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Abstract: The beginnings of predictive microbiology date back to 1920 when Bigelow developed a logarithmic-linear dependence of
kinetics on the death of microorganisms. Predictive microbiology is a sub-discipline of food microbiology, whose task is to predict the
behavior of microorganisms in food using mathematical models. The predictive model for microbiology is usually a simplified description
of the correlation between the observed reactions and the factors responsible for the occurrence of these reactions. There are several
main conceptual models (empirical vs. mechanistic, stochastic vs. deterministic, dynamic vs. static), in which there are model divisions
depending on the type of examined microorganism or the nature of the problems caused by microbes (kinetic vs. probabilistic), described
variables (first, secondary and tertiary) or the influence of environmental factors on microbial populations (growth, survival, inactivation).
The new generations of models include molecular and genomic models, transfer models, Artificial Neural Network, interactions between
species, and single cell models.

The process of creating a mathematical model requires coordination of work and the knowledge of: microbiology, statistics, mathematics,
chemistry, process engineering and computer and web science. It also requires appropriate hardware and software. There are four stages in
the construction of a mathematical model: planning; data collection and analysis; mathematical description; validation and storage of data.

In recent years, numerous computer software programs have been developed: FISHMAP, FSSP, Dairy Product Safety Predictor,
Symbiosis, GroPIN, Listeria Meat FDA-iRISK, TRiMiCri, Microbial Responses, GlnaFiT, FILTREX, PMM-Lab. ComBase database, on
the other hand, is a pioneering achievement as an on-line tool. Some programs meet the requirements for creating Food Safety Model
Repositories (FSMR).

1. Introduction. 2. The idea of predictive microbiology. 3. Historical background of predictive microbiology. 4. The concept of a model
and modeling concepts in food microbiology. 4.1. Concept 1: empirical vs. mechanistic models. 4.2. Concept 2: static vs. dynamic models.
4.3. Concept 3: stochastic vs. deterministic models. 5. Breakdowns of prognostic models. 5.1. Neural networks. 5.2. A new generation of
predictive models. 6. The construction of the predictive model. 6.1. Planning the experiment. 6.2. Collection of data. 6.3. Data analysis.
6.4. Model validation. 7. Predictive microbiology in risk analysis. 8. Summary

Prognozowanie w mikrobiologii Zywnosci

Streszczenie: Pojecie ,,mikrobiologia prognostyczna” po raz pierwszy w jezyku polskim zostalo uzyte w 1994 roku przez prof. Ilnicka-
Olejniczak. Natomiast poczatki prognozowania w mikrobiologii siggaja roku 1920 kiedy to Bigelow opracowat zaleznos¢ logarytmiczno-
liniowa kinetyki §mierci mikroorganizméw. Mikrobiologia prognostyczna jest subdyscypling mikrobiologii Zywnosci, ktérej zadaniem jest
przewidywanie zachowan mikroorganizméw w zywnosci z wykorzystaniem modeli matematycznych. Model prognostyczny w przypadku
mikrobiologii jest z reguly uproszczonym opisem korelacji pomiedzy zaobserwowanymi reakcjami oraz czynnikami odpowiedzialnymi
za pojawienie sie tych reakcji. Wyrdznia sie kilka gléwnych koncepcji modeli (empiryczne vs mechanistyczne; stochastyczne vs deter-
ministyczne; dynamiczne vs statyczne) w ramach ktérych istnieja podziaty modeli w zalezno$ci od rodzaju badanego drobnoustroju czy
natury probleméw powodowanych przez drobnoustroje (kinetyczne vs probabilistyczne), opisywanych zmiennych (modele pierwszo-,
drugo- i trzeciorzedowe) czy oddzialywania czynnikéw srodowiskowych na populacje drobnoustrojéw (modele wzrostu, przezywalnosci,
inaktywacji). Do nowej generacji modeli zalicza si¢ modele molekularne i genomowe, modele transferu, ANN, modele interakcji miedzy
gatunkami oraz modele pojedynczej komorki.

Proces powstawania matematycznego modelu wymaga koordynacji pracy i wiedzy z zakresu: mikrobiologii, statystyki, matematyki,
chemii, inzynierii procesowej oraz informatyki. Wymaga réwniez odpowiedniego sprzetu i oprogramowania komputerowego. Wyrdznia
sie cztery etapy postepowania przy konstrukcji modelu matematycznego: planowanie; zbieranie i analiza danych; opis matematyczny;
walidacja i przechowywanie danych.

W ostatnich latach opracowano liczne programy do prognozowania w mikrobiologii FISHMAP, FSSP, Dairy Product Safety Predictor,
Sym'Previus, GroPIN, Listeria Meat FDA-iRISK, TRiMiCri, Microbial Responses, GlnaFiT, FILTREX, PMM-Lab. Natomiast baza danych
ComBase, jest osiggnieciem pionierskim jako narzedzie dzialajace on-line. Niektore programy spelniaja wymagania do tworzenia
Repozytoriéw Modeli Bezpieczeristwa Zywnosci (FSMR - Food Safety Model Repositories).
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1. Introduction

The concept of “predictive microbiology” was used
for the first time in the Polish language in 1994 by
prof. Ilnicka-Olejniczak [45]. The definition used back
then has not its relevance. Predictive microbiology was
defined as detailed knowledge about the behaviour of
microorganisms in response to specific environmen-
tal conditions. The term “predictive” means rational,
scientific anticipation of future events. It should be
added that predicting future events takes place on
the basis of historical data, i.e. in food microbiology,
these are the results of scientific experiments carried
out under planned, defined conditions. The response
of microorganisms is therefore a dependent variable
in the function of environmental factors resulting from
the composition of the product, the technology used,
and the method of packaging. Another definition indi-
cates that predictive microbiology is a subdiscipline
of food microbiology, the task of which is to predict
the behaviour of microorganisms in food using mathe-
matical models [76].

The properties and usability of the models have been
reflected in the European Union’s food law. The Com-
mission Regulation (EC) No 2073/2005 of 15 Novem-
ber 2005 with later amendments on microbiological
criteria for foodstuffs, contains a provision stipulating
that the shelf-life be established using predictive models
for indicator bacteria with considerations for the criti-
cal factors of microbial growth or survival [86].

2. The idea of predictive microbiology

Food microbiology was initially dominated by
microbiological tests on specific products, without any
attempt to understand what influences the growth of
microorganisms. It was thought that food itself is the
main factor conditioning the presence of microorgan-
isms. The concept of predictive microbiology assumes
that the presence of microorganisms in food is the
result of a combination of various environmental fac-
tors, primarily temperature, pH, and water activity [84].

The main idea underlying predictive microbiology
is the assumption that the response of microorganisms
to environmental factors that determine their growth
is reproducible. Therefore, in the repetitive conditions
of an environment determined by: the raw material,
processing technology, material, and packing atmos-
phere, the microbial response is predictable and can
be described using mathematical models. Such models
can be used in a broad scope in relation to food groups,
and not only to individual products. It has been
proven that predictive models provide results at least
1000 times faster than challenge tests, which are based
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on estimating the shelf-life of the product under the
same conditions as those prevailing during the distribu-
tion or storage of food, based on the number of micro-
organisms that determine the acceptable level or the
level of deterioration [14, 84].

3. Historical background
of predictive microbiology

The first predictive models describing the loga-
rithmic-linear dependence of the kinetics of micro-
bial mortality were developed by Bigelow in 1920 and
1921 [5] and Esty and Meyer in 1922. In 1922, Esty and
Meyer described thermal inactivation of the endospores
of Clostridium botulinum type A using a log-linear
model, which is still used in the production of canned
sterilized food. This model determines the rate of bacte-
rial inactivation at a constant temperature [60].

In the literature the first reference to the concept of
predictive microbiology dates back to 1937. It refers to
the research conducted by Scott, who considered the
knowledge about the rate of growth of selected micro-
organisms at different temperatures to be important
in the research on beef spoilage. Based on his own
research, he defined microbiological predictives as
knowledge about the growth of some microorganisms
at different temperatures on the example of chilled beef.
Scott also conducted research on the specific rate of
microbial inactivation depending on the availability
of water, today referred to as water activity and car-
bon dioxide levels. Scott’s research without appropriate
technology, such as data loggers, computers, and the
Internet was doomed to failure. It had to wait for times
when these innovations would have been developed
and easily accessible.

Thus, the beginning of the 1960s can be consid-
ered to be the era of “modern” microbiological prog-
nostics [13, 66]. The research on the process of food
spoilage conducted by Australian scientists, Olley and
Ratkowsky, led to the formulation of the mathematical
dependence of the influence of temperature on the rela-
tive rate of food spoilage in 1973. An S-shaped curve
was delineated, which was termed the “general spoilage
curve” [68]. The shape of the letter “S” corresponds to
two phases: the initial acceleration phase (concave frag-
ment) and the final delay phase (convex fragment) [65].

4. The concept of a model and modelling concepts
in food microbiology

The model can be defined as: the description of the
system, theory or phenomenon. It explains their known
or suggested properties and can be used for further
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research on these properties. In the common under-
standing, the model is a smaller replica of a real object.
However, in the case of science, engineering, finance,
etc., the model is usually a simplified description of
the correlation between the observed reactions and
the factors responsible for the emergence of these reac-
tions. This description can be expressed in words or
quantitatively using one or several mathematical equa-
tions. Thus, a mathematical model can simply describe
a set of data, or it can be a hypothesis or a series of
hypotheses regarding basic relations between inde-
pendent variables [65].

In predictive microbiology, there is no unambigu-
ous and definitive division of predictive models. It is
distinguished that several main concepts of models
(empirical vs mechanistic, stochastic vs determinis-
tic, dynamic vs static) within which there are model
divisions depending on the type of the microorganism
examined or the nature of problems caused by microor-
ganisms (kinetic vs. probabilistic), variables described
(primary, secondary and tertiary models) or the influ-
ence of environmental factors on microbial popula-
tions (growth, survival, inactivation models). Models
located on the borderline which combine different
approaches, e.g. single cell models combining a stochas-
tic and mechanistic approach implemented in static or
dynamic conditions, are encountered in classifications.

4.1. Concept 1: empirical vs mechanistic models

Empirical models called “black box” models describe
the observed response of a population of microorgan-
isms to environmental factors. Matching the traditional
mathematical relationships to the distribution of empiri-
cal data is the only criterion for assessing the model. Poly-
nomial models of the response surface, the Gompertz
model, neural networks or the square root model are
the best known empirical models. Mechanistic models
are based on understanding the basic biochemical and
intracellular processes which control the behaviour of
cells. Therefore, current microbiological knowledge may
be insufficient to develop a complete mechanistic model.
Very often, models are created that combine mechanistic
features and empirical elements [8, 31, 65, 66].

4.2. Concept 2: static vs dynamic models

Data for the construction of the first predictive
models were obtained under static conditions. The real
conditions prevailing in food are subject to changes
over time, therefore models that take into account this
variability, i.e. dynamic models, are needed. There are
various factors that can be added as constituents to the
basic dynamic model, namely: fluctuations in envi-
ronmental conditions, variability of the physiological
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state of cells, interactions and production of metabolites
affecting bacterial growth [10].

The elementary equation describing the dynamic
model can be presented as follows:

dN(t)/dt = (1)
=m:N(1), Nj(t), fact(t), chem(t), phys(t)-N(t)

where:

N(T) represents the number of microbial cells,

u, (h™) is a specific coefficient resulting from inter-
actions within,

(N)  and between (N) species of microorganisms,

(fact) physicochemicai conditions of the environment,

(phys) physiological state of the cells and (chem) meta-
bolite production.

The rate of growth/inactivation in conditions chang-
ing over time will be calculated by the model if respec-
tively p, >0 or p <0. For each factor included in the
model, additional mathematical equations describing
its variability over time should be developed [76].

4.3. Concept 3: stochastic vs deterministic models

Deterministic mathematical models describe the
behaviour of large populations of microorganisms as
a whole without taking into account the response of
individual microbial cells to selected environmental
factors [55], while the stochastic approach takes into
account the effect of variability and uncertainty related
to the environmental response of a single cell in the
entire population of microorganisms [24].

5. Breakdowns of predictive models

The first division, due to the complexity of depend-
encies between the variables included in the model,
encompasses the division into primary, secondary and
tertiary models. Primary models take into account the
change in the number of microorganisms over time
(growth or inactivation) and the kinetic parameters are
determined (lag phase, coefficient of growth rate, time
needed to reach the stationary phase, rate of inactiva-
tion). On the other hand, secondary models describe the
relation of kinetic parameters from the original model
to environmental variables (e.g. temperature). Tertiary
models are the implementation of both types of models
in computer tools and on-line databases [31, 43, 74, 98].

The most commonly used primary models are
Gompertz, logistic, Stannard (after reparameterization)
and the Schnut and Richards functions [100]. The con-
sequence of research conducted by Zwietering and Gib-
son, who compared the capabilities of the above-men-
tioned functions to model data obtained from a batch
culture of Lactobacillus plantarum and other bacteria
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was the statement whereby in most cases the model best
describing and adapting to data as well as easy to use
was a modified Gompertz model [10, 31, 68, 74, 100].

The modified Gompertz function (after reparam-
eterization) is a commonly used empirical, primary
model describing the change in the number of micro-
organisms over time in a given environment. The addi-
tional parameter A represents the lower value of the
log asymptote of the number of bacteria (log {N,e},
which in some cases, when the value of parameter A
is lower than N gives a better fit of the function and
estimation of the initial cell density [67]. On the basis
of primary models, kinetic parameters can be obtained
to describe microbial populations, such as: generation
time, duration of the lag phase, maximum rate of expo-
nential growth, time needed to reach specific popula-
tion size [16, 68, 95]. Currently, many authors use the
Gompertz model (2) to calculate the use-by date of food
products [14, 30, 40, 49, 56].

LogN,=A+D exp{-exp [-B(t-M)]} @

where:

t = time [h],

N, = population size at time t [log (cfu / ml)],

A = value of the lower asymptote (Log N __)
[log (jtk / mD)],

D = difference between the upper and lower values
of the asymptote [e.g. Log N _ - LogN__]
[log (jtk / mD)],

M = time after which the exponential growth rate

reaches its maximum [h],
B =is the tangent of the inclination of the growth
curve at the time M.

Despite the widespread use, the Gompertz model
has weaknesses, including: non-horizontal course and
negative value of the phase lag estimation, expression
of microbial cell concentration on a logarithmic scale,
imprecise expression of the maximum rate of popula-
tion growth with the inflection point of the curve, which
suggests that the maximum growth coefficient may be
higher than the estimated, expression of the exponential
growth phase by a non-linear function [9, 10, 97, 98].

In secondary models, two ways of describing the
relations of kinetic parameters to environmental fac-
tors can be distinguished: (1) the influence of several
environmental factors is most often described by lower-
degree polynomial functions (first degree and second
degree, less frequently, third degree functions); (2) envi-
ronmental factors affecting the microbial population
which are individually modelled. Among these models,
the square root model, the gamma model, the cardi-
nal parameter model, and the polynomial function are
most commonly used (the so-called response surface
models) [74, 76].
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Tertiary models are called integrated models in prog-
nostic computer programs [31, 98]. The user observes
environmental factors such as: a , pH, and temperature
visualised after being introduced into the mathematical
model which allows them to obtain prognostic results,
whose calculation is based on primary and second-
ary models. Primary models determine changes in the
number of microorganisms over time, while secondary
models indicate how the values calculated according to
the primary model change under the influence of one
or more environmental factors.

The appearance of powerful computers in the 1980s
enabled faster execution of complex mathematical cal-
culations. It was then possible to develop mathemati-
cal models using multi-step algorithms, which estimate
model parameters. This resulted in the prolific develop-
ment of this field of food microbiology. Table I presents
currently available computer programs which integrate
models into a useful tool and visualise the primary data
on which the models were built [62]. Although the first
versions of prognostic programs for microbiology were
independent tools, today the open-source online pro-
grams available to everyone and everywhere via the
Internet are dominant (Tab. I) [43, 53, 80, 93].

The pioneering role was played by the Pathogen
Modelling Program (PMP), designed by two United
States Departments of Agriculture (USDA): Agricul-
tural Research Service (ARS) and Eastern Regional
Research Center (ERRC), which is responsible for for-
mulating and implementing federal agricultural and
food policy. This is the oldest study that is based on pre-
dictive models. Since 1990 PMP has been distributed in
various forms: from single spreadsheets and commer-
cially available programs to stand-alone free of charge
programs available on the Internet. PMP includes a set
of models that can be used to predict growth and inac-
tivation, both thermal and non-thermal (pasteurisation
and radiation), mainly of pathogenic bacteria in food,
e.g. Listeria monocytogenes, Escherichia coli O157: H7
Bacillus cereus, Salmonella spp., Primary models use
the Gompertz equation [100]. The user has at their dis-
posal such estimated parameters describing the popula-
tion as: the duration of the lag phase, generation time,
growth or inactivation chart with reference to confi-
dence interval in selected environmental conditions
[20, 31, 43, 44]. Currently, the version 7.0 is available
for downloading from the website http://www.ars.usda.
gov/Services/docs.htm?docid=11550.

In recent years numerous predictive programs for
food microbiology have been developed, whose over-
view is contained in Tab. I. Programs such as FISHMAP,
FSSP, Dairy Product Safety Predictor, Sym'Previus,
GroPIN, and Listeria Meat Model have been designed
for specific microorganisms in specific matrices. In
the development of others (FDA-iRISK, TRiMiCri),
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Table I
Review of computer programs for food predictive microbiology
Name Access / link Date Affiliation Modelling Target
concept group

Baseline Free internet access 2012 | University of Cordoba, Spain | Deterministic |FBOs, R&T, S
www.baselineapp.com

ComBase Free internet access 2004 | Institute of Food research, Deterministic |FBOs, R&T,
www.combase.cc UK S, G

Dairy Products Commercial, internet access 2012 | ACTALIA, France; Stochastic FBOs

Safety Predictor www.aqr.maisondulait.fr French Dairy Interbranch

Organization, France

FDA-iRISK Free internet access 2012 | Food and Drug Stochastic FBOs, R&T,
www.irisk.foodrisk.org Administration, USA S, G

FILTREX Free, downloadable 2013 | INRA, National Institute for
www.w3.jouy.inra.fr/unites/miaj/ Agronomy Research, France | Stochastic R&T, S
public/logiciels/filtrex/

FISHMAP Free, downloadable 2011 | AZTI, Transforming Science |Deterministic |FBOs, R&T,
www.azi.es/dowlands/dowlands/ into Business, Spain S, G
fishmap/#tab-description

Food Spoilage and | Free, downloadable 1999 | Technical University Deterministic |FBOs, R&T,

Safety Predictor www.fssp.food.dtu.dk of Denmark, Denmark S, G

(FSSP)

GlnaFit Free internet access 2003 | Catholic University Deterministic |FBOs, R&T,
www.cit.kluven.ve/biotec/dowland.php of Leuven, Belgium S, G

GroPIN Free internet access 2013 | Agricultural University Deterministic |FBOs, R&T,
www.aua.gr/psomas/gropin of Athens, Greece and stochastic |S, G

Listeria Meat Free internet access 2012 | Catholic University Deterministic |FBOs, G

Model www.cpmf2.be of Leuven, Belgium

MicroHibro Free internet access 2011 | University of Cordoba, Spain | Stochastic FBOs, R&T,
www.microhibro.com S, G

MRV, Microbial Free internet access 2008 | National Food Research Deterministic |FBOs, R&T,

Responses Viewer | www.mrviewer.info/ Institute, Japan S, G

NIZO Premia Commercial, without internet access 1995 | NIZO Food Research, Deterministic |FBOs

The Netherlands

PMM-Lab Free internet access 2012 | Federal Institute for Risk Deterministic |R&T, S, G
www.sourceforge.net/projects/pmmlab/ Assessment, Denmark

Prediction Free internet access 2006 | Danish Meat Research Deterministic |FBOs, R&T,

of Microbial Safety | www.dmripredict.dk Institute, Denmark S, G

in Meat Products

Sym'Previus Commercial, internet access 2003 | Adria Development, France |Deterministic |FBOs, R&T,
WWW.symprevius.org and stochastic |S, G

FBOs - Food Business Operators, R&T - Resarchers and Teachers, S - Students, G - Government.
Source: own study based on Koseki 2009, Huang 2014, Plaza-Rodriguez et al., 2015, Tenenhaus-Aziza 2015 [43, 51, 80, 93].

risk assessment models became the priority. Micro-
bial Responses Viewer [80, 87] focuses on the growth/
no growth type of estimation. To generate predictive
models the following programs have been developed:
GlnaFiT, FILTREX, PMM-Lab.

These programs function as independent prognostic
tools, however, the creation of ComBase, a program
and an online database, was a pioneering achieve-
ment thanks to which both previously published and
unpublished models are now available on the Internet.
ComBase also has restrictions consisting in the fact that
the end user is not allowed to enter a new model into

the database without the creator’s knowledge and con-
sent. In addition, it is not possible to export the predic-
tive model used for predicting, but only the forecasts
obtained online [51]. In 2011 and 2012, new online
programs appeared: MicroHibro and Basaline, which
allow for building user-defined growth prediction or
inactivation models for any microorganism in food.
However, as in the case of ComBase, the user is not
allowed to export the model obtained in MicroHibro
or Basaline to another prognostic tool.

An innovative solution, and the future of predictive
microbiology at the same time, is the creation of Food
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Safety Model Repositories (FSMR) which are modules
that enable one to export predictive models to a stand-
ardised data exchange format. What is more, FSMR
are an example of a task-based approach that ensures
transparency of data processing and facilitates coop-
eration and quality control among various researchers.
PPM-Lab was chosen as a prototype tool for creating
example models of growth, inactivation, and Salmonella
survival in beef for Food Safety Models Repository [80].

Another classification of models takes into con-
sideration growth, survival, and inactivation models.
Growth models constitute the most refined group of
models. It includes the Arrhenius-type and Bélehradek-
type models discussed below. Among the functions
most frequently used to describe the growth of micro-
organisms we find: the modified logistic model and the
modified Gompertz function.

Inactivation and survival models are character-
ized by the fact that they describe how the number of
microorganisms is reduced over time, focusing on the
death phase of the population. The models used most
frequently to describe thermal or non-thermal inactiva-
tion are: the log-linear model (the Bigelow model), the
Weibull model, and “shoulder/tail models” [76].

The creators of the logarithmic-linear model were
the pioneers of predictives in food microbiology thanks
to plotting the logarithm of the number of bacteria on
the Y axis and the temperature on the X axis of a semi-
log graph. The obtained mathematical equation which
describes the data allows one to calculate the D-value
(decimal reduction time). The temperature change
that enables obtaining the D-value is determined as
the value z [31].

The Weibull model is a primary model of the inacti-
vation of vegetative bacteria. This model assumes non-
linearity of semi-logarithmic survival curves in the
inactivation process by including biological changes in
relation to thermal inactivation. In fact, it is a statistical
model of distribution of inactivation times. The Weibull
model considers two parameters: a (time) and a dimen-
sionless shape parameter - b. The logarithm of param-
eter distribution a depends linearly on temperature;
whereas the dependence of the parameter b on time
is not well-established. Although the Weibull model is
empirical, it can describe physiological effects. b<1 indi-
cates that the cells left after inactivation have an ability
to adapt to stress conditions, while b>1 indicates that
the cells left after inactivation are damaged after. This
variability of parameters determines the greater flexibil-
ity of the Weibull model than that of the linear model
based on the D-value. The Weibull distribution function
(which is closely related to gamma distribution, extreme
values distribution, and log-normal distributions) is also
widely used in reliability engineering to describe the
duration of failure in electronic and mechanical systems,
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and it is suitable for the analysis of survival data, namely,
time to failure after applying the load [76].

The arm/tail model describes the condition of the
population before inactivation, when the growth curve
is flat and there are no changes in the number of micro-
organisms. The inactivation process causes microbes to
die, so the curve takes the shape of an “arm”. “Tail” is
a fragment of the curve which represents the survival
of microorganisms after the use of the inactivation pro-
cess; it refers to a population with higher resistance, not
subject to inactivation described in the log-linear model
[76]. Inactivation models allow for evaluating the effec-
tiveness of applying various technological processes in
microbial inactivation.

Predictive models can also be divided into kinetic
and probabilistic ones. Kinetic models are usually used
in the case of pathogens which do not form endospores,
especially those that become dangerous only after
exceeding a certain threshold of growth, such as bacte-
ria known as specific spoilage organisms (SSO) [14, 30].

Two types of models describing the kinetics of
microbial growth under the influence of temperature
and other environmental factors are commonly found.
The first are based on the Swante Arrhenius equation
elaborated in 1889, which determines the influence of
temperature on the speed of a chemical reaction, which
is derived from the van't Hoft’s equation describing
the influence of temperature on the thermodynamics
of gases. The second group of models is based on the
model originally developed by Jan Bélehradek in 1930.
The function expresses the influence of temperature
on biological processes and is developed in modern
Ratkowsky’s models [25, 68, 74].

The model presented by Bélehradek in 1930 included
“biological” zero (temperature at which and below
which no microbial growth is possible).

Modern notation of the Bélehradek model:

k=a(t- to))cl (3)
where: k= constant rate of growth,
a, d = parameters to be adjusted,
t, = mathematical equivalent a.

The model of Ratkowsky’s square root is one of the
best-known models of the Bélehradek type; which for
the full temperature range assumes the form:

Vk=b(T-T, ){l-exp[c(T-T, )] (4)

where: T incubation temperature [°C],

k = constant rate of growth,

T T . = minimum and maximum
growth temperature [°C],

b, c = parameters to be adjusted.

Modifications of the basic formula of the model led
to including considerations for the influence of tem-
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perature, water activity and pH on the growth of micro-
organisms [16, 68, 74, 83, 84, 95, 97].

The second group of kinetic models which explain
the influence of temperature on the growth rate are
Arrhenius models and their modifications. The sim-
plest Arrhenius model used in predictive microbiology
assumes the form:

E
Ink=InA-—2¢ (5)
RT

where:

k constant rate of growth,

E, = activation energy KJ mol™’,

T = absolute temperature [°C],

R = gas constant: 8,314 ] K-~ mol,
A = parameter to be adjusted.

In its basic form, many authors found the Arrhenius
dependence unsuitable for describing the rate of reac-
tion in complex biological systems. Hence, numerous
modifications of the basic dependence have been made,
with the extension of its applications for low and high
temperatures. Davey’s linear modification is considered
to be one of the best modifications of the Arrhenius
equation [2, 3, 68, 83, 85].

The Arrhenius equation with the linear modifica-
tion by Davey:

C, C
lnk=CO+?l+F2 (6)
where: k = growth rate coefficient,
T = temperature [°C],
C, C,, C, = parameters to be adjusted.

Another modification of the model in addition to
temperature takes into account water activity as a fac-
tor affecting the growth of microorganisms: [16, 68, 83,
85, 25-28; 74].

Probability models are usually used for sporulating
bacteria, especially C. botulinum, in whose case even
the smallest growth is dangerous. Most probability-
based models are derived from the Hauschild formula
used to calculate the probability of a single endospore
germination C. botulinum and multiplication of pro-
geny vegetative cells, to a level which is necessary for
the production of the botulinum toxin.

5.1. Neural networks

Neural networks can be used wherever tasks involv-
ing prediction, classification or control appear [37].
Neural networks are a sophisticated modelling tech-
nique, capable of mapping complex functions of non-
linear character, thanks to which they can be used in
microbiological forecasting of food, in which there is
often no basis for linear approximation of occurring
phenomena and biological processes.
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The Artificial Neural Network (ANN) model was
inspired by the physical structure and mechanism of
the biological system (Najjar etal., 1997). It is defined
as a computational statistical model which combines
single elements, called neurons or nodes into a network.
The network of neurons is organised into layers: the
input, hidden and output layers which are capable of
performing parallel calculations. In predictive micro-
biology, they were applied due to their flexibility and
the generation of data distinguished by a high degree
of accuracy in matching to experimental data, in com-
parison with other regression techniques, as well as
high tolerance to noise data [12, 35, 71]. On the basis
of the collected representative data, showing the vari-
ability of the dependent variable, the learning algorithm
is repeated until satisfactory solutions are obtained. Its
purpose is to automatically create the necessary net-
work structure, then as a result of learning unnecessary
connections and neurons are removed. On their basis,
the network performs all functions related to the opera-
tion of the created model [35, 91, 92].

The most popular network architectures include
the multilayer perceptron (MLP), which uses the linear
postsynaptic potential function — PSP. The operation
of the MLP network consists in determining weighted
sums of input values, which are an argument of the
- usually a non-linear - activation function. The stand-
ard function of activation for the MLP network is the
logistic function (also often called — due to its shape
- sigmoidal) used by default in all layers of the network.
The exception is the WNN (Wavelet Neural Network)
in which, instead of a sigmoidal function in hidden
layers, the non-linear wave transformation function is
used [4]. MLP networks can be learnt using a number
of algorithms: conjugate gradient algorithm, Quasi-
Newton, Levenberg-Marquardt, back-propagation of
errors, fast propagation or Delta-bar-Delta algorithm.
Networks with this architecture find many applications
in predictive food microbiology, both for modelling the
assumed dependence of bacterial growth over time as
well as for predicting growth parameters such as the lag
phase or exponential growth rate and the influence of
external biochemical and environmental factors deter-
mining growth [6, 36, 40, 47].

Another type of network used in predictive micro-
biology are generalised regression neural networks
— GRNN and Neuron Networks with Radial Base Func-
tions (RBF) [36]. These networks learn very quickly,
but are characterised by their tendency to create struc-
tures which are of considerable size, which means that
their operations during standard exploitation is very
slow. While networks with radial basis function (RBF)
have linear neurons in their input and output layers
and in the hidden layer they have radial neurons. In
the neurons of the radial layer, exponential activation
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functions (radial basis functions) are used, while in the
output layer neurons are equipped with linear activa-
tion functions. Networks with radial basis functions
learn relatively quickly and have the advantage of never
extrapolating the functions over long distances from
known data, so they are in a sense the safest ones. How-
ever, in general, they are much larger than the MLP
networks which solve the same tasks, which is more
time-consuming [36].

5.2. A new generation of predictive models

The new generation of models includes molecular
and genomic models, transfer models, models of inter-
actions between species, and single cell models.

The development of molecular biology and the data
obtained as a result of these analyses furnish new possi-
bilities for a more mechanistic description of microbial
behaviour in food. This leads to the creation of more
reliable and solid models, which are called molecular
models [15]. Systemic biology aims to understand the
relationship between the genotype and phenotype.
Mathematical models are necessary to describe these
relations and are the key tool enabling in-depth under-
standing of how biological systems actually work [42].

Currently, attention is focused on developing mod-
els that take into account pathogen transmission along
the food chain (transfer models) or the probability that
this pathogen may grow or fail to grow under given
environmental circumstances (growth/no growth mod-
els). Growth/no growth models can be used effectively
if the data on the presence/absence of a pathogen are
required. It is also estimated that pathogenic bacte-
ria can survive the inactivation process and transfer
between different types of food as well as at the point
of contact of work surfaces/air with food [77]. In
the research conducted by Pérez-Rodriguez etal. [78]
pathogenic bacteria E. coli O157: H7 and Staphylococcus
aureus were transferred during cutting, from a contami-
nated meat-slicer to cold meats subjected to thermal
processing (inactivation was described by the log-linear
inactivation model and the Weibull model). The expo-
nential functions were also used to describe the growth
of pathogens after they were transferred [88].

Another approach focuses on the factors which
inhibit mutual growth in a population of different
microorganisms. This effect can be included in the sec-
ondary model by adding a new factor corresponding to
the inhibitory function. Taking into account the impact
of competition between species in predictive models is
a necessary step to achieve more accurate predictions.
The use of bioprotective cultures as food preservatives
and the need to learn how endogenous flora influences
the growth of pathogens in food, draws the attention
of microbiologists to this area. Models that take these

ELZBIETA ROSIAK, KATARZYNA KAJAK-SIEMASZKO, MONIKA TRZASKOWSKA, DANUTA KOLOZYN-KRAJEWSKA

factors into account may have important applications
in the food industry [58].

Modelling the variability of population response to
environmental factors associated with the lag phase of
microorganisms is an important aspect of microbiologi-
cal risk assessment. Research in this field has shown that
sources of variability are associated with the lag phase
and not with the maximum growth rate [7]. Among the
factors affecting this phase, the availability of nutrients
is the most important. The growth of microorganisms
in broth medium may not include a lag phase due to its
ideal conditions for their development. Other factors,
such as the inoculum level or pre-incubation condi-
tions (cell history), affect the length of this phase. Since
microbiological contamination of food is usually at
a low level, higher variability of this phase is expected,
especially when cells are subjected to stress. Carrying
out the tests at the level of single cells, allows better eval-
uation of the variability and also better prediction of
bacterial behaviour in real conditions. Modelling at the
level of individual cells uses stochastic processes when
the variability between individual cells is included in the
considerations. The lag phase and subsequent growth
before the stationary phase can be modelled using
a two-phase linear function [76]. McKellar and Knight
[63] developed a model that combines the stage of adap-
tation (discontinuous stage), as a single cell property
and the stage of logistic bacterial growth (continuous
stage). The extension of the continuous-discontinuous-
continuous model included dynamic conditions of lag
phase modelling, because in this phase the maximum
growth rate may vary depending on the environmen-
tal conditions. This type of modelling was also used by
Koutsoumanis [53] to assess the maximum concentra-
tions of NaCl which inhibit the growth of individual
cells of Salmonella enterica serowar Enteritidis. Data on
the variability of growth limits of individual bacterial
cells presented in this paper highlight the need for a sto-
chastic approach in quantitative microbiology, especially
in environments close to the growth limit.

6. The construction of predictive model

The process of creating a mathematical model
requires the coordination of work and knowledge in the
field of: microbiology, statistics, mathematics, chemistry,
process engineering and information technology. It also
requires appropriate computer hardware and software.

In the construction of a mathematical model four
stages can be distinguished:

- planning;

— data collection and analysis;

- mathematical description;

— validation and storage of data.
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6.1. Planning the experiment

Inclusion of the stage of planning the experiment
allows for formulating an appropriate research problem
and carrying out the necessary preliminary research. In
addition, the nature of the studied microorganism and
the problems it causes in food determine the type of the
model. Different types of models are used to predict the
likelihood of toxin formation, the likelihood of growth,
the duration of the lag phase of pathogenic bacteria
without tolerance for the duration of exceeding it, the
development of the pathogen to a certain degree of tol-
erance or growth of saprophytic bacteria. In addition,
at this stage, factors that will be included as variables
in the model should be planned. Also important is the
number of variables, interactions between variables, the
quantity of data necessary for each variable [67].

6.2. Collection of data

Data collection is carried out by using direct meth-
ods in which individual microorganisms are distin-
guished and counted (Petri dish method) and indirect
methods in which some properties are determined,
such as: optical density, dry mass, impedance [67].

The heterogeneity of food products causes difficul-
ties in collecting data for the construction of predic-
tive models, therefore, microbiological substrates are
used for analysis, which have a stable composition and
which can be easily modified to obtain the required
conditions. In some situations, there may exist differ-
ent methods for determining environmental condi-
tions, e.g. the choice of the acidifying agent or moisture
absorber in order to adjust the pH and water activity.
In the case of a model which is to be used for a wider
group of food products, chemicals with lower inhibi-
tory properties are used, which reduces the likelihood
of a situation where microbiological risk is underesti-
mated (when, for example, the predicted growth rate of
microorganisms is lower than in reality). However, if
the model is intended for a specific product, the selec-
tion of factors may be more narrowed.

The selection of the strain, the size of the inocu-
lum, and the conditions of livestock rearing influence
the data received and later forecasts. The size of the
inoculum must ensure that the expected microbial
response is measurable. Livestock rearing conditions
should be selected so as to reflect the actual conditions
under which potential micro-organism will evolve as
accurately as possible.

The time at which samples are taken is an impor-
tant factor in the planning of the experiment, and it
should be close to the period of the most rapid changes
as much as possible, e.g. the end of the lag phase in the
case of growth models. 10 to 15 measuring points are
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required [48] in order to match the sigmoidal function
to the empirical points.

6.3. Data analysis

At the stage of data analysis the selection of a mathe-
matical s-shaped function describing the growth curve is
made. The nonlinear regression technique allows math-
ematical description of the lines with the best fit to the
empirical points, but it requires the use of appropriate
computer software. Sigmoid models of one independ-
ent variable with four parameters are: Verhulst’s equa-
tions, logistic function, Stannard’s, Richards, Morgan’s,
Marcer’s, Flodin's, Weibull’s, Chapman-Richards” equa-
tions, and the ones most commonly used to describe the
growth of microorganism populations are the modified
Gompertz and logistic functions [68, 81].

6.4. Model validation

Model validation is performed in order to check the
predictive capabilities of the model in a new situation.
The true value of the model ultimately means how well
it can predict the behaviour of microorganisms under
the influence of new conditions. The model may prove
to be inappropriate for many reasons. It may be a natu-
ral diversity of microorganisms, systematic errors in
analytical laboratory methods or errors in the applied
modelling techniques, inadequately describing data.
It is estimated that for models constructed using data
collected in experiments conducted on laboratory sub-
strates, the relative error in predicting microbial growth
is 7-10% for primary models and 20-50% for second-
ary models. At this stage, there exist a certain degree
of acceptance or rejection of the model, so it may be
necessary to provide additional data or confirm the
existing one, or use other modelling techniques [48].

Validation of the model in food conditions involves
a comparison of the values predicted by the model with
the observed data: growth, survival and/or inactivation
of microorganisms in food. The fastest and cheapest
way to perform validation is to use the results from
scientific publications for this purpose [39]. However,
the number of available data may be very limited and it
may be incomplete. These problems can be solved using
the “challenge test”, specially designed for the validation
of the model for a specific product (external valida-
tion). In this case, the data is more appropriate, reliable
and complete. However, since it consumes both a large
amount of time and requires large financial outlays, it
is usually used as supplement to the data from scientific
publications [39, 48].

There also exists an internal validation method,
using the same data that allowed for developing the
model, to validate it. It is necessary to divide the data
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rationally into subsets and, based on part of the data,
develop a forecasting model and then apply this model
to the prediction of the remaining data. Another
method consists in sequential data omission. The model
built on the basis of other data is used to predict the
value of the data omitted, and the obtained values are
compared with the proper value of the omitted point.
The process is repeated for each point and calculates
the sum of the squared residuals.

The accuracy of the models fit to the data and the
estimation of the acceptability of the model’s prediction,
taking into account the error of the method, can be
estimated graphically. The chart includes data predicted
by the model relative to the data observed or described
in the literature. As a result of graphical validation, it
is easy to classify the developed false-safe models if the
model overestimates growth and false-dangerous if the
model underestimates growth. The line of equivalence
represents the perfect correspondence between the
predicted and the observed values. Points below the
equilibrium line on the right side of the chart mean
that the model predicts false-danger, while the points
that are above the equivalence lines on the left indicate
false-safe prediction [76].

To estimate the accuracy of the models, mathemati-
cal and statistical indices such as: mean square error
— (MSE); coefficient of determination R? bias factor
B, accuracy A, [74, 76].

The application of a non-validated predictive model
in practice may terminate with serious consequences
for consumer health safety and, consequently, lead to
the rejection of the concept of predictive microbiology
as unhelpful. Especially in the case of models based
on data derived from non-food systems, it is extremely
important to achieve the absolute certainty that the
model can be used in a food system.

7. Predictive microbiology in risk analysis

There are two approaches to microbiological risk
assessment: qualitative and quantitative assessment.
Qualitative assessment is a descriptive assessment, based
on the analysis of precise information on the probabil-
ity of disease occurrence (e.g. high or low probability).
Qualitative assessments are carried out in the absence
of scientific data or resources to carry out a full quan-
titative assessment [38, 57]. Quantitative microbial
risk assessment (QMRA) requires taking into account
a significant numerical database to estimate the health
consequences associated with microbiological hazards
using mathematical modelling. In QMRA, all stages
of food production and distribution (“from field to
table”) are taken into account, and the result of the
analysis is the estimation of the likelihood of disease
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contraction after consumption of the investigated food
product [32 61].

QMRA consists of four stages: (1) identification of
hazards in which potentially pathogenic micro-organ-
isms present in a food product are indicated; (2) haz-
ard characterization, which describes the adverse health
effects associated with the consumption of the patho-
genic microorganism contained in the food product;
(3) an exposure estimate which predicts the estimated
frequency of food intake and the probable number of
micro-organisms per portion; and (4) risk characteri-
zation to estimate the risk of infection associated with
the consumption of the food product [19, 22, 32, 61].

Exposure estimation and risk characterization are
two out of four QMRA components which require the
application of predictive models [76]. It is necessary to
choose the appropriate predictive model to calculate the
risk of infection or disease in QMRA. Dose-response
models play an important role in assessing the risk
with QMRA [29, 34]. This type of model determines
the mathematical relationship between the intake of
a dose of pathogenic microorganisms, carried by food,
and the host’s reaction based on the probability of infec-
tion/disease or death [19].

There are various dose-response models available
in the literature, including the exponential model [70],
the B-Poisson model [59], the approximate B-Poisson
model [79], the binomial B model [11, 41] and the
Weibull-Gamma model [ 21].

Due to the difficulty in obtaining data, constructing
a dose-response model is not a simple matter. Ideally, it
would be best if the data necessary for model construc-
tion came from studies conducted on the entire popula-
tion, including sensitive subpopulations: children, the
elderly, and pregnant women. The database of results
should also take into account various initial levels of
pathogenic microorganisms [23]. The results of studies
conducted with human participation were presented
in the work of Teunis et al. [94]. The data used in the
assessment of microbiological risk, necessary for con-
structing dose-response models, comes from various
sources. These include: tests conducted on volunteers
with their consent, consisting in the consumption of
a product contaminated by a known number of micro-
organisms [33], extrapolation of the results of tests on
animals [89, 99] and analysis of the epidemiological
research on food-borne diseases [17, 90].

The lack of data on the dose-response relation-
ship for the majority of pathogenic microorganisms
shows how difficult it is to apply the right experimen-
tal approach in the quantitative microbiological risk
assessment. Considering the heterogeneity of popula-
tions exposed to pathogenic microorganisms in terms
of their age, health, eating and cultural habits as well
as geographical conditions, the situation gets even
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more complicated. While estimating the exposure, not
only the significant regional differences, but also the
organism susceptibility/sensitivity should be taken into
account [29, 50]. Moreover, in order to fully estimate
the likelihood of disease occurrence, it is not only the
distribution of microbes in the raw material, changes in
the population of pathogenic microorganisms through-
out the process of food production, distribution and
storage, but also their distribution during food prepa-
ration at home that should be taken into account [32].
Problematic situations also arise in the case of a low
initial number of pathogenic bacteria. Due to the lack
of knowledge on the basic mechanisms underlying
body’s response to a specific dose of microorganisms,
mathematical modelling is often based on assumptions
and extrapolations [18-19, 52]. Mathematical solutions
which take these “uncertainties” of the dose-response
model into account were suggested in the study by
Moon etal. [69]. Besides, Buchanan etal. [18], Julien
etal. [46] propose new modelling strategies, such as
the Key Events Dose-Response Framework (KEDRF),
which is an analytical description of the model dose-
response relationship based on existing information.

In order to estimate the final risk (e.g. probability
of the occurrence of a disease or number of micro-
bial incidence cases in food), the results predicted by
the two models: the exposure estimation model and
the dose-response model, should be combined. An
exemplary model of exposure estimation is presented
in the paper by Pujol etal. [82]. The dose (propaga-
tion/frequency and concentration) determined on the
basis of the exposure estimation model is introduced
into the dose-response model. Several methodological
approaches to performing this mathematical procedure
have been proposed, some of which were covered in
detail by Perez-Rodriguez etal. [75, 77].

The quantitative risk assessment can be presented as
“point estimate” (deterministic) or “probabilistic” (sto-
chastic), respectively. The most substantial difference
between the two approaches lies in the presentation of
the source data necessary to carry out the risk assess-
ment. The deterministic approach means that input
data for risk assessment are used as single parameter
values (mean or minimum value), e.g. in order to esti-
mate the exposure to an average number of pathogenic
microorganisms in food consumed by the average con-
sumer [57]. The deterministic method is simpler and
faster to implement because it is based on mathematical
calculations, but it only provides a specific result with-
out covering exceptional/rare/unusual cases [1].

Rather than individual parameter values, the prob-
abilistic approach takes into account all available data
and uses probability distributions, which translates into
amore complete risk assessment [57, 72]. The probabilis-
tic method requires taking into account probability dis-
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tributions in order to reflect variability or uncertainty of
parameters. This method is more difficult, but it allows
for obtaining the probability distribution of the risk and
clarifies the interpretation of the model results [1].

The probabilistic approach, despite the greater
complexity of calculations, has become a more reli-
able method used in quantitative risk assessment. The
risk assessment should provide considerations for the
variability and uncertainty of the information used to
estimate the exposure. Variability is essentially a pro-
perty of nature and represents the diversity in a well-
characterized population or parameter. Every ele-
ment during production, processing and sale of food
is marked by variability; both the pathogenic micro-
organism itself and the host’s response to pathogenic
factors. On the other hand, the uncertainty also results
from the lack of knowledge about the phenomenon or
parameter and the inability to characterize it. Identify-
ing and characterizing the variability and uncertainty
are important factors, as they affect the final result of
risk assessment and, consequently, the decisions per-
taining to risk management [57].

Today, the technique most frequently used for carry-
ing out the microbiological risk assessment is the Monte
Carlo simulation. This methodology uses the stochastic
approach, where the key factors in the model are repre-
sented by the distribution of data, and the set of output
values is generated in the form of multiple iterations.
Thus, the input data in the form of a probability distribu-
tion, for instance in relation to the incidence and levels
of pathogens in the product or to the thermal inactiva-
tion, are joined together to generate estimated probabil-
ity of the occurrence of a disease, which is also presented
as distribution. The Monte Carlo simulation can provide
a more realistic risk assessment than a strictly deter-
ministic approach. Furthermore, taking into account
variability described as frequency distribution allows
for obtaining more realistic risk assessment than the
one based on one discrete/single value: e.g. average or
minimum value [32]. Unfortunately, many previous
studies present microbiological data as discrete values
(e.g. mean value of log jtk/g), rather than distribution,
which limits their application in QMRA [72].

8. Summary

Owing to the interdisciplinary efforts of both micro-
biologists and scientists involved in the development of
the mathematical model, predictive microbiology is
increasingly employed by the academic community and
the food industry to improve and assure quality and food
safety [39, 86]. In the course of the development of this
sub-discipline of food microbiology, several concepts
of modelling, classification and division of predictive
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models have been proposed, as a result of the necessity
to organize models and their applications. Today, mod-
ern analytical methods (molecular and genomic models)
are being used at the stage of data collection in the pro-
cess of creating a forecasting model, and besides, there
is an ongoing search for modern computational tools,
whose example is the employment of Neural Networks.

The utility value of predictive models is constituted
by, among others, the estimation of use-by dates for
food products as well as its usage in microbiological risk
assessment. Numerous computer programs as well as
databases operating on-line are used for this purpose.
The creation of Food Safety Models Repositories, which
are modules that enable the export of predictive models
to a standardized data exchange format [80], becomes
an innovative solution and also the future of predictive
microbiology.
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Streszczenie: Pojecie ,,mikrobiologia prognostyczna” po raz pierwszy w jezyku polskim zostato uzyte w 1994 roku przez prof. Ilnicka-
Olejniczak. Natomiast poczatki prognozowania w mikrobiologii siegaja roku 1920 kiedy to Bigelow opracowat zaleznos¢ logarytmiczno-
liniowa kinetyki §mierci mikroorganizméw. Mikrobiologia prognostyczna jest subdyscypling mikrobiologii Zywnosci, ktérej zadaniem jest
przewidywanie zachowan mikroorganizméw w zywnosci z wykorzystaniem modeli matematycznych. Model prognostyczny w przypadku
mikrobiologii jest z reguly uproszczonym opisem korelacji pomiedzy zaobserwowanymi reakcjami oraz czynnikami odpowiedzialnymi
za pojawienie si¢ tych reakcji. Wyrdznia sie¢ kilka gtéwnych koncepcji modeli (empiryczne vs mechanistyczne; stochastyczne vs
deterministyczne; dynamiczne vs statyczne) w ramach ktérych istniejg podzialy modeli w zaleznosci od rodzaju badanego drobnoustroju
czy natury probleméw powodowanych przez drobnoustroje (kinetyczne vs probabilistyczne), opisywanych zmiennych (modele pierwszo-,
drugo i trzeciorzedowe) czy oddzialywania czynnikéw $rodowiskowych na populacje drobnoustrojéw (modele wzrostu, przezywalnosci,
inaktywacji). Do nowej generacji modeli zalicza si¢ modele molekularne i genomowe, modele transferu, ANN, modele interakcji miedzy
gatunkami oraz modele pojedynczej komorki.

Proces powstawania matematycznego modelu wymaga koordynacji pracy i wiedzy z zakresu: mikrobiologii, statystyki, matematyki,
chemii, inzynierii procesowej oraz informatyki. Wymaga réwniez odpowiedniego sprzetu i oprogramowania komputerowego. Wyréznia
sie cztery etapy postepowania przy konstrukcji modelu matematycznego: planowanie; zbieranie i analiza danych; opis matematyczny;
walidacja i przechowywanie danych.

W ostatnich latach opracowano liczne programy do prognozowania w mikrobiologii FISHMAP, FSSP, Dairy Product Safety Predictor,
Sym'Previus, GroPIN, Listeria Meat FDA-iRISK, TRiMiCri, Microbial Responses, GlnaFiT, FILTREX, PMM-Lab. Natomiast baza danych
ComBase, jest osiagnigciem pionierskim jako narzedzie dziatajace on-line. Niektore programy spelniaja wymagania do tworzenia
Repozytoriéw Modeli Bezpieczeristwa Zywnosci (FSMR - Food Safety Model Repositories).

1. Wprowadzenie. 2. Idea mikrobiologii prognostycznej. 3. Rys historyczny mikrobiologii prognostycznej. 4. Pojecie modelu i koncepcje
modelowania w mikrobiologii zywno$ci. 4.1. Koncepcja 1: modele empiryczne vs mechanistyczne. 4.2. Koncepcja 2: modele statyczne
vs dynamiczne. 4.3. Koncepcja 3: modele stochastyczne vs deterministyczne. 5. Podzialy modeli prognostycznych. 5.1. Sieci neuronowe.
5.2. Nowa generacja modeli prognostycznych. 6. Konstrukcja modelu prognostycznego. 6.1. Planowanie do$wiadczenia. 6.2. Zbieranie
danych. 6.3. Analiza danych. 6.4 Walidacja modelu. 7. Prognozowanie mikrobiologiczne w analizie ryzyka. 8. Podsumowanie

Predictive microbiology of food

Abstract: The beginnings of predictive microbiology date back to 1920 when Bigelow developed a logarithmic-linear dependence of
kinetics on the death of microorganisms. Predictive microbiology is a sub-discipline of food microbiology, whose task is to predict the
behavior of microorganisms in food using mathematical models. The predictive model for microbiology is usually a simplified description
of the correlation between the observed reactions and the factors responsible for the occurrence of these reactions. There are several
main conceptual models (empirical vs. mechanistic, stochastic vs. deterministic, dynamic vs. static), in which there are model divisions
depending on the type of examined microorganism or the nature of the problems caused by microbes (kinetic vs. probabilistic), described
variables (first, secondary and tertiary) or the influence of environmental factors on microbial populations (growth, survival, inactivation).
The new generations of models include molecular and genomic models, transfer models, Artificial Neural Network, interactions between
species, and single cell models.

The process of creating a mathematical model requires coordination of work and the knowledge of: microbiology, statistics,
mathematics, chemistry, process engineering and computer and web science. It also requires appropriate hardware and software. There
are four stages in the construction of a mathematical model: planning; data collection and analysis; mathematical description; validation
and storage of data.

In recent years, numerous computer software programs have been developed: FISHMAP, FSSP, Dairy Product Safety Predictor,
Symbiosis, GroPIN, Listeria Meat FDA-iRISK, TRiMiCri, Microbial Responses, GlnaFiT, FILTREX, PMM-Lab. ComBase database, on
the other hand, is a pioneering achievement as an on-line tool. Some programs meet the requirements for creating Food Safety Model
Repositories (FSMR).

1. Introduction. 2. The idea of predictive microbiology. 3. Historical background of predictive microbiology. 4. The concept of a model
and modeling concepts in food microbiology. 4.1. Concept 1: empirical vs. mechanistic models. 4.2. Concept 2: static vs. dynamic models.
4.3. Concept 3: stochastic vs. deterministic models. 5. Breakdowns of prognostic models. 5.1. Neural networks. 5.2. A new generation of
predictive models. 6. The construction of the predictive model. 6.1. Planning the experiment. 6.2. Collection of data. 6.3. Data analysis.
6.4. Model validation. 7. Predictive microbiology in risk analysis. 8. Summary
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1. Wprowadzenie

Pojecie ,,mikrobiologia prognostyczna” po raz
pierwszy w jezyku polskim zostalo uzyte w 1994 roku
przez prof. Ilnicka-Olejniczak [45]. Definicja wowczas
uzyta nie stracila na aktualnosci. Mikrobiologia pro-
gnostyczna byta definiowana jako szczegélowa wiedza
o zachowaniu si¢ mikroorganizméw w odpowiedzi
na okreslone warunki srodowiska. Termin ,,prognozo-
wanie” oznacza racjonalne, naukowe przewidywanie
przyszlych zdarzen. Nalezy doda¢, ze przewidywa-
nie przyszlych zdarzen odbywa si¢ na podstawie
danych historycznych, czyli w mikrobiologii zywnosci
s3 to wyniki doswiadczen naukowych prowadzonych
w zaplanowanych, okreslonych warunkach. Odpo-
wiedz mikroorganizméw jest zatem zmienng zalezng
w funkeji czynnikéw s$rodowiska wynikajacych ze
skladu produktu, uzytej technologii, sposobu pako-
wania. Inna definicja wskazuje, Ze mikrobiologia pro-
gnostyczna jest subdyscypling mikrobiologii zywnosci,
ktdrej zadaniem jest przewidywanie zachowan mikro-
organizméw w Zywnosci z wykorzystaniem modeli
matematycznych [76].

Wrhasciwosci i uzyteczno$¢ modeli znalazty odzwier-
ciedlenie w prawie zywnosciowym Unii Europejskiej.
W Rozporzadzeniu Komisji (WE) nr 2073/2005 z dnia
15 listopada 2005 r. z pézniejszymi zmianami w spra-
wie kryteriow mikrobiologicznych dotyczacych $rod-
koéw spozywczych jest zapis nakazujacy aby ustala¢
termin przydatnosci do spozycia wykorzystujac modele
prognostyczne dla bakterii wskaznikowych uwzgled-
niajac krytyczne czynniki wzrostu lub przezywalnosci
drobnoustrojow [86].

2. Idea mikrobiologii prognostycznej

Mikrobiologia Zywnosci poczatkowo byla zdomi-
nowana badaniami mikrobiologicznymi dotyczacymi
konkretnych produktéw, bez préby zrozumienia,
co wplywa na wzrost mikroorganizméw. Uwazano,
ze zywnos$¢ sama w sobie jest gtéwnym czynnikiem,
warunkujacym obecnos$¢ drobnoustrojéw. Koncepcja
mikrobiologii prognostycznej zaklada, ze obecnos¢
mikroorganizméw w Zywnosci jest wynikiem kombina-
¢ji roznych czynnikéw srodowiska, przede wszystkim:
temperatury, pH i aktywnos$ci wody [84].

Idea mikrobiologii prognostycznej jest zalozenie,
ze odpowiedz mikroorganizméw na czynniki $rodo-
wiska, ktore determinujg ich wzrost jest powtarzalna.
Zatem, w powtarzalnych warunkach $rodowiska zde-
terminowanych: surowcem, technologia przetwarzania,
materialem i atmosferg pakowania odpowiedz drob-
noustrojow jest przewidywalna i daje si¢ opisa¢ przy
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uzyciu modeli matematycznych. Modele takie moga
by¢ stosowane w szerokim zakresie w odniesieniu do
grup zywnosci, a nie tylko do pojedynczych produk-
tow. Zostalo dowiedzione, iz modele prognostyczne
dostarczaja wynikéw co najmniej 1000 razy szybciej niz
challenge tests, polegajace na szacowaniu okresu trwa-
tosci produktu w tych samych warunkach, jakie panuja
podczas dystrybucji czy przechowywania Zzywnoéci, na
podstawie liczby mikroorganizméw wyznaczajacych
poziom akceptowalny lub poziom zepsucia [14, 84].

3. Rys historyczny mikrobiologii prognostycznej

Pierwsze modele prognostyczne opisujace zaleznos¢
logarytmiczno-liniowa kinetyki $mierci mikroorga-
nizméw zostaly opracowane przez Bigelowa w 1920
i 1921 roku [5] oraz Esty i Meyera w 1922 roku.
W roku 1922 Esty i Meyer opisali inaktywacje ter-
miczng przetrwalnikow Clostridium botulinum typu A
z wykorzystaniem modelu logarytmiczno-liniowego,
ktory wciaz jest stosowany w produkeji zywnosci stery-
lizowanej w puszkach. Model ten okresla tempo inakty-
wacji bakterii przy stalej temperaturze [60].

Pierwsza wzmianka w literaturze dotyczaca koncep-
cji mikrobiologii prognostycznej pochodzi z 1937 roku.
Dotyczy badan prowadzonych przez Scott’a, ktéry wie-
dz¢ o tempie wzrostu wybranych mikroorganizmoéw
w roznych temperaturach uwazat za istotng w bada-
niach dotyczacych zepsucia wolowiny. W oparciu
o swoje badania zdefiniowal prognozowanie mikro-
biologiczne jako wiedze o wzroécie niektdrych mikro-
organizméw w roznych temperaturach na przykla-
dzie chlodzonego migsa wolowego. Scott prowadzil
réwniez badania dotyczace specyficznego tempa inak-
tywacji drobnoustrojéw zaleznego od dostepnosci
wody, dzi$ okreslanego jako aktywno$¢ wody oraz od
poziomu dwutlenku wegla. Badania Scotta bez odpo-
wiedniej technologii takiej jak: rejestratory danych,
komputery i internet byly skazane na porazke. Musialy
czeka¢ na czasy kiedy te innowacje zostang opracowane
i fatwo dostepne.

Zatem za er¢ ,nowoczesnego prognozowania mikro-
biologicznego mozna uzna¢ poczatek lat 60. XX wieku
[66, 13]. Badania nad procesem psucia si¢ zywnosci
prowadzone przez australijskich naukowcéw, Olley’a
i Ratkowskyego, doprowadzilty do sformufowania
w 1973 roku matematycznej zalezno$ci wpltywu tempe-
ratury na relatywne tempo psucia sie zywnosci. Wykres-
lono S-ksztaltng krzywa, ktérg nazwano ,krzywa ze-
psucia” (general spoilage curve) [68]. Ksztalt litery ,,S”
odpowiada dwém fazom: poczatkowej fazie przyspie-
szenia (fragment wklesty) oraz koncowej fazie opdznie-
nia (fragment wypukty) [65].
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4. Pojecie modelu i koncepcje modelowania
w mikrobiologii zywnosci

Model moze by¢ zdefiniowany jako: opis systemu,
teorii lub zjawiska. Wyjasnia ich znane lub sugerowane
wlasciwosci i moze by¢ wykorzystywany do dalszych
badan nad tymi wlasciwosciami. W powszechnym
rozumieniu model jest mniejszg replikg prawdziwego
obiektu. Jednak w przypadku nauki, inzynierii, finan-
sOw itp., model jest z reguly uproszczonym opisem
korelacji pomiedzy zaobserwowanymi reakcjami oraz
czynnikami odpowiedzialnymi za pojawienie si¢ tych
reakcji. Opis ten moze by¢ wyrazony za pomoca stow
lub ilo$ciowo za pomoca jednego lub kilku réwnan
matematycznych. Zatem model matematyczny moze po
prostu opisywac zbiér danych, badz tez moze stanowic¢
hipoteze lub seri¢ hipotez, dotyczacych podstawowych
relacji pomiedzy niezaleznymi zmiennymi [65].

W mikrobiologii prognostycznej nie istnieje jedno-
znaczny i ostateczny podzial modeli prognostycznych.
Wyroéznia sie kilka gtéwnych koncepcji modeli (empi-
ryczne vs mechanistyczne; stochastyczne vs determi-
nistyczne; dynamiczne vs statyczne) w ramach ktérych
istniejg podzialy modeli w zaleznosci od rodzaju bada-
nego drobnoustroju czy natury problemdéw powodo-
wanych przez drobnoustroje (kinetyczne vs probabili-
styczne), opisywanych zmiennych (modele pierwszo-,
drugo i trzeciorzedowe) czy oddzialtywania czynni-
kéw  srodowiskowych na populacje drobnoustro-
jow (modele wzrostu, przezywalnosci, inaktywacji).
W Kklasyfikacji spotyka sie modele, znajdujace si¢ na
pograniczu, ktdre taczg rozne podejscia, np. modele
pojedynczych komorek tacza podejscie stochastyczne
i mechanistyczne realizowane w warunkach statycz-
nych lub dynamicznych.

4.1. Koncepcja 1: modele empiryczne
vs mechanistyczne

Modele empiryczne zwane inaczej modelami ,,black
box” opisuja obserwowang odpowiedz populacji mikro-
organizméw na czynniki srodowiskowe. Dopasowanie
tradycyjnych zalezno$ci matematycznych do prze-
biegu danych empirycznych jest jedynym kryterium
oceny modelu. Modele wielomianowe powierzchni
odpowiedzi, model Gompertza, sieci neuronowe czy
model pierwiastka kwadratowego to najlepiej poznane
modele empiryczne. Modele mechanistyczne opieraja
sie na zrozumieniu podstawowych proceséw bioche-
micznych i wewngtrzkomorkowych, ktore kontroluja
zachowanie komorek. Dlatego aktualna wiedza mikro-
biologiczna moze by¢ niewystarczajaca, do opracowa-
nia kompletnego modelu mechanistycznego. Bardzo
czesto powstajg modele taczace cechy mechanistyczne
i elementy empiryczne [8, 31, 65, 66].
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4.2. Koncepcja 2: modele statyczne vs dynamiczne

Dane do konstruowania pierwszych modeli prog-
nostycznych uzyskiwano w warunkach statycznych.
Rzeczywiste warunki panujace w zywnosci podle-
gaja zmianom w czasie, zatem potrzebne s3 modele
uwzgledniajagce t¢ zmienno$¢, czyli modele dyna-
miczne. Istniejg rézne czynniki, ktére mozna dodawaé
jako elementy sktadowe do podstawowego modelu
dynamicznego, mianowicie: wahania warunkéw $rodo-
wiskowych, zmiennos¢ stanu fizjologicznego komorek,
interakcje i produkcje metabolitow majacych wptyw na
wzrost bakterii [10].

Réwnanie elementarne opisujagce model dyna-
miczny mozna przedstawic¢ nastepujaco:

dN/(t)/dt = (1)
=m,-N(t), Nj(t), fact(t), chem(t), phys(t) - N(t)

gdzie:

N(t) reprezentuje liczbe komdrek drobnoustrojow,

u, (h™") jest specyficznym wspotczynnikiem wynikaja-
cym z interakcji wewnatrz

(N)  imiedzy (N) gatunkami drobnoustrojéw,

(fact) fizykochemiczne uwarunkowania srodowiskowe,

(phys) fizjologiczny stan komorek oraz (chem) wytwa-
rzanie metabolitow.

Wspdlczynnik szybkosci wzrostu/inaktywacji w zmie-
niajacych si¢ w czasie warunkach zostanie obliczony
przez model, jesli odpowiednio u.>0 lub p.<0. Dla
kazdego czynnika uwzglednionego w modelu nalezy
opracowa¢ dodatkowe réwnania matematyczne opisu-
jace jego zmiennos$¢ w czasie [76].

4.3. Koncepcja 3: modele stochastyczne
vs deterministyczne

Deterministyczne modele matematyczne opisuja
zachowanie duzych populacji drobnoustrojow jako
calosci bez uwzglednienia odpowiedzi poszczegélnych
komorek drobnoustrojow na wybrane czynniki srodo-
wiskowe [55] natomiast podejscie stochastyczne uw-
zglednia wplyw zmienno$ci i niepewnosci zwigzanych
z odpowiedzia, na warunki srodowiskowe, pojedynczej
komorki w catej populacji mikroorganizméw [24].

5. Podzial modeli prognostycznych

Pierwszy podzial ze wzgledu na zlozonos¢ zalez-
nosci pomiedzy zmiennymi uwzglednionymi w modelu
obejmuje podziat na modele pierwszo-, drugo- i trze-
ciorzedowe. W modelach pierwszorz¢dowych bierze si¢
pod uwage zmiane liczby mikroorganizméw w czasie
(wzrost lub inaktywacja) oraz wyznacza si¢ parametry
kinetyczne (lag faza, wspotczynnik szybkosci wzrostu,
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czas do osiggniecia fazy stacjonarnej, tempo inaktywa-
¢ji). Natomiast modele drugorzedowe opisuja relacje
parametréow kinetycznych pochodzacych z modelu
pierwotnego do zmiennych srodowiskowych (np.
temperatura). Modele trzeciorz¢dne to implementacja
obu typéw modeli w narzedziach komputerowych oraz
bazach danych on-line [31, 43, 74, 98].

Najpowszechniej wykorzystywane modele pierw-
szorzgdowe to funkcja Gompertz’a, logistyczna, Stan-
narda (po reparametryzacji) oraz funkcja Schnutaa
i Richards’a [100]. Konsekwencjg badan prowadzo-
nych przez Zwieteringa i Gibson’a, ktérzy poréwnali
mozliwosci ww. funkeji do modelowania danych otrzy-
manych z hodowli okresowej Lactobacillus plantarum
oraz innych bakterii bylo stwierdzenie ze w wigkszosci
przypadkow modelem najlepiej opisujacym i dopa-
sowujacym si¢ do danych jak rowniez fatwym w zasto-
sowaniu byl zmodyfikowany model Gompertza [10,
31, 68, 74, 100].

Zmodyfikowana funkcja Gompertza (po repara-
metryzacji) jest powszechnie uzywanym empirycz-
nym, pierwszorzedowym modelem opisujagcym zmiane
liczby mikroorganizméw w czasie, w okreslonym sro-
dowisku. Dodatkowy parametr A reprezentuje dolng
warto$¢ asymptoty log liczby bakterii (log {N e}, co
w niektdrych przypadkach, kiedy warto$¢ parametru A
jest mniejsza niz N ; daje lepsze dopasowanie funkeji
i oszacowanie poczatkowej gestosci komorek [67]. Na
podstawie modeli pierwszorzedowych mozna uzy-
ska¢ parametry kinetyczne stuzace do opisu populacji
drobnoustrojow takie jak: czas generacji, czas trwania
lag fazy, maksymalna szybkos¢ wzrostu wykladniczego,
czas do osiagnigcia specyficznej liczebnosci populacji
[16, 68, 95]. Obecnie wielu autoréw wykorzystuje model
Gompertza (2) do obliczania terminu przydatnosci to
spozycia produktéw zywnosciowych [14, 30, 40, 49, 56].

LogN, =A+D exp{-exp [-B(t-M)]} (2)
gdzie:
t = czas [h],
N, = liczebnos¢ populacji w czasie t [log (jtk/ml)],
A = warto$¢ dolnej asymptoty (np. Log N __ )
[log (jtk/ml)],
D = rdznica pomiedzy gorng i dolng wartoscia
asymptoty [np. LogN _-LogN__ ] [log (jtk/ml)],
M = czas po ktérym wykladnicza szybko$¢ wzrostu

jest maksymalna [h],
B = oznacza tangens konta nachylenia krzywej
wzrostu w czasie M.

Mimo powszechnego wykorzystania model Gom-
pertza ma slabe strony, do ktorych zalicza sie¢ m.in.:
nie horyzontalny przebieg i szacowanie ujemnej war-
tos¢ lag fazy, wyrazanie koncentracji komérek drobno-
ustrojow w skali logarytmicznej, nieprecyzyjne wyraza-
nie maksymalnego tempa wzrostu populacji punktem
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przegiecia krzywej co sugeruje, Ze maksymalny wspot-
czynnik wzrostu moze by¢ wyzszy niz oszacowany,
wyrazenie wykladniczej fazy wzrostu funkcja nieli-
niowa [9, 10, 97, 98].

W modelach drugorzedowych mozna wyrdznié
dwa sposoby opisywania relacji parametréw kinetycz-
nych do czynnikéw srodowiskowych: (1) wpltyw kilku
czynnikow srodowiskowych jest opisany jednocze$nie
najczesciej przez funkcje wielomianowe nizszego rzedu
(pierwszego i drugiego rzedu; rzadziej trzeciego rzedu);
(2) czynniki $rodowiskowe wplywajace na populacje
drobnoustrojow sa indywidualnie modelowane. Wréd
tych modeli najczgsciej wykorzystuje sie model pier-
wiastka kwadratowego, model gamma, model parame-
tréow kardynalnych oraz funkcje wielomianowa (tzw.
powierzchnie odpowiedzi) [74, 76].

Modele trzeciorzedowe nazywane sa modelami
zintegrowanymi w prognostycznych programach kom-
puterowych [31, 98]. Wizualizuja uzytkownikowi
czynniki srodowiskowe takie jak: a , pH, temperatura,
wprowadzone do matematycznego modelu i pozwalaja
na uzyskanie wynikéw prognozowania obliczonych na
podstawie pierwszo i drugorzedowych modeli. Modele
pierwszorzedowe okreslaja zmiany liczby mikroorga-
nizméw w czasie, natomiast modele drugorzedowe
wskazujg jak wartosci wyliczone przez model pierw-
szorzedowy zmieniaja si¢ pod wplywem jednego lub
kilku z czynnikéw srodowiskowych.

Pojawienie sie w latach 80. XX wieku wydajnych
komputeréw umozliwilo szybsze wykonanie skompli-
kowanych obliczen matematycznych. Dzieki temu moz-
liwe bylo opracowanie modeli matematycznych z wyko-
rzystaniem wieloetapowych algorytméw szacujacych
parametry modelu. Zaowocowalo to lawinowym roz-
wojem tej dziedziny mikrobiologii Zywnosci. W tabeli I
przedstawiono dostepne obecnie programy kompute-
rowe, ktore integruja modele w uzyteczne dla uzytkow-
nika narzedzie i wizualizuje dane pierwotne, na ktorych
modele zostaty zbudowane [62]. Chociaz pierwsze wer-
sje programéw do prognozowania w mikrobiologii byty
samodzielnymi narzedziami, obecnie dominujg wersje
programéw on-line dostepne dla wszystkich i wszedzie
przez Internet (tab. I) [43, 53, 80, 93].

Pionierskim programem byt Pathogen Modeling
Program (PMP), opracowany przez dwa Departamenty
Rolnictwa Stanéw Zjednoczonych (USDA): Agricultu-
ral Research Service (ARS) i Eastern Regional Research
Center (ERRC), ktory jest odpowiedzialny za tworzenie
i realizacje polityki rolnej i Zzywnosciowej rzadu fede-
ralnego. Jest to najstarsze opracowanie wykorzystujace
jako podstawe modele prognostyczne. Od 1990 roku
PMP byl rozpowszechniany w réznych formach: od
pojedynczych arkuszy kalkulacyjnych, programéw
dostepnych komercyjnie, do samodzielnych progra-
mow dostepnych w Internecie nieodptatnie. PMP obej-
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muje pakiet modeli, ktére moga by¢ wykorzystane do
przewidywania wzrostu i inaktywacji termicznej i nie-
termicznej (pasteryzacja i radiacja) przede wszystkim
bakterii patogennych w zywnosci np. Listeria monocy-
togenes, Escherichia coli O157:H7, Bacillus cereus, Sal-
monella spp., Modele pierwszorzedowe wykorzystuja
réwnanie Gompertza [100]. Uzytkownik dysponuje
oszacowanymi parametrami opisujacymi populacje:
czasem trwania lag fazy, czasem generacji, wykresem
wzrostu lub inaktywacji z uwzglednieniem przedzialu
ufno$ci w wybranych warunkach $rodowiska [20, 31,
43, 44]. Obecnie dostepna jest wersja 7.0 do $ciggnie-
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cia ze strony http://www.ars.usda.gov/Services/docs.
htm?docid=11550.

W ostatnich latach opracowano liczne programy
do prognozowania w mikrobiologii Zywnosci ktorych,
przeglad zawiera Tab. I. Programy takie jak FISHMAP,
ESSP, Dairy Product Safety Predictor, Sym'Previus, Gro-
PIN, Listeria Meat Model opracowano z mysla o kon-
kretnych mikroorganizmach w konkretnych matrycach.
W opracowaniu innych (FDA-iRISK, TRiMiCri) prio-
rytetem byly modele wykorzystywane w ocenie ryzyka.
Oszacowanie typu wzrost/brak wzrostu to przedmiot
uwagi programu Microbial Responses Viewer [80, 87].

Table I
Przeglad programéw komputerowych do prognozowania w mikrobiologii zywnosci
Data Koncepcia Grupa
Nazwa Dostepnos¢/link opraco- Affiliacja peja odbior-
. modelowania ,
wania cow

Baseline Bezplatny, dostep internetowy 2012 | University of Cordoba, Hiszpania Deterministyczna | BZ, N, S
www.baselineapp.com

ComBase Bezplatny, dostep internetowy 2004 | Institut of Food research, UK Deterministyczna | BZ, N, S,
www.combase.cc ORz

Dairy Products | Komercyjny, dostep internetowy | 2012 | ACTALIA, Francja; French Dairy Stochastyczna BZ

Safety Predictor | www.aqr.maisondulait.fr Interbranch Organization, Francja

FDA-iRISK Bezplatny, dostep internetowy 2012 | Food and Drug Administration, USA | Stochastyczna BZ,N,S,
www.irisk.foodrisk.org ORz

FILTREX Bezplatny, do pobrania 2013 | INRA, National Institute Stochastyczna N, S
www.w3.jouy.inra.fr/unites/miaj/ for Agronomy Research, Francja
public/logiciels/filtrex/

FISHMAP Bezplatny, do pobrania 2011 | AZTI, Transforming Science into Deterministyczna | BZ, N, S,
www.azi.es/dowlands/dowlands/ Business, Hiszpania ORz
fishmap/#tab-description

Food Spoilage Bezplatny, do pobrania 1999 | Technical University of Denmark, Deterministyczna | BZ, N, S,

and Safety www.fssp.food.dtu.dk Dania ORz

Predictor (FSSP)

GlnaFit Bezplatny, dostep internetowy 2003 | Catholic University of Leuven, Belgia | Deterministyczna | BZ, N, S,
www.cit.kluven.ve/biotec/ ORz
dowland.php

GroPIN Bezplatny, dostep internetowy 2013 | Agricultural University of Athens, Deterministyczna | BZ, N, S,
www.aua.gr/psomas/gropin Grecja i stochastyczna ORz

Listeria Meat Komercyjny, dostep internetowy 2012 | Catholic University of Leuven, Belgia | Deterministyczna | BZ, ORz

Model www.cpmf2.be

MicroHibro Bezplatny, dostep internetowy 2011 | University of Cordoba, Hiszpania Stochastycznea BZ,N,S,
www.microhibro.com ORz

MRV, Microbial | Bezplatny, dostep internetowy 2008 | National Food Research Institute, Deterministyczna | BZ, N, S,

Responses www.mrviewer.info/ Japonia ORz

Viewer

NIZO Premia Komercyjny, 1995 | NIZO Food Research, Deterministyczna | BZ
brak dosteu internetowego The Netherlands

PMM-Lab Bezplatny, dostep internetowy 2012 | Federal Institute for Risk Deterministyczna | N, S, ORz
www.sourceforge.net/projects/ Assessment, Dania
pmmlab/

Microbial Safety | Bezplatny, dostep internetowy 2006 | Danish Meat Research Institute, Deterministyczna BZ, N, S,

in Meat Products | www.dmripredict.dk Dania ORz

Sym’Previus Komercyjny, dostep internetowy 2003 | Adria Development, Francja Deterministyczna | BZ, N, S,
WWW.Symprevius.org i stochastyczna ORz




234

Do generowania modeli prognostycznych opracowano
programy: GlnaFiT, FILTREX, PMM-Lab.

Wymienione programy funkcjonuja jako samo-
dzielne narzedzia do prognozowania, jednak poja-
wienie si¢ ComBase, jako programu i bazy danych
dziatajacych on-line bylo osiagnieciem pionierskim
dzieki ktéremu publikowane i niepublikowane modele
sa dostepne w sieci Internet. ComBase ma takze ogra-
niczenia polegajace na tym, Ze ostateczny uzytkownik
nie moze samodzielnie wprowadzi¢ nowego modelu do
bazy bez wiedzy i zgody tworcy. Ponadto nie mozna
wyeksportowa¢ wykorzystanego do prognozowania
modelu, a jedynie prognozy uzyskane on-line [51].
W latach 2011-2012 pojawily si¢ nowe programy
dostepne on-line: MicroHibro i Basaline, ktore umoz-
liwiajg zbudowanie modeli zdefiniowanych przez uzyt-
kownika do prognozowania wzrostu lub inaktywacji
dowolnego drobnoustroju w zywnosci. Jednak podob-
nie jak w ComBase uzytkownik nie ma mozliwosci
wyeksportowania uzyskanego w MicroHibro i Basaline
modelu do innego narzedzia prognostycznego.

Nowatorskim rozwiazaniem i zarazem przysztoscia
mikrobiologii prognostycznej staje sie tworzenie Repo-
zytoriow Modeli Bezpieczenistwa Zywnosci (FSMR
- Food Safety Model Repositories) czyli moduléw,
ktére umozliwiaja eksport modeli prognostycznych
do wystandaryzowanego formatu wymiany danych.
Ponadto FSMR s3 przyktadem podejscia opartego
na przeplywie zadan co zapewnia przejrzysto$¢ prze-
twarzania danych oraz ulatwia wspdtprace i kontrole
jakosci wéréd réznych naukowcéw. Program PPM-
-Lab zostal wybrany jako prototypowe narzedzie do
tworzenia przykltadowych modeli wzrostu, inaktywa-
cjii przezywalnosci Salmonella w migsie wolowym dla
Repozytorium Modeli Bezpieczefistwa Zywnosci [80].

Inny podzial modeli uwzglednia modele wzrostu,
przezywalnosci i inaktywacji. Modele wzrostu stano-
wig najlepiej dopracowang grupe modeli. Naleza do
nich m.in. oméwione ponizej modele typu Arrheniusa
i typu Bélehradka Wsréd najczesciej stosowanych
funkeji opisujacych wzrost mikroorganizmoéw znajduja
si¢ zmodyfikowany model logistyczny i zmodyfikowana
funkcja Gompertza.

Modele inaktywacji i przezywalnosci charaktery-
zuja sie tym, Ze opisuja redukcje liczby drobnoustrojow
w czasie, koncentrujac sie na fazie $mierci populacji. Do
opisu inaktywacji termicznej lub nietermicznej najczes-
ciej stosuje si¢ model log-liniowy (model Bigelow’a),
model Weibull'a i modele ,,ramienia/ogona” (shoulder/
tail model) [76].

Tworcy modelu logarytmiczno-liniowego byli pio-
nierami prognozowania mikrobiologicznego Zywno-
$ci dzieki temu, ze na wykresie potlogarytmicznym na
osi Y umiescili logarytm liczby bakterii a na osi X tem-
perature. Uzyskane rownanie matematyczne opisujace
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dane pozwala obliczy¢ warto$¢ D (czas dziesigciokrot-
nej redukeji). Zmiana temperatury pozwalajgca uzyskaé
warto$¢ D jest okreslana jako warto$¢ z [31].

Model Weibull’a jest pierwszorzedowym modelem
inaktywacji bakterii wegetatywnych. Model ten zaklada
nieliniowo$¢ krzywych przezycia pétlogarytmicznego
w procesie inaktywacji poprzez uwzglednienie zmian
biologicznych w odniesieniu do inaktywacji termicznej
i jest w zasadzie statystycznym modelem rozktadu cza-
sow inaktywacji. Model Weibull'a uwzglednia dwa para-
metry: a (czas) i bezwymiarowy parametr ksztaltu - b.
Logarytm rozktadu parametru a zalezy liniowo od tem-
peratury; natomiast zaleznos$¢ parametru b od czasu nie
jest dobrze ustalona. Chociaz model Weibull'a ma cha-
rakter empiryczny, moze opisywac efekty fizjologiczne.
b <1 wskazuje, Ze pozostale po inaktywacji komorki
majg zdolno$¢ adaptacji do warunkoéw stresowych,
podczas gdy b > 1 wskazuje, Ze pozostale po inaktywa-
cji komorki sg uszkodzone. Ta zmienno$¢ parametrow
decyduje o wigkszej elastycznosci modelu Weibull’a niz
modelu liniowego bazujacego na wartosci D. Funkcja
dystrybucji Weibull’a (ktéra jest blisko zwigzana z roz-
ktadem gamma, rozkladem warto$ci ekstremalnych
i rozktadami log-normalnymi) jest réwniez szeroko sto-
sowana w inzynierii niezawodnosci, w celu opisu czasu
awarii w systemach elektronicznych i mechanicznych
oraz jest odpowiednia do analizy danych o przetrwaniu,
tj. czasu do usterki po zastosowaniu obcigzenia [76].

Model ramienia/ogona opisuje stan populacji
przed inaktywacja, kiedy krzywa wzrostu jest ptaska
i nie zachodzg zmiany liczby mikroorganizméw. Pro-
ces inaktywacji powoduje zamieranie drobnoustrojow,
zatem krzywa przyjmuje ksztalt ,,ramienia” ,,Ogon” to
fragment krzywej, ktdry reprezentuje przezycie drobno-
ustrojow po zastosowaniu procesu inaktywacji; dotyczy
populacji wykazujacej wieksza opornos¢, nie podlegaja-
cych inaktywacji opisanej modelem log-liniowym [76].
Modele inaktywacji pozwalajg oceni¢ efektywnos¢ sto-
sowania réznych proceséw technologicznych na inak-
tywacje mikroorganizmow.

Modele prognostyczne mogg by¢ takze podzielone
na kinetyczne i probabilistyczne. Modele kinetyczne sto-
sowane s3 zwykle w przypadku nieprzetrwalnikujacych
patogenow, zwlaszcza tych, ktore staja sie niebezpieczne
dopiero po przekroczeniu pewnego progu wzrostu jak
np. bakterie okreslane jako specyficzne organizmy psu-
jace (SSO - Specific Spoilage Organism) [14, 30].

Powszechnie spotykane sa dwa typy modeli opisuja-
cych kinetyke wzrostu mikroorganizméw pod wplywem
temperatury i innych czynnikow srodowiska. Pierwsze
oparte s3 na réwnaniu Swante Arrheniusa opracowa-
nym w 1889 roku, okreslajacym wplyw temperatury
na szybkos$¢ reakcji chemicznej, ktore wywodzi sie
z rownania van't Hoff’a opisujacego wplyw temperatury
na termodynamike gazéw. Druga grupa modeli bazuje
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na modelu pierwotnie opracowanym przez Jana Béleh-
radka w 1930 roku. Funkcja wyraza wplyw tempera-
tury na procesy biologiczne i jest rozwijana we wspot-
czesnych modelach Ratkowskyego [25, 68, 74].

Model zaprezentowany przez Bélehradka w 1930 r.
uwzglednial zero ,,biologiczne” (temperatura w ktdrej
i ponizej ktorej zaden wzrost drobnoustrojow nie jest
mozliwy).

Wspolczesny zapis modelu Bélehradka:

k=a(t-t,)* 3)

gdzie: k = stala szybkosci wzrostu,
a,d = parametry do dopasowania,
t, = matematyczny ekwiwalent a.
Do najbardziej znanych modeli typu Bélehradka na-
lezy model pierwiastka kwadratowego Ratkowskyego;

ktéry dla pelnego zakresu temperatur ma postac:

Vk=b(T-T_){l-exp[c(T-T, )] (4)

max:

gdzie: T temperatura inkubacji [°C],

k = stala szybkosci wzrostu,

T T .. = minimalna i maksymalna
temperatura wzrostu [°C],

b, ¢ = parametry do dopasowania.

Modyfikacje podstawowej formuty modelu dopro-
wadzily do uwzglednienia wptywu temperatury, aktyw-
nosci wody i pH na wzrost mikroorganizmoéw [16, 68,
74, 83, 84, 95, 97].

Druga grupa modeli kinetycznych wyjasniajaca
wplyw temperatury na szybkos¢ wzrostu to modele
Arrheniusa i jego modyfikacje. Najprostszy model typu
Arrheniusia stosowany w mikrobiologii prognostycznej
ma postac:

lnkzlnA—E“ (5)
RT
gdzie: k = stala szybkosci wzrostu,
E = energia aktywacji K] mol™,
T = temperatura bezwzgledna [C],
R = stala gazowa: 8,314 ] K — mol™,

A = parametr do dopasowania.

W podstawowej postaci, wielu autoréw uznato
zalezno$¢ Arrheniusa jako nieodpowiednig do opisu
szybkosci reakcji w zlozonych systemach biologicznych.
Dlatego powstaly liczne modyfikacje, podstawowej
zalezno$ci z rozszerzeniem zastosowania dla niskich i
wysokich temperatur. Za jedna z najlepszych modyfi-
kacji wzoru Arrhenius’a uznaje si¢ liniowa modyfikacje
Davey’a [2, 3, 68, 83, 85].

Wzér Arrheniusa z liniowa modyfikacjg Davey’a:

c C
Ink=C +—L+-2 (6)
T T
gdzie: k = wspolczynnik szybkosci wzrostu,

T
G, GG,

temperatura [°C],
parametry do dopasowania.
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Kolejna modyfikacja modelu oprécz temperatury
uwzglednia aktywnos$¢ wody jako czynnik wplywa-
jacy na wzrost mikroorganizméw: [16, 68, 83, 85, 25,
26-28. 74].

Modele oparte na prawdopodobienstwie stosowane
sa zwykle w przypadku bakterii przetrwalnikujacych,
zwlaszcza C. botulinum, w przypadku ktérych nawet
najmniejszy wzrost jest niebezpieczny. Wigkszos¢
modeli opartych na prawdopodobienstwie wywodzi si¢
z wzoru Hauschilda, stuzacego do obliczania prawdo-
podobienstwa wykielkowania pojedynczego przetrwal-
nika C. botulinum i namnazania si¢ potomnych komo-
rek wegetatywnych, do poziomu, ktdry jest niezbedny
do wytworzenia toksyny botulinowe;j.

5.1. Sieci neuronowe

Sieci neuronowe moga by¢ stosowane wszedzie
tam, gdzie pojawiajg si¢ zadania zwigzane z predykcja,
klasyfikacja czy sterowaniem [37]. Sieci neuronowe
sa wyrafinowang technika modelowania, zdolng do
odwzorowywania zlozonych funkeji, majacych cha-
rakter nieliniowy, dzieki czemu mogg by¢ wykorzysty-
wane w prognozowaniu mikrobiologicznym zywno$ci,
w ktorej czesto nie ma podstaw do aproksymaciji linio-
wej wystepujacych zjawisk i proceséw biologicznych.

Model sztucznej sieci neuronowej (ANN - Artificial
Neural Network) zostal zainspirowany fizyczng struk-
turg i mechanizmem dzialania uktadu biologicznego
(Najjar i wsp., 1997). Definiowany jest jako oblicze-
niowy model statystyczny, faczacy ze sobg pojedyncze
elementy, nazwane neuronami lub weztami w sie¢. Sie¢
neurondw zorganizowana jest w warstwy: wejSciows,
ukryta oraz wyjsciows, ktére s3 w stanie dokonaé
réwnoleglych obliczen. W mikrobiologii prognostycz-
nej znalazly zastosowanie dzigki swojej elastycznosci
i generowaniu danych charakteryzujgcych sie¢ wyso-
kim stopniem dokladno$ci w dopasowywaniu do
danych eksperymentalnych, w poréwnaniu z innymi
technikami regresji, a takze duzej tolerancji na dane
nieprecyzyjne (noise data) [12, 35, 71]. Na podstawie
zgromadzonych reprezentatywnych danych, poka-
zujacych zmiennos$¢ zmiennej zaleznej, uruchamiany
jest algorytm uczenia powtarzany do momentu uzy-
skania satysfakcjonujacych rozwigzan. Jego celem
jest automatyczne wytworzenie potrzebnej struktury
sieci, nastepnie w wyniku uczenia zbedne polgczenia
i neurony sg usuwane. W oparciu o nie sie¢ realizuje
wszystkie funkcje zwiazane z eksploatacja utworzonego
modelu [35, 91, 92].

Do najpopularniejszych architektur sieciowych
nalezy perceptron wielowarstwowy (MLP - Multilayer
Perceptron), ktdry wykorzystuje liniowa funkcje poten-
cjalu postsynaptycznego — PSP (Postsynaptic Potential
function). Dzialanie sieci MLP polega na wyznaczaniu
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wazonych sum wartosci wejsciowych, ktdére sg argu-
mentem, zwykle nieliniowej, funkcji aktywacji. Stan-
dardowa funkcja aktywacji dla sieci MLP jest funkcja
logistyczna (nazywana rowniez czesto, ze wzgledu na
ksztalt, sigmoidalng) stosowana domyslnie we wszyst-
kich warstwach sieci. Wyjatek stanowia sieci WNN
(Wavelet Neural Network) w ktorych zamiast funkcji
sigmoidalnej w warstwach ukrytych wykorzystywana
jest funkcja nieliniowej transformacji falowej [4]. Sieci
MLP mogg by¢ uczone za pomocg wielu algorytmow:
algorytmu gradientéw sprzezonych, Quasi-Newtona,
Levenberga-Marquardta, wstecznej propagacji bledow
(back-propagation), szybkiej propagacji lub algorytmu
Delta-bar-Delta. Sieci o tej architekturze znajduja liczne
zastosowania w mikrobiologii prognostycznej zyw-
nosci, zaréwno do modelowania zalozonych zaleznosci
wzrostu bakterii w czasie jak rdwniez prognozowania
parametréow wzrostu takich jak lag faza czy wyktadni-
cze tempo wzrostu oraz wplywu zewnetrznych bioche-
micznych i srodowiskowych czynnikéw warunkujacych
wzrost [6, 36, 40, 47].

Innym rodzajem sieci wykorzystywanym w mikro-
biologii prognostycznej sg sieci realizujgce regresje
uogdlniong - GRNN (Generalized Regression Neural
Network) oraz Sieci Neuronowe o Radialnych Funk-
cjach Bazowych (RBF) [36]. Sieci te uczg si¢ w bardzo
krotkim czasie, ale charakteryzuja sie tendencja do two-
rzenia struktur o duzych rozmiarach, co powoduje, ze
ich dzialanie podczas normalnej eksploatacji jest bardzo
powolne. Natomiast sieci o radialnych funkcjach bazo-
wych (RBF) majg w warstwie wejsciowej i wyjsciowej
neurony liniowe, natomiast w warstwie ukrytej neurony
radialne. W neuronach warstwy radialnej stosowane
s3 wykladnicze funkcje aktywacji (radialne funkcje
bazowe), za§ w warstwie wyj$ciowej neurony wyposa-
zone s3 w liniowe funkcje aktywacji. Sieci o radialnych
funkcjach bazowych uczg sie stosunkowo szybko i maja
te zalete, ze nigdy nie dokonujg ekstrapolacji funkcji
na zbyt duze odleglosci od znanych danych, sa wiec
w pewnym sensie najbezpieczniejsze. Jednakze z reguty
sg one znacznie wieksze niz rozwigzujace te same zada-
nia sieci MLP, co jest bardziej czasochlonne [36].

5.2. Nowa generacja modeli prognostycznych

Do nowej generacji modeli zalicza si¢ modele
molekularne i genomowe, modele transferu, modele
interakeji miedzy gatunkami oraz modele pojedynczej
komorki.

Rozwdj biologii molekularnej i uzyskane w wyniku
tych analiz dane daja nowe mozliwosci bardziej mecha-
nistycznego opisu zachowania drobnoustrojéw w zyw-
noéci. Prowadzi to do powstania bardziej niezawodnych
i solidnych modeli, ktére nazywa si¢ modelami moleku-
larnymi [15]. Biologia systemowa ma na celu zrozumie-
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nie relacji genotyp-fenotyp. Modele matematyczne sg
niezbedne do opisania tych relacji i stanowig kluczowe
narzedzie, ktdre umozliwia doglebne zrozumienie, jak
w rzeczywisto$ci dzialajg systemy biologiczne [42].

Obecnie uwaga skupia si¢ na opracowywaniu mo-
deli uwzgledniajacych przenoszenie patogenu wzdluz
fancucha Zywnosciowego (modele transferu) lub
prawdopodobienstwo, ze ten patogen moze rosngé
lub nie rosnag¢ w zadanych warunkach srodowisko-
wych (modele wzrostu/brak wzrostu). Modele wzro-
stu/brak wzrostu mogg by¢ skutecznie stosowane, jesli
wymagane s3 dane dotyczace obecnosci/nieobecnosci
patogenu. Szacuje si¢ rowniez przezycie przez bakterie
patogenne procesu inaktywacji i transfer miedzy rdoz-
nymi rodzajami Zywnosci oraz na styku powierzchni
roboczych/powietrza z zywnoscig [77]. W bada-
niach Pérez-Rodriguez i wsp. [78] bakterie patogenne
E. coli O157:H7 i Staphylococcus aureus przenoszone
byly podczas krojenia, z zanieczyszczonej krajal-
nicy, do wedliny poddanej obrdbce cieplnej (inakty-
wacje opisano modelem inaktywacji logarytmiczno-
-linjowym i modelem Weibull’a). Do opisu wzrostu
patogenow po transferze wykorzystano takze funkcje
wykfadnicze [88].

Inne podejscie skupia si¢ na czynnikach hamuja-
cych wzajemny wzrost w populacji réznych mikro-
organizmoéw. Efekt ten moze by¢ wiaczony do modelu
drugorzedowego przez dodanie nowego czynnika,
odpowiadajacego funkcji hamujacej. Uwzglednienie
wplywu konkurencji miedzy gatunkami w modelach
predykcyjnych jest krokiem niezbednym do osiagnie-
cia dokladniejszych przewidywan. Zastosowanie kultur
bioochronnych jako srodkéw utrwalajacych zywnosé
i potrzeba poznania, w jaki sposob endogenna flora
wplywa na wzrost patogenéw w zywnosci, zwraca
uwage mikrobiologéw na ten obszar. Modele uwzgled-
niajace te czynniki moga mie¢ wazne zastosowania
w przemysle spozywczym [58].

Modelowanie zmiennosci odpowiedzi populacji na
czynniki srodowiskowe zwigzane z lag fazg mikroorga-
nizméw stanowi istotny aspekt oceny ryzyka mikro-
biologicznego. Badania w tej dziedzinie wykazaly, ze
zrodla zmienno$ci sg zwigzane wlasnie z lag fazg, a nie
z maksymalng szybkoscig wzrostu [7]. Wérdd czynni-
kow wptywajacych na te faze, istotna jest dostepnosé
sktadnikow odzywczych. Wzrost drobnoustrojow
w pozywce bulionowej moze nie obejmowac¢ lag fazy,
ze wzgledu na idealne warunki rozwoju. Inne czynniki,
takie jak poziom inokulum lub warunki przed inkuba-
cja (historia komdrek) wplywajg na dlugos¢ tej fazy.
Poniewaz zanieczyszczenie mikrobiologiczne zyw-
nosci zwykle jest na niskim poziomie, spodziewana jest
wieksza zmienno$¢ tej fazy, zwlaszcza gdy komorki sa
poddane stresowi. Przeprowadzenie badan na pozio-
mie pojedynczych komorek, pozwala lepiej oceni¢
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zmienno$¢ i przewidywac zachowania bakterii w real-
nych warunkach. Modelowanie na poziomie pojedyn-
czych komorek wykorzystuje procesy stochastyczne,
gdy uwzglednia si¢ zmienno$¢ miedzy poszczegdl-
nymi komérkami. Lag faza i pdzniejszy wzrost przed
fazg stacjonarng moga by¢ modelowane przy uzyciu
dwufazowej funkgji liniowej [76]. McKellar i Knight
[63] opracowali model, ktdry tgczy etap adaptacji (nie-
ciagly), jako wasciwo$¢ pojedynczej komorki oraz etap
logistycznego wzrostu bakterii (ciagly). Rozszerzenie
modelu do ciaglego-niecigglego-ciaglego obejmowato
dynamiczne uwarunkowania modelowania lag fazy,
poniewaz w tej fazie maksymalna szybko$¢ wzrostu
moze zmienia¢ sie w zalezno$ci od warunkéw $rodo-
wiskowych. Ten rodzaj modelowania wykorzystal row-
niez Koutsoumanis [53] do oceny maksymalnych ste-
zen NaCl hamujacych wzrost indywidualnych komérek
Salmonella enterica serowar Enteritidis. Dane o zmien-
nosci granic wzrostu pojedynczych komorek bakteryj-
nych prezentowane w tej pracy podkreslajg potrzebe
podejscia stochastycznego w mikrobiologii ilo$ciowej,
zwlaszcza w srodowiskach bliskich granicy wzrostu.

6. Konstrukcja modelu prognostycznego

Proces powstawania matematycznego modelu wy-
maga koordynacji pracy i wiedzy z zakresu: mikrobio-
logii, statystyki, matematyki, chemii, inzynierii proce-
sowej oraz informatyki. Wymaga réwniez odpowied-
niego sprzetu i oprogramowania komputerowego.

Wyrdznia sie cztery etapy postepowania przy kon-
strukcji modelu matematycznego:

1. planowanie;

2. zbieranie i analiza danych;

3. opis matematyczny;

4. walidacja i przechowywanie danych.

6.1. Planowanie do$wiadczenia

Uwzglednienie etapu planowania doswiadczenia
umozliwia postawienie wlasciwego problemu badaw-
czego oraz wykonanie niezbednych badan wstepnych.
Ponadto natura badanego mikroorganizmu i problemy
wywolywane przez niego w zywnosci okreslaja rodzaj
modelu. Rézne typy modeli sg stosowane do przewi-
dywania prawdopodobienstwa wytworzenia toksyn,
prawdopodobienstwa wzrostu, czasu trwania lag fazy
bakterii patogennych bez tolerancji czasu jej przekro-
czenia, rozwoju patogenu do pewnej granicy tolerancji
czy rozwoju bakterii saprofitycznych. Ponadto na tym
etapie nalezy zaplanowa¢ czynniki, ktére w modelu
beda uwzglednione jako zmienne. Wazna jest liczba
zmiennych, interakcje pomiedzy zmiennymi, liczba
niezbednych danych dla kazdej zmiennej [67].
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6.2. Zbieranie danych

Zbieranie danych odbywa si¢ za pomoca metod
bezposrednich, w ktérych indywidualne mikroorga-
nizmy sg wyrozniane i liczone (metoda ptytkowa) oraz
metod posrednich, w ktérych oznaczane s niektore
wlasciwosci takie jak: gesto$¢ optyczna, sucha masa,
impedancja [67].

Heterogenno$¢ produktéow zywnosciowych powo-
duje trudnosci w zbieraniu danych do konstrukcji
modeli prognostycznych, dlatego do analiz stosowane
s3 podtoza mikrobiologiczne, ktére maja stabilny sklad
i ktére moga by¢ latwo modyfikowane w celu otrzy-
mania wymaganych warunkéw. W niektorych sytu-
acjach mogg istnie¢ rézne metody okreslania warun-
kéw srodowiska, np. wybor srodka zakwaszajacego, czy
substancji pochlaniajacej wilgo¢ w celu dostosowania
wartosci pH oraz aktywnosci wody. W przypadku
modelu, ktéry ma by¢ uzywany do szerszej grupy pro-
duktéw spozywczych, stosowane sg $rodki chemiczne
o mniejszych wlasciwosciach inhibitujacych, co zmniej-
sza prawdopodobienstwo wystapienia sytuacji, gdzie
ryzyko mikrobiologiczne jest niedoszacowane (gdy
np. przewidziane tempo wzrostu mikroorganizmow jest
nizsze niz w rzeczywistosci). W przypadku jednak gdy
model jest przeznaczony dla konkretnego produktu,
wybor czynnikéw moze by¢ bardziej zawezony.

Wybor szczepu, wielkos¢ inokulum oraz warunki
prowadzenia hodowli wplywajg na otrzymywane dane
oraz pozniejsze prognozy. Wielko$¢ inokulum musi
zapewni¢, ze oczekiwana odpowiedz drobnoustrojow
bedzie mierzalna. Warunki hodowli powinny by¢ tak
dobrane, aby jak najdokladniej odzwierciedla¢ rze-
czywiste warunki, w jakich potencjalny drobnoustroj
bedzie si¢ rozwijac.

Czas w jakim pobierane s3 probki jest waznym
czynnikiem w planowaniu do$wiadczenia i na tyle, na
ile to tylko mozliwe, powinien by¢ zblizony do okresu
najbardziej gwattownych zmian, np. koniec lag fazy
w przypadku modeli wzrostu. W celu dopasowania
funkcji sigmoidalnej do punktéw empirycznych wyma-
gane jest od 10 do 15 punktéw pomiarowych [48].

6.3. Analiza danych

Na etapie analizy danych dokonywany jest wybor
matematycznej funkcji s-ksztaltnej opisujacej krzywa
wzrostu. Technika regresji nieliniowej pozwala na
matematyczne opisanie linii najlepszego dopasowania
do punktéw empirycznych, ale wymaga to zastosowa-
nia odpowiedniego oprogramowania komputerowego.
Sigmoidalnymi modelami jednej zmiennej niezaleznej
z czterema parametrami sg rownania: Verhulsta, funk-
cja logistyczna, funkcja Stannard’a, Richards’a, Morga-
na, Marcer’a, Flodina, Weibull'a, Chapman’a-Richardsa,
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a najczesciej stosowanymi do opisu wzrostu popu-
lacji mikroorganizméw sg zmodyfikowana funkcja
Gompertza oraz logistyczna [68, 81].

6.4. Walidacja modelu

Walidacja modelu wykonywana jest w celu spraw-
dzenia mozliwosci predykcyjnych modelu w nowej
sytuacji. Prawdziwa warto$¢ modelu ostatecznie ozna-
cza jak dobrze moze on przewidzie¢ zachowanie mikro-
organizmow pod wplywem nowych warunkéw. Model
moze okazac si¢ niewlasciwy z wielu powodéw. Moze to
by¢ naturalna réznorodno$¢ mikroorganizmoéw, bledy
systematyczne analitycznych metod laboratoryjnych
lub bledy w stosowanych technikach modelowania,
nieadekwatnie opisujacych dane. Szacuje sig, ze dla
modeli konstruowanych przy uzyciu danych zebranych
w doswiadczeniu prowadzonym na podlozach labora-
toryjnych blad wzgledny w prognozowaniu wzrostu
mikroorganizméw wynosi 7-10% w przypadku modeli
pierwszorzedowych i 20-50% w przypadku modeli dru-
gorzedowych. Na tym etapie istnieje pewien stopien
akceptacji lub odrzucenia modelu, w zwigzku z czym
moze si¢ pojawiac potrzeba dostarczenia dodatkowych
lub potwierdzenia istniejacych danych, badz tez zasto-
sowania innych technik modelowania [48].

Walidacja modelu w warunkach zywnosci obejmuje
poréwnanie warto$ci prognozowanych przez model
z danymi obserwowanymi: wzrostu, przezywalnosci
i/lub inaktywacji mikroorganizméw w zywnosci. Naj-
szybszym i najtanszym sposobem walidacji jest wyko-
rzystanie w tym celu wynikow z publikacji naukowych
[39]. Jednakze liczba dostgpnych danych moze by¢
bardzo ograniczona oraz mogg by¢ one niekompletne.
Problemy te mogg by¢ rozwigzane przy uzyciu ,,chal-
lenge test”, specjalnie zaprojektowanych na potrzeby
walidacji modelu w przypadku konkretnego produktu
(walidacja zewnetrzna). W tym przypadku dane sg
bardziej odpowiednie, wiarygodne i kompletne. Ponie-
waz s czasochlonne, jak i wymagaja duzych nakladow
finansowych, z reguly s3 one wykorzystywane jako uzu-
pelnienie danych pochodzacych z publikacji nauko-
wych [39, 48].

Istnieje takze metoda walidacji wewnetrznej, wyko-
rzystujaca te same dane ktdre pozwolily na opracowanie
modelu, do jego walidacji. Nalezy podzieli¢ dane racjo-
nalnie na podzbiory i w oparciu o cze$¢ danych opraco-
wa¢ model prognostyczny, a nastepnie zastosowac ten
model do predykeji pozostalych danych. Inna metoda
polega na sekwencyjnym opuszczaniu danych. Model
zbudowany na podstawie pozostalych danych stosowany
jest do przewidywania wartosci opuszczonych danych,
a otrzymane wartosci poréwnuje si¢ z wlasciwg wartos-
cig opuszczonego punktu. Proces powtarza sie w przy-
padku kazdego punktu i oblicza sume kwadratow reszt.
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Doktadnos$¢ dopasowania modelu do danych i osza-
cowanie akceptowalnosci predykeji modelu z uwzgled-
nieniem btedu metody moze by¢ oszacowana metoda
graficzng. Na wykresie umieszczane sg dane przewidy-
wane przez model wzgledem danych obserwowanych
lub opisanych w literaturze. W wyniku walidacji gra-
ficznej mozna tatwo sklasyfikowa¢ opracowane modele
na falszywie-bezpieczne jesli model przeszacowuje
wzrost i falszywie-niebezpieczne, jesli model niedo-
szacowuje wzrostu. Linia rownowazno$ci reprezentuje
doskonalg zgodno$¢ pomiedzy wartosciami progno-
zowanymi a obserwowanymi. Punkty znajdujace si¢
ponizej linii rdwnowaznosci z prawej strony wykresu
oznaczajg ze model prognozuje falszywie-niebezpiecz-
nie, natomiast punkty ukfadajace si¢ powyzej linii
réwnowaznosci, po lewej stronie oznaczajg predykcje
falszywie-bezpieczng [76].

Do szacowania doktadno$ci modeli wykorzystuje sie
takze wskazniki matematyczno-statystyczne takie jak:
$redni btad kwadratowy — Mean Squere Error (MSE);
wspdlczynnik determinacji R* bias faktor B, accu-
racy A [74, 76].

Zastosowanie w praktyce modelu prognostycznego
nie poddanego walidacji moze zakonczy¢ si¢ powaz-
nymi konsekwencjami dotyczacymi bezpieczenstwa
zdrowotnego konsumenta i w konsekwencji prowa-
dzi¢ do odrzucania koncepcji mikrobiologii progno-
stycznej jako nieprzydatnej. Szczegdlnie w przypadku
modeli powstalych w oparciu o dane nie pochodzace
z systemow zywnos$ciowych, uzyskanie bezwzglednej
pewnosci, ze model moze by¢ zastosowany w uktadzie
zywnosci jest sprawa niezwykle wazna.

7. Prognozowanie mikrobiologiczne
w analizie ryzyka

Wyréznia sie dwa podejscia do oceny ryzyka mikro-
biologicznego: oceng jakosciowa i oceneg ilosciowa.
Ocena jako$ciowa to ocena opisowa, oparta na analizie
sprecyzowanych informacji dotyczacych prawdopodo-
bienistwa wystapienia choroby (np. prawdopodobien-
stwo wysokie lub niskie). Oceny jakosciowe sg prze-
prowadzane w przypadku braku naukowych danych lub
zasobow do przeprowadzenia pelnej oceny ilosciowe;j
[38, 57]. Ilo$ciowa ocena ryzyka mikrobiologicznego
(QMRA - Quantitative Microbial Risk Assessment)
wymaga uwzglednienia znacznej bazy danych liczbo-
wych do szacowania konsekwencji zdrowotnych zwig-
zanych z zagrozeniem mikrobiologicznym za pomoca
modelowania matematycznego. W QMRA bierze si¢
pod uwage wszystkie etapy produkeji i dystrybucji zyw-
nosci (‘od pola do stolw’), a wynikiem analizy jest osza-
cowanie prawdopodobienstwa wystapienia choroby po
spozyciu badanego produktu spozywczego [32, 61].
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QMRA skiada si¢ z czterech etapéw: (1) identyfi-
kacji zagrozen, w ktorej wskazuje si¢ mikroorganizmy
potencjalnie patogenne obecne w produkcie zywnos-
ciowym; (2) charakterystyki zagrozen, ktéra opisuje
niekorzystne skutki zdrowotne zwigzane z konsumpcja
mikroorganizmu patogennego zawartego w produkcie
zywnosciowym; (3) oszacowania narazenia, ktore prze-
widuje szacunkowg czestotliwos¢ spozycia zywnosci
oraz prawdopodobna liczbe mikroorganizméw w por-
cji; oraz (4) charakterystyki ryzyka w celu oszacowania
ryzyka wystgpienia zakazen zwigzanych ze spozyciem
produktu zywnosciowego [19, 22, 32, 61].

Oszacowanie narazenia i charakterystyka ryzyka
to dwie sposrod czterech skladowych QMRA, ktdre
wymagaja zastosowanie modeli prognostycznych
[76]. Do obliczenia ryzyka infekcji lub choroby w
QMRA, konieczny jest wybor odpowiedniego modelu
prognostycznego. Istotng role w charakterystyce
ryzyka QMRA odgrywaja modele typu dawka-odpo-
wiedz (dose-response models) [29, 34]. Ten typ modelu
okresla matematyczng zalezno$¢ miedzy spozyciem
dawki mikroorganizméw patogennych, przenoszo-
nych przez zywno$¢, a reakcjg gospodarza polegajaca
na prawdopodobienstwie wystapienia infekeji /choroby
lub $mierci [19].

W literaturze dostepne sg rozne modele tupu dawka-
-odpowiedz, w tym model wykladniczy [70], model
B-Poissona [59], przyblizony model p-Poissona [79],
model dwumianowy P [11, 41] oraz model Weibulla-
-Gamma [21].

Ze wzgledu na trudnosci w pozyskiwaniu danych
skonstruowanie modelu dawka-odpowiedZ nie jest
sprawa prosta. Najlepiej byloby, gdyby dane niezbedne
do konstrukeji modelu pochodzily z badan prowadzo-
nych wérod calej populacji, z uwzglednieniem wraz-
liwych subpopulacji: dzieci, oséb starszych, kobiet
w ciazy. Baza wynikéw powinna uwzgledniaé takze
rozne poczatkowe poziomy drobnoustrojéow patogen-
nych [23]. Wyniki badan przeprowadzonych z udziatem
ludzi przedstawiono w pracy Teunis i wsp. [94]. Dane
wykorzystywane w ocenie ryzyka mikrobiologicznego
niezbedne do konstrukeji modeli dawka-odpowiedz,
pochodzg z réznych zrodet. Zalicza sie do nich m.in.:
testy przeprowadzane za zgoda wolontariuszy polega-
jace na spozyciu produktu zanieczyszczonego znang
liczbg drobnoustrojéow [33], ekstrapolacje wynikéw
badan prowadzonych na zwierzetach [89, 99] oraz ana-
lizy wynikéw badan epidemiologicznych dotyczacych
choroéb przenoszonych przez zywnosé [17, 90].

Brak danych dotyczacych zalezno$ci dawka-odpo-
wiedz, w przypadku wigkszosci drobnoustrojow cho-
robotwdrczych pokazuje, jak trudno jest zastosowac
wlasciwe podejscie eksperymentalne w ilosciowej
ocenie ryzyka mikrobiologicznego. Biorac pod uwage
niejednorodno$¢ populacji narazonych na mikroorga-
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nizmy patogenne pod wzgledem wieku, stanu zdrowia,
nawykéw zywieniowych i kulturowych oraz warun-
kéw geograficznych sytuacja komplikuje si¢ jeszcze
bardziej. W oszacowaniu narazenia nalezy wzig¢ pod
uwage nie tylko znaczne réznice regionalne lecz takze
podatnosci/wrazliwo$¢ organizmu [29, 50]. Ponadto
w celu pelnego oszacowania prawdopodobienstwa
wystapienia choroby, nalezy wzig¢ pod uwage nie tylko
rozklad drobnoustrojéow w surowcu, zmiany w popu-
lacji mikroorganizméw chorobotwoérczych podczas
produkcji, dystrybucji i przechowywania, ale roéwniez
podczas przygotowywania zywnoéci w domu [32]. Pro-
blematyczne stajg si¢ takze sytuacje w przypadku niskiej
poczatkowej liczby bakterii patogennych. Ze wzgledu
na brak wiedzy na temat podstawowych mechanizméw
lezacych u podstaw odpowiedzi organizmu na okres-
long dawke mikroorganizmdw, modelowanie matema-
tyczne opiera si¢ na wielu zatozeniach i ekstrapolacjach
[18-19, 52]. Rozwigzania matematyczne uwzglednia-
jace te ,niepewno$ci” w modelu dawka-odpowiedz
zaproponowal w swojej pracy Moon i wsp. [69]. Z kolei
Buchanan i wsp. [18], Julien i wsp. [46] proponujg nowe
strategie modelowania, takie jak Kluczowe Ramy Reak-
cji na Dawke (KEDRF - the Key Events Dose-Response
Framework), ktore jest analitycznym opisem wzorco-
wych relacji dawka-odpowiedZ na podstawie istnieja-
cych informagji.

W celu oszacowania koncowego ryzyka (np. praw-
dopodobienstwa zachorowania lub liczby przypadkow
wystepowania drobnoustrojéw w zywnosci), nalezy
polfaczy¢ wyniki prognozowane przez dwa modele:
model oszacowania narazenia i model dawka-odpo-
wiedz. Przykladowy model szacowania narazenia
przedstawiono w pracy Pujol i wsp. [82]. Dawka (roz-
powszechnienie/czesto$¢ i koncentracja) wyznaczona
na podstawie modelu oszacowania narazenia wprowa-
dzana jest do modelu dawka-odpowiedz. Zapropono-
wano kilka podejs¢ metodologicznych do przeprowa-
dzenia tej procedury matematycznej, z ktérych niektére
zostaly szczegdtowo omodwione przez Perez-Rodriguez
iwsp. [75, 77].

Ilosciowa ocene ryzyka mozna przedstawi¢ odpo-
wiednio jako ,oszacowanie punktowe” (determini-
styczne) lub ,,probabilistyczne” (stochastyczne). Pod-
stawowa roznica miedzy tymi dwoma podej$ciami jest
przedstawienie danych zrédiowych niezbednych do
przeprowadzenia oceny ryzyka. Podejscie determini-
styczne oznacza, ze dane wejSciowe do oceny ryzyka sg
wykorzystywane jako pojedyncze wartosci parametrow
(wartos¢ $rednia lub minimalna) np. w celu oszacowa-
nia narazenia na $rednig liczbe mikroorganizméw pato-
gennych, obecnych w Zywnosci spozywanej przez prze-
cietnego konsumenta [57]. Metoda deterministyczna
jest prostsza i szybsza do wdrozenia, poniewaz bazuje
na obliczeniach matematycznych, ale dostarcza jedynie
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konkretnego wyniku bez informacji o wyjatkowych/
rzadkich/niecodziennych przypadkach [1].

Podejscie probabilistyczne, w przeciwienstwie do
pojedynczych wartosci parametrow, uwzglednia wszys-
tkie dostepne dane i wykorzystuje rozklady prawdo-
podobienstwa, co przeklada si¢ na pelniejsza charak-
terystyke ryzyka wystapienia choroby [57, 72]. Metoda
probabilistyczna wymaga uwzglednienia rozktadéw
prawdopodobienstwa w celu odzwierciedlenia zmien-
noéci lub niepewnosci parametréw. Metoda ta jest trud-
niejsza, ale prowadzi do otrzymania rozkladu prawdo-
podobienstwa ryzyka i doprecyzowuje interpretacje
wynikéow modelu [1].

Podejscie probabilistyczne, pomimo wiekszej zto-
zonosci obliczen, stalo si¢ bardziej wiarygodna metoda
stosowang w iloSciowej ocenie ryzyka. Charakterystyka
ryzyka powinna uwzglednia¢ zmienno$¢ i niepewnosé
informacji wykorzystywanych w celu oszacowania
narazenia. Zmienno$¢ jest zasadniczo wlasciwosciag
natury i reprezentuje réznorodno$¢ dobrze scharak-
teryzowanej populacji lub parametru. Kazdy element
podczas produkeji, w przetworstwie i sprzedazy zyw-
noéci charakteryzuje sie zmienno$cia; zaréwno sam
mikroorganizm chorobotwdrczy, jak i reakcja orga-
nizmu gospodarza na czynniki chorobotwércze. Z dru-
giej strony niepewno$¢ wynika takze z braku wiedzy
na temat zjawiska lub parametru i niezdolnosci do
jej scharakteryzowania. Rozpoznawanie i charaktery-
zowanie zmiennosci i niepewnosci s3 wazne, ponie-
waz wplywaja one na koncowy wynik oceny ryzyka,
a w konsekwencji na podejmowane decyzje dotyczace
zarzadzania ryzykiem [57].

Najczesciej stosowang technika przeprowadzenia
oceny ryzyka mikrobiologicznego jest obecnie symula-
cja Monte Carlo. Metodologia ta wykorzystuje podejs-
cie stochastyczne, gdzie kluczowe czynniki w modelu
sa reprezentowane przez rozklad danych, a zestaw
wartosci wyjsciowych jest generowany w formie wie-
lokrotnych iteracji. Zatem dane wejSciowe w postaci
rozkladu prawdopodobienstwa na przyklad w odnie-
sieniu do czestosci wystepowania i poziomoéw patogenu
w produkcie lub do inaktywacji termicznej, facza sie
w celu wygenerowania szacowanego prawdopodobien-
stwa wystgpienia choroby, ktére jest rowniez prezen-
towane jako rozklad. Symulacja Monte Carlo moze
zapewnic¢ bardziej realistyczne oszacowanie ryzyka niz
podejscie $cisle deterministyczne. Ponadto, biorac pod
uwage zmienno$¢ opisana jako rozklad czestotliwosci,
otrzymuje si¢ bardziej realistyczng ocen¢ zagrozenia niz
powstatg w oparciu o jedng wartos¢ dyskretng/pojedyn-
cza: np. wartos$¢ $rednig lub minimalng [32]. Niestety,
wiele opublikowanych dotad badan przedstawia dane
mikrobiologiczne jako warto$ci dyskretne (np. wartos¢
srednia log jtk/g), a nie rozklad, co ogranicza ich wyko-
rzystanie w QMRA [72].
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8. Podsumowanie

Mikrobiologia prognostyczna dzieki interdyscypli-
narnym wysitkom zaréwno mikrobiologéw jak i nau-
kowcow uczestniczgcych w opracowywaniu matema-
tycznego modelu jest coraz czesciej wykorzystywana
przez srodowiska akademickie oraz przemyslt spozyw-
czy do poprawy i zapewniania jakosci i bezpieczen-
stwa zywnosci [39, 86]. W trakcie rozwoju tej subdys-
cypliny mikrobiologii Zywnos$ci powstalo kilka kon-
cepcji modelowania, klasyfikacji i podziatow modeli
prognostycznych ze wzgledu na konieczno$¢ upo-
rzgdkowania modeli oraz ich zastosowan. W procesie
tworzenia modelu prognostycznego na etapie zbiera-
nia danych wykorzystywane s3 obecnie nowoczesne
metody analityczne (modele molekularne i genomowe)
jak réwniez wcigz poszukuje sie¢ nowoczesnych narzedzi
obliczeniowych czego przykladem jest wykorzystanie
Sieci Neuronowych.

Wartos¢ uzytkowa modeli prognostycznych to
m.in. szacowanie terminéw przydatnosci do spozycia
produktéw zywnosciowych jak réwniez wykorzysta-
nie w ocenie ryzyka mikrobiologicznego. Stuzg temu
liczne programy komputerowe jak réwniez bazy danych
dziatajace on-line. Nowatorskim rozwigzaniem i zara-
zem przyszlo$cig mikrobiologii prognostycznej staje
sie tworzenie Repozytoriéw Modeli Bezpieczenstwa
Zywnosci czyli modultéw, ktére umozliwiajg eksport
modeli prognostycznych do wystandaryzowanego for-
matu wymiany danych [80].
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