nicht nur nach einzelnen 
Merkmalen bewertet, sondern Ähnlichkeiten zu bekannten toxischen Proteinen aus mehreren Blickwin-
keln kombiniert (Sequenz- und Strukturinformation).

 Laborvorbereitung & Tests: Aufbau einer Pipeline für Klonierung/Proteinproduktion. Auswahl von  20 
Kandidaten und Testung in Ciliaten (Wimpertierchen) und HEK293-Zellen (Messung der Stoffwechselak-
tivität als Hinweis auf Zellschädigung). Unter den getesteten Bedingungen wurde bislang keine eindeuti-
ge toxische Wirkung beobachtet.

 Plan B: Erweiterung um Tests, bei denen Kandidaten in Zellen produziert werden (intrazelluläre Expres-
sion), um mögliche Wirkmechanismen besser zu erfassen; Umsetzung läuft nach Projektende weiter.
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In der Zusammenarbeit mit dem Kooperationspartner stand zu Beginn der Wissenstransfer zu modernen KI-/ML-
Methoden im Vordergrund. In späteren Phasen war die Zusammenarbeit zeitweise weniger eng, weshalb mehre-
re Entwicklungsschritte im Team eigenständig weitergeführt wurden.

3 Wesentliche Ergebnisse (und ggf. die Zusammenarbeit mit anderen Forschungseinrichtungen)

 Entwicklung und kritische Prüfung eines KI-basierten „Vorsortier“-Werkzeugs zur Identifikation potenziel-
ler bakterieller Toxine in großen Sequenzmengen sowie methodische Weiterentwicklung nach Anwen-
dung auf Phagenproteine.

 Auswahl von 20 priorisierten Kandidaten und Aufbau einer experimentellen Pipeline (Klonierung/Produk-
tion; Tests in zwei Modellsystemen; Erweiterung um intrazelluläre Expression).

 Qualifizierung & Open Science: Praxisnahe Anleitung von 9 Nachwuchskräften (Biologie/Medizin/Bio-
technologie) und 2 Bioinformatiker:innen in Datenanalyse, guter wissenschaftlicher Praxis, Statistik- und 
Auswertelogik  sowie  reproduzierbaren,  Open-Science-kompatiblen  Workflows;  zusätzlich  Betreuung 
einer Schülerin (2-wöchiges Praktikum).

Was bleibt – über das Projekt hinaus:
Neben den wissenschaftlichen Ergebnissen hat das Projekt etwas aufgebaut, das langfristig wirkt: Lehrformate 
für Medizinstudierende, in denen Datenkompetenz und die praktische Nutzung von R für die Datenanalyse ver-
mittelt werden. So profitieren nicht nur die Forschung, sondern auch die Ausbildung zukünftiger medizinischer 
Fachkräfte – ein wichtiger Baustein für evidenzbasierte Medizin. Die im Projekt gewonnenen Erfahrungen und 
„Lessons Learned“ waren zudem eine wesentliche Grundlage für die Weiterentwicklung der Themen, die ich in 
meinem YouTube-Kanal zur Wissenschafts- und Datenkompetenz adressiere.

Transparenzhinweis (KI-Unterstützung):
Für die Überarbeitung dieses Textes (von einer wissenschaftlichen Darstellung hin zu einer allgemeinverständlichen Outreach-Version) wur-
de ChatGPT (OpenAI) genutzt. ChatGPT diente ausschließlich der sprachlichen und strukturellen Iteration; Daten, Ergebnisse und Interpre -
tationen stammen aus dem Projekt und wurden von den Autor:innen verifiziert.
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Teil II: Eingehende Darstellung

SSTDBB: Sprechen Sie Toxin? Die Botschaft der 
Bakteriophagen
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1 Aufgabenstellung
Ziel des Teilvorhabens (01.09.2022–31.08.2025) war die Entwicklung eines prädiktiven, pLM-basierten Mo-
dells, das anhand von Proteinsequenzen bestimmen kann, ob ein Protein potenziell toxische Eigenschaften 
aufweist. Damit sollte zum einen die Identifizierung neuer Proteine mit potenziell therapeutisch nutzbaren 
Eigenschaften ermöglicht werden. Zum anderen sollte ein methodisch abgesicherter Ansatz geschaffen 
werden, um Bakteriophagen im Kontext der Phagentherapie systematisch auf potenzielle Toxine zu scree-
nen und damit Sicherheitsrisiken frühzeitig zu minimieren. Das Vorhaben verfolgte dabei zwei gleichrangi-
ge Zielachsen:

1. Datenbasierte Innovation: Entwicklung eines KI-/ML-gestützten Ansatzes, der ausschließlich auf 

Basis von Proteinsequenzen eine Priorisierung potenziell toxischer Proteine ermöglicht, um experi-
mentelle Studien gezielter und effizienter durchführen zu können. Dazu sollten (i) eine spezifische 
Datengrundlage bakterieller Exotoxine aufgebaut/validiert, (ii) geeignete ML-Methoden (u. a. prote-
in Language Models, pLMs) angewendet und (iii) ausgewählte Kandidaten experimentell geprüft 
werden.

2. Vermittlung von Datenkompetenzen und Etablierung datenbasierter Methoden in der Toxiko-

logie: In Übereinstimmung mit den förderpolitischen Zielen (Stärkung der Datenkultur und Daten-
nutzung in der Forschung) sollte Machine Learning in einem Bereich, in dem diese Methoden bis-
lang unterrepräsentiert sind (Toxikologie/Mikrobiologie), praktisch verankert werden. Hierzu wurden 
Kompetenzen in Datenanalyse, Statistik, reproduzierbaren Workflows und Open-Science-kompati-
blen Arbeitsweisen in der Projektgruppe aufgebaut und in die Lehre/Nachwuchsförderung transfe-
riert.

2 Wissenschaftlicher und technischer Stand, an den angeknüpft wurde 
Ausgangslage / Stand zu Projektbeginn (September 2022)
Zu Projektbeginn (September 2022) war der wissenschaftliche und technische Stand im Bereich 
der proteinbasierten Toxizitätsvorhersage mit Machine-Learning-Verfahren durch mehrere Ansät-
ze geprägt, die Protein-Toxin-Klassifikatoren auf Basis heterogener Trainingsdatensätze entwi-
ckelten. Diese Datensätze kombinierten häufig Toxine aus unterschiedlichen biologischen Domä-
nen bzw. „Kingdoms“ (z. B. prokaryotisch, tierisch, pflanzlich und/oder fungal) oder beruhten auf 
Sammlungen virulenzassoziierter Proteine bzw. Virulenzfaktoren (Jain & Kihara, 2019; Pan et al., 
2021; de Nies et al., 2021; Caceres-Delpiano et al, 2021).
Methodisch kamen dabei sowohl klassische als auch neuronale Verfahren zum Einsatz (z. B. 
SVM, neuronale Netze), häufig basierend auf Merkmalen wie biochemischen Aminosäureeigen-
schaften, Sequenzzusammensetzung oder (Domänen-)Embeddings.

Parallel dazu lagen in unserem Team bzw. in der Kooperation bereits Hinweise vor, dass bakteri-
elle Exotoxine (proteinbasierte, von Bakterien sekretierte Toxine) in geeigneten Repräsentations-
räumen trennbar sind,  wenn Proteinsequenzen nicht  nur  über  Aminosäurezusammensetzung, 
sondern über kontextbasierte Protein-Language-Model-Repräsentationen (pLMs; z. B. ProtBERT) 
beschrieben werden. Diese Vorarbeiten bildeten eine belastbare Grundlage für unser Vorhaben.

Identifizierte Limitationen / Forschungs- und Entwicklungsbedarf (Stand 09/2022)
Die verfügbaren Lösungen waren jedoch in wesentlichen Punkten limitiert, insbesondere durch (i) 
die  Herkunft  und Zusammensetzung der  Trainingsdatensätze  sowie  (ii)  die  verwendeten  Se-
quenzrepräsentationen. Datensätze, die Toxine über mehrere Kingdoms hinweg oder allgemein 
virulenzassoziierte Proteine zusammenführten, konnten in unserem Zielkontext zu erhöhter Hete-
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rogenität und damit zu „Noise“ in der Modellierung führen (Caceres-Delpiano, 2021). Für die spe-
zifische Aufgabe der Klassifikation bakterieller toxinen bzw. Exotoxinen (sekretierte bakterielle 
Proteine mit Wirkung auf andere Organismen) waren die bestehenden Ansätze daher nur einge-
schränkt geeignet.

Eine zentrale offene Herausforderung bestand darin, Sequenzinformationen so zu nutzen, dass 
nicht nur lokale Motive, sondern auch nicht-konsekutive, kontextabhängige Muster („sequence 
context“) erfasst werden, die bakterielle Toxinen funktionell charakterisieren und sie zuverlässig 
von anderen sekretorischen bakteriellen Proteinen abgrenzen können.

Anknüpfungspunkte / Worauf das Vorhaben aufbaute
Das Vorhaben knüpfte an zwei zentrale Bausteine an:
(1) an das Potenzial vortrainierter Protein-Language-Models, bislang schwer zugängliche Protein-
merkmale in hochdimensionalen Repräsentationen abzubilden, sowie
(2) an das biologische Konzept, dass bakterielle Exotoxinen auf Zielorganismen außerhalb des 
Produzenten ausgerichtet sind und unter anderen Umweltbedingungen wirken als Proteine des 
bakteriellen Zytoplasmas aus dem produzierenden Organismus.

Technisch nutzten wir einen kuratierten Datensatz mit Primärsequenzen als Ausgangsbasis und 
erweiterten diesen Ansatz durch die Repräsentation der Sequenzen mittels Protein-Language-
Models (pLM-Embeddings), um kontextabhängige Informationen der Sequenz in die Modellierung 
einzubringen. Darüber hinaus wurde die Umsetzung an etablierten Prinzipien reproduzierbarer, 
computergestützter Workflows sowie an FAIR-Datenprinzipien orientiert, u. a. gestützt durch die 
Expertise der Kooperationspartner.

Ableitung für Arbeitsplan und Zielsetzung (Brücke)
Vor diesem Hintergrund zielte das Projekt darauf ab, einen Klassifikator zu entwickeln, der aus-
gehend von Primärsequenzen Proteine mit potenziell toxischen Eigenschaften identifiziert, insbe-
sondere auch in Phagen-Sequenzen. Darüber hinaus war das Ziel nicht nur die Modellierung 
selbst, sondern auch die experimentelle Bestätigung der Vorhersagen: Aus einem im Zeitraum 
2022–2023 aufgebauten Bakteriophagen-Datensatz sollten 20 vom Modell als Kandidaten klassi-
fizierte Proteine für eine Laborvalidierung ausgewählt und hinsichtlich ihrer toxischen bzw. zell-
schädigenden Wirkung geprüft werden.
Der skizzierte Ausgangsstand prägte den Arbeitsplan unmittelbar, insbesondere im Sinne eines 
validierungsorientierten Vorgehens:  Wir  prüften systematisch,  ob Protein-Language-Model-Re-
präsentationen einen messbaren Mehrwert gegenüber etablierten Baselines liefern, und welche 
ergänzenden Machine-Learning-Methoden sich sinnvoll damit kombinieren lassen.

3 Planung und Ablauf des Vorhabens 
Die Projektplanung war bewusst als Kombination aus (i) datenbasierter Methodenentwicklung zur 
Kandidatenpriorisierung und (ii) kontinuierlichem Kompetenztransfer/Training im Projektteam an-
gelegt (Brücke zwischen Data Science und biologischer Toxikologie).

Zu Beginn wurde durch den Kooperationspartner (TUM) eine Schulung bzw. ein Wissenstransfer 
zu korrekten ML-Vorgehensweisen unterstützt (u. a. Trainings-/Validierungsstrategien, sinnvolle 
Metriken, typische Fehlerquellen). Dieses Wissen wurde unmittelbar in die Modellierungsstrategie 
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übertragen.
Anschließend erfolgte die inhaltliche Prüfung der Datengrundlage. Dabei wurde die Trainingsstra-
tegie bewusst auf bakterielle Exotoxine fokussiert; tierische Toxine wurden nicht in das Training 
einbezogen, um die Spezifität zu erhöhen und systematische Verzerrungen durch heterogene 
Toxingruppen zu vermeiden (Krüger et al, 2025a). Der Wissenstransfer war projektpolitisch inten-
diert, um datenbasierte Methoden langfristig im Fachgebiet zu etablieren und die selbstständige 
Umsetzung im biologisch-toxikologischen Teilvorhaben zu ermöglichen.

Auf Basis dieser Grundlage wurde zunächst ein überwacht trainierter Klassifikator („Toxin vs. 
Nicht-Toxin“) unter Nutzung pLM-basierter Sequenzrepräsentationen implementiert und intern 
evaluiert. In dieser Phase zeigte sich ein zentraler methodischer Lernpunkt: Trotz sehr guter in-
terner Evaluationskennzahlen (Metrics) erwies sich das Modell bei Anwendung auf Phagenprotei-
ne als zu unspezifisch (biologisch nicht plausibel hoher Anteil positiver Klassifikationen). Dies 
wurde als Hinweis auf ein Generalisierungsproblem bzw. eine Verteilungsverschiebung zwischen 
Trainingsdatenraum und Zielanwendungsraum interpretiert und führte zu einer Anpassung der 
Modellierungsstrategie (Krueger et al, 2025b).
Eine weitergehende Modellierung zur zusätzlichen Differenzierung nach Wirktarget wurde explo-
riert, zeigte jedoch aufgrund begrenzter Trainingsdatenbasis keine robuste Performance.

Daraufhin wurde ein alternativer, distanzbasierter Ansatz entwickelt, der auf unüberwachter („Un-
supervised“) maschinelles Lernen (ML) und Ähnlichkeitsmaßen basiert. Hierzu wurden mehrere 
Proteinrepräsentationen kombiniert (Sequenz-Embeddings, struktur-/faltungsbasierte Repräsen-
tationen sowie Faltähnlichkeitsmaße) und Kandidaten über Cosinus-Distanzen zu einem Refe-
renzset priorisiert. Mit dem finalen Ansatz wurden 20 Kandidaten für eine experimentelle Prüfung 
ausgewählt.

Parallel  zur  Modellierung wurden Laborprozesse zur  Kandidatenprüfung pilotiert  und etabliert 
(Klonierung  in  Expressionsvektoren,  in-vitro-Proteinproduktion,  Etablierung  von  Testbedingun-
gen). Die Kandidaten wurden in vitro in zwei Modellsystemen geprüft: Ciliaten sowie HEK293-Zel-
len. Die initiale Teststrategie basierte auf Exposition über das Kulturmedium und der Messung 
der metabolischen Aktivität als Surrogatparameter für zelluläre Beeinträchtigung. Unter den ge-
testeten Bedingungen zeigte sich bislang keine eindeutige toxische Wirkung. Als methodische 
Erweiterung („Plan B“) wird die intrazelluläre Expression der Kandidaten in HEK293-Zellen nach 
Projektende weiter  umgesetzt,  um potenziell  zellinterne Wirkmechanismen besser abzubilden; 
eine vollständige Implementierung dieses zusätzlichen Validierungspfads war innerhalb der Pro-
jektlaufzeit zeitlich nicht mehr möglich.
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4 Inhaltliche Ergebnisse 

Neuer methodischer Beitrag aus der Zusammenarbeit: Durch die enge Verzahnung von fachlicher To-
xin-Expertise und datenwissenschaftlicher Modellierung wurden Evaluations- und Entwicklungsstrategien 
etabliert, die über Standardklassifikation hinausgehen (u. a. systematische Vorprüfung/Kuratierung der Da-
tenbasis, robuste Evaluationslogik zur Erkennung von Generalisierungsproblemen sowie die methodische 
Neuausrichtung hin zu distanzbasierten, unüberwachten Ansätzen mit modernen Proteinrepräsentationen 
inkl. Strukturinformation).
Beitrag zur Datenkompetenzsteigerung in der Disziplin: Diese Workflows (reproduzierbare Pipelines, 
Tidy-Data-konforme Datenorganisation, dokumentierte Analysen und Code-Release) wurden in der toxiko-
logischen Arbeitsweise verankert und zusätzlich über semesterweise Lehrformate und Mentoring in den 
wissenschaftlichen Nachwuchs transferiert.

Die detaillierte Darstellung der Arbeiten, Ergebnisse sowie zentraler Learnings und ggf. Abweichungen er-
folgt im Folgenden entlang der Arbeitspakete (AP):

AP 1 – Erstes Toxin-Klassifizierungsmodell:
Ziel: Entwicklung und Evaluation eines ersten Toxin-Klassifikators (Baseline aus Aminosäure-Features/Em-
beddings und pLM-Embeddings) inkl. Metrik-Definition sowie Publikation mit Daten-/Code-Freigabe.
Durchführung: Vergleich prokaryotischer Toxine mit tierischen/pilzlichen, Feature-/Dimensionalitätsreduk-
tion, Modelltraining und -evaluation.
Ergebnisse/Deliverables:

 Publikationen zur Datensatzanalyse und zum ersten Prädiktor Exo-Tox.
 FAIR-Repositorien mit Datensätzen und Analysen (DOIs: 10.5282/ubm/data.665; .555; .576; .423).

Beitrag zu DKWN: Qualifizierung von 2 Masterstudierenden (Biologie/Biotechnologie) in Python, Daten/
Metadaten, Reproduzierbarkeit und ML-Workflows.
Standardisierung/Transfer: Etablierung reproduzierbarer Pipelines und Datei-/Datenstrukturen.
Abweichung/Learning:  Sehr gute interne Metriken garantieren keine Generalisierbarkeit auf biologisch 
relevante Zieldaten.

AP 3 – Host-Ziel-Klassifizierungsmodell (Erkundung)
Ziel: Explorative Prüfung der Machbarkeit eines Host-Ziel-Modells (z. B. Endotherm/Nicht-Endotherm) auf 
Basis des vorhandenen Datensatzes.
Durchführung: Re-Labeling und Machbarkeitsanalyse (PCA/t-SNE); Test, ob Sequenz-basierte Features 
trennende Signale enthalten.
Ergebnisse/Deliverables: Nachweis starker Klassenimbalance/fehlender Trennbarkeit auf Aminosäureba-
sis → Modellierung nicht robust.
Beitrag zu DKWN: Etablierung von „Feasibility Checks“ (Daten-/Feature-Vorprüfung) als Standard vor Mo-
delltraining.
Abweichung/Learning: Frühzeitige Datendiagnostik spart Aufwand; Bedarf an Methoden für kleine/unaus-
gewogene Datensätze.

AP 4 – Pilotlaborarbeiten für Toxin-Kandidaten
Ziel: Etablierung und Dokumentation von Laborprozessen zur Klonierung, Expression und Gewinnung der 
Kandidatenproteine.
Durchführung: Aufbau eines zellfreien Expressions-/Synthesesystems als Pilot, Protokollentwicklung (Klo-
nierung, His-Tag-Aufreinigung, in-vitro-Synthese) und Dokumentation.
Ergebnisse/Deliverables:

 Protokolle in protocols.io veröffentlicht (mehrere DOIs, siehe Liste).
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 Standardisierte  Laborabläufe  für  Klonierung,  Aufreinigung  und  in-vitro-Synthese;  Schulung  von 
Studierenden.

Beitrag zu DKWN: FAIR-konforme Dokumentation im Labor; gegenseitiges Verständnis zwischen Bioinfor-
matik und Experiment (Zeitplanung, Datenentstehung).
Standardisierung/Transfer: Verbesserung des Data-Management-Plans um Laborprozess-Beschreibung.
Abweichung/Learning: Wechsel des Klonierungssystems wegen Verfügbarkeitsänderungen; Pilotphase 
verhinderte größere Verzögerungen in der Hauptphase.

AP 5 – Wirtsziel-Klassifizierungsmodell
Ziel: Entwicklung/Evaluation eines Wirts-/Zielorganismus-Klassifikationsmodells inkl. Metriken sowie Manu-
skript mit Daten-/Code-Freigabe.
Durchführung: ML-Vergleich (Regression → Klassifikation → NN-Ansätze mit Embeddings) im Rahmen 
einer Masterarbeit unter Betreuung.
Ergebnisse/Deliverables: Masterarbeit (Didem Dost).
Beitrag zu DKWN: Kompetenzaufbau in Projektplanung, Meilensteinen und Betreuung (PhD-Ebene).
Abweichung/Learning: Trotz kreativer Ansätze keine robuste Modellleistung für das Zielmerkmal erreich-
bar (Signal/Label-Qualität & Datenlage limitierend).

AP 7 – Auswahl von Sequenzkandidaten für die Synthese
Ziel: Einordnung von Phagenproteinen und Auswahl von 20 priorisierten Sequenzkandidaten zur Gen-Syn-
these.
Durchführung: Umstieg auf unüberwachten Ansatz mit modernen Proteinrepräsentationen (inkl. Struktur/
Fold-Informationen(ref  AlphaFold and 3Di  from stainberger)  und Distanzmaßen (Cosinus-Distanzen) zu 
bekannte Toxinen.
Ergebnisse/Deliverables:  24 synthetisierte Gene/Plasmide; optimierte Sequenzen (E. coli) inkl. Metada-
ten.
Beitrag zu DKWN: Stärkung methodischer Breite (unüberwachte Verfahren + Embeddings) in der Projekt-
gruppe.
Abweichung/Learning: „Let the data talk“ – unüberwachte Ansätze sind bei Label-/Domain-Problemen 
eine valide Alternative.

AP 8 – Überprüfung von Toxinkandidaten (Eukaryoten)
Ziel:  Synthese eukaryotenrelevanter Toxinkandidaten und toxikologische Prüfung in Ciliaten mit quantifi-
zierbaren Endpunkten.
Durchführung: Produktion/Charakterisierung der Kandidatenproteine; Etablierung quantitativer Assays (u. 
a. Sensitivität gegenüber pore-forming toxins; Paarungsverhalten; Metabolismus).
Ergebnisse/Deliverables:

 Poster (Flow-Zytometrie-basiertes Readout; Meeting: ISMB LIverpool - 2025).
 20 Kandidaten als 24 rekombinante Konstrukte in Expressionsvektoren; Produktion/Löslichkeit ge-

prüft.
 Test aller 24 Proteine in Tetrahymena thermophila und HEK293 (Metabolismus-Readout).

Abweichung/Learning: Zellfreie Systeme liefern teils geringere Proteinmengen als für Tox-Assays nötig; 
mikrobielle Produktion bleibt wichtig.

AP 9 – Überprüfung von Kandidaten (Prokaryoten)
Ziel: Toxizität der Kandidaten in prokaryotischen Modellsystemen prüfen.
Durchführung: Fokusverschiebung auf Ciliaten/HEK293 aufgrund Produktionslimitierungen und eukaryo-
tenrelevanter Priorisierung der Toxinkandidaten.
Ergebnisse/Deliverables: Pilotdaten zu Wachstumseffekten nach Induktion; Aussagekraft begrenzt (Arte-
fakte/geringe Kontrollierbarkeit).
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Beitrag zu DKWN: Methodisches Lernen zur Experimentplanung: Grenzen induktionsbasierter Systeme 
und Bedeutung geeigneter Kontrollen/Assay-Designs für belastbare Daten.
Abweichung/Learning: Neue Organismen/Assays erfordern erhebliche Pufferzeiten; Plan-B/-C frühzeitig 
vorbereiten (siehe HEK293 Zellen Assays).

AP 10 – Abschließendes Manuskript
Ziel: Gesamtpipeline (Vorhersage → Kandidatenauswahl → Tests) in einem Abschlussmanuskript zusam-
menführen und zur Publikation einreichen.
Durchführung: Manuskriptentwurf zur Entwicklung des unüberwachten Ansatzes, Kandidatenauswahl und 
Auswertung der Validierungsdaten; Ergänzung durch intrazelluläre Expression in HEK293 zur Klärung der 
Aufnahmeproblematik (Follow-up).
Ergebnisse/Deliverables:  Manuskript in Vorbereitung; vollständige Analysen/Code in projektbezogenen 
Repositorien; klarer Follow-up-Plan zur intrazellulären Validierung.
Beitrag zu DKWN: Training in reproduzierbarer Manuskripterstellung (versionierter Text/Code), Datenauf-
bereitung und transparenter Ergebnisbericht.

AP 2 / AP 6 / AP 11: Summer School for Computational Toxicology (Transferformat)
Ziel: Konzeption, Bereitstellung und (geplant) dreimalige Durchführung eines Summer-School-Formats zur 
Stärkung der Datenkompetenzen im Bereich Computational Toxicology, inkl. Lehrmaterialien, Datensätzen 
und Codelösungen, sodass Teilnehmende ein Klassifikationsmodell praktisch implementieren und evaluie-
ren können.
Durchführung:

 Erstellung und Bereitstellung von Kursmaterialien (Slides, Übungen, Code/Beispiele) sowie inhaltli-
che Betreuung/Lehreinheiten.

 Iterative Überarbeitung der Materialien auf Basis von Erfahrungen aus der 1. Edition; einzelne In-
halte (insb. Datenorganisation/Tidy Data) wurden in ein semesterweises Lehrformat übertragen.

Ergebnisse/Deliverables:
 AP2 (1.  Edition):  Durchführung der  Summer  School  (Teilnehmendenzahl: 13);  Materialien  inkl. 

Code und Slides bereitgestellt.
 AP6 (2. Edition): Durchführung nicht realisiert bzw. abgebrochen; Gründe u. a. geringe Anmelde-

zahlen und kurzfristige Absagen.
 AP11 (3. Edition): Im Projektzeitraum nicht umgesetzt. 

Beitrag  zu  DKWN (Datenkompetenzen/Interdisziplinarität):  Transfer  praxisnaher  Datenkompetenzen 
(reproduzierbare Workflows, Modellierung, Evaluation) und Förderung des interdisziplinären Austauschs. 
Zur Absicherung der DKWN-Ziele wurde der Kompetenztransfer zusätzlich über kontinuierliches Mentoring 
sowie ein semesterweise angebotenes Lehrformat zu Data Literacy und Datenorganisation (R/Tidy Data) 
verstetigt.
Abweichungen/Learnings:  Wiederkehrende  Verbundformate  benötigen  klare  Zuständigkeiten,  ausrei-
chende Ressourcen sowie frühzeitige Bewerbung und Vorlaufzeit; bei eingeschränkter Umsetzbarkeit sind 
stabile Alternativen (regelmäßige Lehrangebote, projektinterner Kompetenzaufbau) entscheidend.
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5 Wichtigste Positionen des zahlenmäßigen Nachweises 
Position Beschreibung Kosten

0812 Beschäftigte E12-E15 138.995,04 €

0822 Beschäftigungsentgelte 8.395,88 €

0834 Mieten und Rechnerkosten 4.436,00 €

0843 Sonstigen allgemeine Verwaltungsausgaben 47.686,65 €

0846 Dienstreisen 6.292,54 €

0850 Gegenstände & andere Investitionskosten 138.005,03 €

6 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Projektarbeiten 

Die Projektarbeiten waren notwendig, um die im Antrag formulierte Pipeline von der datenbasier-
ten Vorhersage bis zur experimentellen Validierung neuer Kandidaten aufzubauen und im prakti-
schen Betrieb zu erproben. Ein zentraler Erfolgsfaktor war hierbei die enge, iterative Zusammen-
arbeit zwischen den beteiligten Disziplinen: Die Komplexität biologischer Systeme, die Grenzen 
verfügbarer Datensätze sowie die Anforderungen experimenteller Testbarkeit lassen sich nicht 
allein “aus einem Fach heraus” zuverlässig adressieren. 
Darüber hinaus war der Einbezug eines fachlich ausgewiesenen Partners besonders wichtig, um 
im dynamischen ML-Umfeld methodische Fallstricke zu vermeiden und von Beginn an belastbare 
Standards zu etablieren. Dies betraf insbesondere (i) die korrekte Strukturierung und Versionie-
rung von Daten, (ii) den Umgang mit für ML-Workflows gängigen Dateiformaten und Schnittstel-
len sowie (iii) die Lösung technischer Schlüsselprobleme wie Zugriff auf geeignete Rechenres-
sourcen für rechenintensive Trainings- und Evaluationsläufe. Diese Expertise war wesentlich, um 
robuste, reproduzierbare Arbeitsabläufe aufzubauen und gleichzeitig intern nachhaltiges Know-
how zu verankern, das die Weiterführung der ML-basierten Arbeiten über die Projektlaufzeit hin-
aus ermöglicht. 
Die verwendeten Methoden (kuratierte Datensätze, pLM-basierte Repräsentationen, robuste Eva-
luationsstrategien) waren angemessen, da herkömmliche Sequenzmerkmale für die Zielanwen-
dung nicht ausreichend trennscharf waren und sich deutliche Generalisierungsgrenzen zeigten. 
Die  iterative  Weiterentwicklung  der  Modellierungsstrategie  (inkl.  ergänzender  distanzbasierter 
und unüberwachter Verfahren) war fachlich geboten, um Spezifität, Robustheit und Interpretier-
barkeit für Phagenproteine zu erhöhen und die Ergebnisse in experimentell handhabbare Ent-
scheidungen zu übersetzen. Der Umfang der experimentellen Arbeiten (Pilotierung der Expressi-
on, Auswahl einer begrenzten Zahl priorisierter Kandidaten, Test in etablierten Modellsystemen) 
stellte einen zweckmäßigen Kompromiss zwischen Erkenntnisgewinn und Machbarkeit innerhalb 
der Projektlaufzeit dar. 
Im Projektverlauf zeigte sich, dass technische Herausforderungen in Klonierung und Proteinpro-
duktion zu Verzögerungen führten und damit die experimentelle Testung – insbesondere in pro-
karyotischen Modellsystemen – zeitlich stärker limitiert war als ursprünglich geplant. In der frühen 
Modellphase war zudem eine zusätzliche Iterationsschleife erforderlich, da erste Prädiktoren teil-
weise nicht die biologisch relevanten Signale abbildeten und dies die Kandidatenpriorisierung 
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verzögerte; durch nachgeschärfte Evaluations- und Interpretierbarkeitsanalysen sowie die Anpas-
sung der  Modellierungsstrategie konnte dies korrigiert  und die Auswahlkriterien belastbar  ge-
macht werden. Daraus wurden konkrete Konsequenzen für künftige Vorhaben abgeleitet (realisti-
schere Pufferzeiten, frühzeitige Machbarkeits-/Pilotphasen, klare Go/No-Go-Kriterien sowie ver-
bindliche Qualitäts- und Validierungschecks vor der Kandidatenselektion).
Über die Einzelergebnisse hinaus wurde eine tragfähige, dokumentierte Arbeitsstruktur etabliert 
(Daten- und Modellierungsstandards, Evaluations- und Auswahlkriterien, definierte Schnittstellen 
zwischen ML und Experiment), die bereits in laufenden Projekten genutzt wird und unmittelbar in 
die  Ausbildung der  nächsten Generation  von Wissenschaftler:innen einfließt  (Weitergabe von 
Best Practices, reproduzierbare Workflows, realistisches Verständnis von Chancen und Grenzen 
von ML).

7 Voraussichtlicher Nutzen, Verwertbarkeit der Ergebnisse und zukünfti-
ge Planungen im Sinne des Verwertungsplans

Fachcommunity Toxikologie und Toxinologie
Wie im Antrag vorgesehen, trägt das Vorhaben zur langfristigen Integration datenbasierter For-
schungsansätze in die toxikologische Arbeit am Walther-Straub-Institut bei. Durch die im Projekt 
etablierten Methoden und Workflows erhalten Studierende der Naturwissenschaften und der Me-
dizin die Möglichkeit, Toxikologie und Pharmakologie stärker aus einer datenwissenschaftlichen 
Perspektive zu bearbeiten. Insbesondere die Verbindung von Sequenz-basierten Modellen (Pro-
tein Language Models) mit experimenteller Validierung stärkt die methodische Ausbildung und 
fördert eine nachhaltige digitale Ausrichtung innerhalb bestehender Ausbildungsstrukturen (z. B. 
im Umfeld des Graduiertenkollegs Toxikologie).

Fachcommunity Bioinformatik
Für die bioinformatische Community entsteht Nutzen dadurch, dass Modelle nicht nur theoretisch 
entwickelt, sondern in realen biologischen Systemen überprüft werden. Die Möglichkeit, Vorher-
sagen experimentell zu testen (Validierung von Kandidaten) erhöht die Aussagekraft der Modelle 
und unterstützt Ansätze zur Interpretierbarkeit/Erklärbarkeit (z. B. erklärbare KI), wie im Antrag 
als langfristige Zielsetzung beschrieben. Gleichzeitig fördert das Projekt die Kommunikation und 
das gemeinsame Verständnis zwischen Datenwissenschaft und experimenteller Forschung.

7.1 Verwertbarkeit der Ergebnisse (Teilvorhaben Übersetzung)

Die Verwertbarkeit der im Projekt erzielten Ergebnisse ergibt sich aus mehreren Ergebnisarten:
 Methodische Verwertung: Entwicklung und Einsatz  eines  Klassifikationsansatzes  zur 

Identifikation potenziell toxischer Proteine auf Basis von Primärsequenzen unter Nutzung 
von Protein Language Models (pLMs),  inkl.  systematischer Validierung des Mehrwerts 
gegenüber Baselines.

 Datenverwertung: Aufbau eines spezifischen Bakteriophagen-Datensatzes (Erstellungs-
zeitraum 2022–2023) als Grundlage für Modelltraining und Kandidatensuche.

 Experimentelle Verwertung (entscheidend für Transfer): Auswahl und Laborprüfung 
von 20 Modell-kategorisierten Kandidaten aus dem Bakteriophagen-Datensatz zur experi-
mentellen 



15

 Absicherung der Modellvorhersagen: Diese Komponente erhöht die Nachnutzbarkeit 
der Ergebnisse erheblich, da sie die Brücke zwischen in-silico Vorhersage und biologi-
scher Relevanz schlägt.

 Know-how / Strukturen: Etablierte Workflows, Standards guter wissenschaftlicher Praxis 
in der datengetriebenen Forschung (u. a. FAIR-orientierte Datenhaltung/Metadaten), so-
wie Kompetenzaufbau bei Nachwuchswissenschaftler:innen.

Geplante Verwertungspfade (praktisch):
 Wissenschaftlich: Anschlussprojekte,  Publikationen,  methodische Folgearbeiten (z.  B. 

robuste Modellvergleiche, erweiterte Kandidatenvalidierungen).
 Ausbildung/Lehre:  Integration  in  Lehrformate  (Seminare/Praktika/Module),  Betreuung 

von Abschlussarbeiten mit datengetriebenen toxikologischen Fragestellungen.
 Community-Transfer: Bereitstellung von (a) kuratierten Daten/Teildaten, (b) reproduzier-

baren Workflows und (c) Dokumentation/Trainingsmaterialien.

Zur Unterstützung der Verwertung und des Transfers wurden öffentlich zugängliche Lernmateria-
lien bereitgestellt, die Nicht-Bioinformatiker:innen den Einstieg in zentrale Open-Science- und Re-
produzierbarkeitspraktiken erleichtern. Über den YouTube-Kanal @exotoxinslab wurden u. a. die 
Playlists „Reproducible Research“ (9 Videos) sowie „LaTeX for the Natural Scientists“ (11 Videos) 
veröffentlicht. Die Inhalte adressieren insbesondere LaTeX-basierte Dokumentation, reproduzier-
bare  Software-Umgebungen  (Conda)  und  Versionskontrolle  (Git)  und  unterstützen  damit  die 
Nachnutzbarkeit von datengetriebenen Workflows.

7.2 Verstetigung der entwickelten Maßnahmen und Strukturen

Zur Verstetigung werden die im Projekt aufgebauten Maßnahmen und Strukturen wie folgt weitergeführt:

 Lehre & Nachwuchs: Die im Projekt aufgebauten Kompetenzen und Lehrinhalte werden in beste-

hende Ausbildungsformate eingebunden (Studierende Naturwissenschaften/Medizin; Doktorand:in-
nen).

 Computational-Toxicology-Community-Building: Die im Antrag angestrebte Etablierung wieder-

kehrender Formate (z. B. jährliche Computational Toxicology Summer School) wird weiter als Ver-
stetigungsmaßnahme in geeigneter Form weiterverfolgt (z. B. als Blockkurs/Workshop-Reihe, ggf. 
zunächst im kleineren Format) für medizinische- and zahnmedizinsche Stundenten, und Dokto-
rand:innen.

Betrieb & Pflege der Ergebnisse:

 Dataset: Alle Datensätze (bakterielle, tierische und fungale Toxine sowie Bakteriophagen) sind im 
OpenData Center der LMU verfügbar,  jeweils mit  DOI auffindbar, und unter der Creative-Com-
mons-Lizenz CC BY-SA 4.0 zugänglich. Aktuell besteht kein Bedarf für ein Update. Falls künftig 
erforderlich, ermöglicht das System nachvollziehbare Aktualisierungen mit transparenter Versionie-
rung.

 Modelle/Code/Workflows: Modelle, Code und Workflows sind gemeinsam mit den Datensätzen im 
OpenData Center der LMU abgelegt. Zusätzlich ist der Exo-Tox Predictor inzwischen in BioCentral 
verfügbar (GitHub-Repository: https://github.com/biocentral/biocentral).

https://github.com/biocentral/biocentral
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 Dokumentation/Training: Alle Materialien zur Schulung von Naturwissenschaftler:innen und Medi-
zinstudierenden im Bereich Data Literacy werden jedes Semester aktualisiert, um neue bzw. aktu-
ell verfügbare Werkzeuge zu berücksichtigen (z. B. ChatGPT und weitere generative KI-Tools für 
Coding-Workflows). 

 Kooperationsstruktur:  Die  Zusammenarbeit  zwischen toxikologischer  Experimentalexpertise  und 

bioinformatischer Methodik wird fortgeführt, insbesondere für weitere Validierungsstudien und me-
thodische Erweiterungen (Antrag SoftwareCampus – TUM – Merck : FKZ16IS23069 - ProtAL ge-
nemigt für 2026, PhD candidate Sebastian Franz). 

 Die Tutorial-Reihen (YouTube Channel @exotoxinslab) werden als dauerhafte, niedrigschwellige 
Unterstützungsstruktur weitergeführt. Da die Inhalte als allgemeine Open-Science-Praktiken (und 
nicht ausschließlich als projektgebundene Outputs) aufbereitet sind, bleiben sie auch über die Pro-
jektlaufzeit hinaus anschlussfähig für unterschiedliche Zielgruppen und können bei Bedarf aktuali-
siert und erweitert werden (z. B. bei Änderungen in Best Practices).

7.3 Abgleich mit ursprünglichem Verwertungsplan und Fortschreibung

Stand am Projektende (Erreichung und Abweichungen):
Die geplante Pipeline (Datenkuratierung → pLM-basierte Repräsentationen/Embeddings → robuste Evalu-
ation → Kandidatenpriorisierung → experimentelle Pilotvalidierung) wurde umgesetzt  und grundsätzlich 
funktionsfähig etabliert. Gegenüber dem ursprünglichen Verwertungsplan ergaben sich jedoch zwei zentra-
le Anpassungen:

 Modellseitig (Target-Modell): Das Target-Modell konnte implementiert werden, zeigte in der Eva-
luation jedoch Anzeichen von Memorization statt belastbarer Mustererkennung. Als wahrschein-
lichste Ursache wurde die geringe Zahl verfügbarer Datenpunkte identifiziert; dadurch war die Ge-
neralisierbarkeit trotz Embeddings nicht ausreichend, was zusätzliche Iterationen und eine vorsich-
tigere Kandidatenpriorisierung erforderte.

 Experimentell  (Fokus der Validierung): Die experimentellen Ressourcen wurden prioritär  auf 
eukaryotische Modellsysteme konzentriert. Die Kandidatenauswahl erfolgte dabei bewusst konser-
vativ (u. a. Nähe zu bekannten “Ground-Truth”-Toxinen im Embedding-Raum, z. B. Cosine Distan-
ce), wodurch eine Toxizitätsprüfung in prokaryotischen Systemen im Projektzeitraum nicht im ge-
planten Umfang umgesetzt werden konnte.

Fortschreibung (konkret, “Plan ab jetzt”):

 Kurzfristig  (0–12 Monate nach Projektende):  Konsolidierung der  Projektartefakte  (Datensatz/
Workflows/Dokumentation), Auswertung und Aufbereitung der Laborvalidierung der 20 Kandidaten, 
Ableitung von Best-Practice-Empfehlungen für pLM-gestützte toxikologische Modellierung.

 Mittelfristig (12–24 Monate):  Weiterausbau des Ausbildungsangebots (z. B. Kurs-/Workshopfor-
mat),  Erweiterung/Anpassung der  Validierungsstrategie (weitere Kandidaten/Assays),  und wenn 
möglich, kontrollierte Bereitstellung ausgewählter Ressourcen für die Fachcommunity.

 Langfristig:  Verstetigung der Brückenfunktion zwischen Datenwissenschaft und Experiment (ge-
meinsame  Projekte,  Nachwuchsqualifizierung,  ggf.  institutionelle  Verankerung  wiederkehrender 
Lehr-/Transferformate).

8 Fortschritt auf dem Gebiet des Vorhabens während der Durchführung 
des Vorhabens bei anderen Stellen 

Während der Laufzeit des Stipendiums wurden große Fortschritte im Bereich des maschinellen 
Lernens sowie der Proteinanalyse und -vorhersage erzielt. Am relevantesten für unsere Arbeit 
war die Veröffentlichung von AlphaFold2 (Jumper et al., 2021). Damit wurden weltweit in Laboren 
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neue Möglichkeiten für die Darstellung von Proteinen geschaffen. Eine davon war die Veröffentli-
chung von Foldseek als Preprint (van Kempen, M et al., 2022), wodurch unsere Partner die Nutz-
barkeit bewerten und es zum Vortraining eines neuen Modells anwenden konnten, mit dem die 
Primärsequenz neu als Einbettungen dargestellt werden kann, die die Faltungen (oder dreidimen-
sionalen Informationen) der Proteine enthalten (Heinzinger et al., 2024).
Mit diesen drei Darstellungen zeigte das unüberwachte Training Ähnlichkeiten zu bekannten To-
xinen im Einbettungsraum auf und ermöglichte es uns, das endgültige Modell/die endgültige Me-
thode für die Klassifizierung von Bakteriophagenproteinen als potenzielle Exotoxine zu erstellen.
Ebenso wichtig war die Entwicklung des OpenCloning-Projekts (RRID:SCR_028030 ),
 das es uns ermöglichte, alle Klonierungsstrategien zu simulieren, zu dokumentieren und die Se-
quenzen unseres Klonierungsprojekts auf reproduzierbare Weise und in Übereinstimmung mit 
den FAIR-Datenprinzipien zu verifizieren.

9 Erfolgte oder geplante Veröffentlichungen der Projektergebnisse 
Hier listen wir alle Veröffentlichungen und Präsentationen auf, die wir durchgeführt haben, um diese Arbeit  
der wissenschaftlichen und nicht-wissenschaftlichen Gemeinschaft vorzustellen.

Konferenzen: 
 DoktaMed , 9th of December, 2023; Hörsaaltrakt Klinikum Großhadern, LMU – Munich, Germany
 ISMB 2024 , July 12th - 16th, 2024; Montréal - Canada
 DoktaMed, 23rd of November, 2024;  BMC, LMU – Munich, Germany
 10th German Pharm-Tox Summit, 91. Jahrestagung der Deutschen Gesellschaft für Experimentelle 

und Klinische Pharmakologie und Toxikologie (DGPT), March 25th–28th 2025; Hannover - Germa-
ny

 ISMB/ECCB 2025, July 20th - 24th, 2025; Liverpool - United Kingdom. 

Publications:
non-peer review: 

 Krüger, Tanja, Ivan Koludarov, Maria Littmann, Burkhard Rost, Luisa F Jimenez-Soto. 2024 “To-

xin Data Quality: A Critical Examination of Bacterial Exotoxins and Animal Toxins.” preprint 18(1). 
doi:10.21203/RS.3.RS-4376594/V1.

 Krueger, Tanja, Damla A Durmaz, Luisa F Jimenez-Soto. 2025. “Exo-Tox: Identifying Exotoxins 
from Secreted Bacterial Proteins.” bioRxiv: 2025.04.04.647182. doi:10.1101/2025.04.04.647182.

 Protocols.io
 1 M Tris-HCl pH 7.5 for Tetrahymena mating (Stock solution) v1. Source: Crossref Added:   

2024-12-13
 0.1 M Potassium Phosphate Buffer pH 7.4 v1. Source: Crossref Added: 2024-12-02  
 Gram staining v1. Source: Crossref Added: 2024-12-02  
 Veggie NEFF media for Tetrahymena thermophila v1. Source: Web of Science Researcher   

Profile Sync Added: 2024-07-04
 Sterile filtration of liquid solutions v1. Source: Crossref Added: 2024-12-16   
 TB Media Preparation v1. Source: Crossref Added: 2024-11-25  
 FeCl3 solution for NEFF Media v1. Source: Crossref Added: 2024-12-1   


Peer-review
 Krüger, T., Koludarov, I., Littmann, M., Rost, B., & Jimenez-Soto, L. F. (2025). Toxin data quality: 

a critical examination of bacterial exotoxins and animal toxins. BMC Research Notes, 18(1), 418. 
https://doi.org/10.1186/s13104-025-07438-2, 

https://doi.org/10.1186/s13104-025-07438-2
https://www.protocols.io/view/fecl3-solution-for-neff-media-dtgg6jtw
https://www.protocols.io/view/tb-media-preparation-dptv5nn6
https://www.protocols.io/view/sterile-filtration-of-liquid-solutions-dta96ih6
https://www.protocols.io/view/veggie-neff-media-for-tetrahymena-thermophila-ctncwmaw
https://www.protocols.io/view/veggie-neff-media-for-tetrahymena-thermophila-ctncwmaw
https://www.protocols.io/view/gram-staining-dqje5uje
https://www.protocols.io/view/0-1-m-potassium-phosphate-buffer-ph-7-4-dsb56aq6
https://www.protocols.io/view/1-m-tris-hcl-ph-7-5-for-tetrahymena-mating-stock-s-dsnh6db6
https://www.protocols.io/view/1-m-tris-hcl-ph-7-5-for-tetrahymena-mating-stock-s-dsnh6db6
https://doi.org/10.1101/2025.04.04.647182.
https://doi.org/10.21203/RS.3.RS-4376594/V1.
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 Krueger, T., Durmaz, D. A., &  Jimenez-Soto, L. F. (2025). Exo-Tox: Identifying Exotoxins from 

secreted bacterial proteins. BioData Mining, 18(1), 52. https://doi.org/10.1186/s13040-025-00469-2

Manuskripte (Entwürfe und/oder geplante)
 Unsupervised  model  for  detection  of  bacterial  toxins  in  theroretical  bacteriophage  protein  se-

quences and its valudation in the lab. Authors: Tanja Krüger, Franziska Julia Silgoner, Sebastian 
Franz, Michael Heinzinger, Luisa F. Jimenez-Soto

 Use of natural signals measured by flow cytometry to train neural network for quantification of con-

jugating cells of Tetrahymena thermophila. Authors: Sebastian Franz, Lea Bernhart, Luisa F. Jime-
nez-Soto.

 Analysis of metabolic activity of cells measured by AlamarBlue in high through output experiments. 

Authors: Danna Lesley Cruz, Tanja Krüger, Luisa F. Jimenez-Soto
 Effect  of  superantigens  in  conjugation  experiments  of  Tetrahymena  thermophila. Authors:  Lea 

Bernhart, Sebastian Franz, Thomas Gudermann, Luisa F. Jimenez-Soto

Wissenschaftskommunikation

 Playlist „Reproducible Research“, YouTube-Kanal @exotoxinslab
 Playlist „LaTex for natural scientist“, YouTube-Kanal @exotoxinslab

Lehre für Naturwissenschaften 
 Git workshop for absolute beginners, 2023 – Naturwissenschaften Studenten und Mediziner. 15 

Teilnehmer
 Data Literacy Workshop, 2024 – Medizinische Doktoranden LMU 
 Data literacy and Data analysis with R (Medizin; Winter und Sommersemestern 2023- heute);  ~18 

Medizinischer Doktoranden per Semester, zusätzlich freiwillige PhD-Teilnehmende (1 oder 2 per 
Semester) von der Walther-Straub Institut.

Transparenzhinweis (KI-Unterstützung):
Für die Überarbeitung dieses Textes (von einer wissenschaftlichen Darstellung hin zu einer allgemeinverständlichen 
Outreach-Version) wurde ChatGPT (OpenAI) genutzt. ChatGPT diente ausschließlich der sprachlichen und strukturel-
len Iteration; Daten, Ergebnisse und Interpretationen stammen aus dem Projekt und wurden von den Autorinnen verifi -
ziert. Für Übersetzungen aus dem Englischen ins Deutsche wurde DeepL verwendet.

https://youtube.com/playlist?list=PL0LGP6sDwbj-uUxox4uTNM9IaT2goxz-G&si=8Ep356k5dPp8P-Y0
https://youtube.com/playlist?list=PL0LGP6sDwbj9xXFDSIuRGzrJ3EV0KUOUF&si=W6fwaqna3KERplvn
https://doi.org/10.1186/s13040-025-00469-2
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