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Kapitel 1

Zusammenfassung

1.1 Motivation

Die Thematik Lebensmittelsicherheit und die damit verbundene Notwendigkeit fiir
angepasste Richtlinien und Analyseverfahren haben in den letzten Jahren zunehmend an
Bedeutung gewonnen. Der Anstieg lebensmittelassoziierter Infektionen spielt ebenso
eine Rolle, wie die Aufklarung und das Interesse der Bevolkerung durch die
zunehmende Offentliche Berichterstattung.

Die Weltgesundheitsorganisation (engl.: world health organisation, WHO) informiert,
dass jedes Jahr 1,8 Mio. Menschen, vor allem in Entwicklungsldndern, an Durchfaller-
krankungen sterben [1]. Ein groBer Anteil dieser Erkrankungen kann auf den Verzehr
von kontaminierten Lebensmitteln oder Wasser zuriickgefiihrt werden. Auch in
Industrieldndern kann davon ausgegangen werden, dass jéhrlich jeder Dritte an einer
Lebensmittelinfektion erkrankt [2].

Allein in den USA werden jédhrlich 76 Mio. Erkrankungen durch Lebensmittelkeime,
325.000 Fille verbunden mit Krankenhausaufenthalten und 5.000 Todesfille erfasst [3,
4]. Durch den damit einhergehenden Personalausfall und dem hohen Bedarf an Gesund-
heitsmallnahmen entstehen enorme Kosten, welche die 6konomische Produktivitit und
wirtschaftliche Lage stark beeinflussen [5].

Faktoren, wie ein verdandertes Konsumverhalten, der Wandel in Produktion und Handel,
die demografische Entwicklung, aber auch die Einstufung von Erregern als pathogene
Lebensmittelkeime spielen eine entscheidende Rolle im Hinblick auf den akuten An-

stieg der durch Lebensmittel verursachten Infektionen [6-8].
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Vor allem auch der Wandel der BetriebsgroBen und somit die Entwicklung weg von
Kleinbetrieben hin zu grofen Produktions- und Industrieanlagen birgt ein enormes
Risiko [9]. Deutlich kann das am Beispiel der Fleischproduktion gezeigt werden: Kleine
fleischverarbeitende Betriebe werden durch groBe Schlachthiuser ersetzt, welche ihre
Produkte nicht nur national, sondern auch international vertreiben. Damit verbunden ist
die Entwicklung hin zu groflen Masthofen, welche aufgrund der hohen Anzahl von Vieh
verinderte landwirtschaftliche Methoden mit sich bringen. Die Gefahr durch die Uber-
tragung pathogener Organismen zwischen den Tieren oder durch Kreuzkontaminationen
zwischen den Schlacht- und Fleischprodukten hat sich drastisch erhoht [10].

Dieser Hergang steht in einem direkten Zusammenhang mit dem ansteigenden
Kontaminationsrisiko in den letzten Jahrzehnten [11] und kann auf andere Industrie-
zweige, wie milch- und gefliigelverarbeitende Produktionen, iibertragen werden [12].
Auch die Moglichkeit Lebensmittel durch ausgekliigelte Verpackungen und Kiihl-
systeme lédnger haltbar zu machen, geht mit dem Risiko einher, an Kilte angepasste

Erreger einen idealen Lebensraum zu bieten [10].

Die erst kiirzlich zuriickliegende EHEC-Epidemie 2011 in Deutschland zeigt ebenfalls
exemplarisch, welche Auswirkungen unbekannte krankheitserregende Mikroben in
Lebensmitteln haben konnen. Im geschilderten Fall waren enterohdmorrhagische
Escherichia coli (EHEC), welche hochstwahrscheinlich durch Sprossengemiise iiber-

tragen wurden, Ausldser fiir zahlreiche Magen-Darm-Infekte [13].

Ein weiterer Aspekt der Lebensmittelsicherheit ist bedingt durch die drohende Gefahr
bioterroristischer Anschldge: Terroristen konnen sich hochpathogene, leicht aus-
zubringende Keime, wie beispielsweise Bacillus anthracis und Brucella spp., zunutze
machen, um gezielt Lebensmittel und Wasser zu kontaminieren. Durch Ausldsen einer
Epidemie geht eine enorme Dynamik einher, bei der nicht nur mit einem hohen
Personenausfall, sondern auch mit hohen 6konomischen und wirtschaftlichen Verlusten

bis hin zum Zusammenbruch des Versorgungssystems gerechnet werden muss [14, 15].

Begriindet durch die geschilderten Tatsachen sind geeignete Strategien erforderlich, um

mikrobielle Erreger schnell und eindeutig zu detektieren, und so die Lebensmittel-
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sicherheit von der ersten Produktionsstitte bis hin zum Konsumenten (engl.: from farm
to fork) zu gewihrleisten.

Obwohl bereits zahlreiche Analysemethoden existieren, stellt diese Aufgabe noch
immer eine grofle Herausforderung dar. Die Anspriiche, welche die Industrie den
Detektionsverfahren auferlegt, sind dabei oft durch die Komplexitit der Lebensmittel
begrenzt. So kann zum einen nicht von einer gleichméBigen Verteilung der Bakterien in
der Lebensmittelmatrix ausgegangen werden. Zum anderen sind neben den meist sehr
wenigen pathogenen Keimen eine hohe Anzahl nicht pathogener Mikroben vorhanden,
welche eine selektive Isolierung und Identifizierung erforderlich machen. Auch die
Heterogenitit der Lebensmittelmatrix ist problematisch, da Inhaltstoffe, wie Proteine,
Kohlenhydrate, Fette, Chemikalien oder Konservierungsstoffe, die Detektionsmethoden
genauso limitieren konnen, wie die physikalische Konsistenz oder Viskosititsunter-
schiede durch Fette und Ole [16].

Trotz dieser schwierigen Ausgangsbedingung sollen die Verfahren nicht nur schnell,
sondern auch hochsensitiv und spezifisch sein. Zusitzlich miissen Moglichkeiten ge-
schaffen werden, um den Kosten- und Personalaufwand zu reduzieren und Vor-Ort-

Analysen zu realisieren.

Die vorliegende Dissertation beschiftigt sich mit der Evaluierung der Raman-Mikro-
spektroskopie als schnelles Detektionsverfahren zur Identifizierung relevanter Lebens-
mittelkeime. Dabei riicken vor allem Milch und Fleisch als essenzielle Lebensmittel der
westlichen Bevolkerung in den Fokus der Analysen.

Kuhmilch und deren Milchprodukte sind Quelle einer Vielzahl von moglicherweise
pathogenen Mikroorganismen [17]. Meist gelangen dabei die Lebensmittelkeime durch
den direkten Kontakt mit infizierten Quellen in der Farmumgebung oder durch Exkre-
mente infizierter Tiere am Euter in die Milch. Meist sind die Lebensmittelerkrankungen
mit dem Verzehr von Rohmilch oder -kése verbunden. Dennoch sind Félle bekannt, bei
denen der Konsum von pasteurisierten Milchprodukten Ursache fiir eine Erkrankung
war. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass einige der Organismen selbst nach der
Pasteurisierung noch aktiv sein kdnnen oder die Milchprodukte im Laufe des weiteren
Prozessierens rekontaminiert werden [12, 17].

Auch durch den Verzehr von mikrobiell kontaminiertem Fleisch (-Produkten) kann eine

Vielzahl von Krankheitserregern wie zuvor bereits beschrieben iibertragen werden.
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Besonders Gefliigel, aber auch Schweine- oder Rindfleisch geraten im Zusammenhang
mit Lebensmittelinfektionen immer wieder in den Fokus der Betrachtung. Dabei spielt

vor allem die Authahme von halb garem oder rohem Fleisch eine entscheidende Rolle.

In den nachfolgenden Abschnitten werden einige wichtige Lebensmittelpathogene vor-
gestellt und verschiedene Identifizierungsverfahren diskutiert. Dabei wird, neben
bekannten mikrobiologischen, biochemischen oder optischen Detektionsverfahren, die
Raman-Spektroskopie, als alternative Analysetechnik, hinsichtlich ihrer Anwendbarkeit
gepriift. Im Anschluss werden die im Rahmen der vorliegenden Dissertation
entstandenen Ergebnisse zusammengefasst. Die Arbeit schlieBt mit einem Resiimee
iiber das Potenzial der Raman-Mikrospektroskopie als diagnostisches Werkzeug im
Lebensmittelsektor ab und zeigt in diesem Zusammenhang mdgliche zukiinftige

Anwendungsfelder auf.
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1.2 Ausgangssituation

Erkrankungen, die in einem direkten Zusammenhang mit dem Verzehr von mikrobiell
kontaminierten Lebensmitteln stehen, sind schon so alt wie Hippokrates selbst und sind
unter dem Begriff Lebensmittelvergiftung zusammengefasst [18].

Bereits die ,,groe Plage von Athen* im fiinften Jahrhundert v. Chr., welche zum
Niederschlag der Athener im Peloponnesischen Krieg fiihrte, konnte mutmaBlich durch
mit Salmonellen verseuchtem Weizen verursacht worden sein [19].

Im Mittelalter wurden Lebensmittelerkrankungen allerdings dem Zorn Gottes oder
anderen bosartigen Miachten zugeschrieben [20]. Noch bis zum 19. Jahrhundert wurde
angenommen, dass teuflische Hénde im Spiel waren, wenn Menschen nach dem Ver-
zehr von Lebensmitteln Symptome wie Halluzinationen, bizarres Verhalten und
schmerzhafte Muskelzuckungen aufzeigten. Heute weil man, dass viele Epidemien
zwischen dem neunten und 19. Jahrhundert, u. a. durch den Verzehr von mit Claviceps
(parasitére Pilze) verseuchtem Roggen ausgelost wurden [21].

Der Verkauf von ranzigen, kontaminierten und verunreinigten Lebensmitteln war bis
zur Einfithrung von Hygiene, Kiihlung und Ungezieferkontrolle im 19. Jahrhundert all-
taglich. Erst die Entdeckung von Techniken zur Abtétung von Keimen durch Hitze und
andere mikrobiologische Studien, wie die von Wissenschaftlern wie Louis Pasteur,
gaben den Anstof3 fiir die Einfiihrung von Hygienestandards, die bis zum heutigen Tag
in den entwickelten Léndern aktuell sind. Weiterfiihrende Arbeiten von Justus von
Liebig, der moderne Lebensmittellager und Konservierungsmethoden entwickelt hatte,
ist es zu verdanken, dass Lebensmittelerkrankungen eingeschrénkt werden konnten.

In den vergangenen Jahren hat das bessere Versténdnis fiir die Ursachen von Lebens-
mittelerkrankungen dazu gefiihrt, das Systeme wie das HACCP (engl.: Hazard Analysis
and Critical Control Points; Gefahrenanalyse und kritische Kontrollpunkte) eingefiihrt
wurden, die Risiken vorbeugend identifizieren und eliminieren konnen. Das HACCP-
Konzept ist heute die EU-Richtlinie fiir Lebensmittel [5, 22]. Dennoch miissen jegliche
Richtlinien auf die zur Diagnostik verwendeten Verfahren vertrauen.

Welche Mikroben im Zusammenhang mit Lebensmittelerkrankungen relevant sind und
welche Analyseverfahren momentan zur Detektion angewandt werden, soll im nach-

folgenden Kapitel erldutert werden.
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1.2.1 Lebensmittelrelevante Mikroorganismen

Viele pathogene Lebensmittelkeime weisen ein ubiquitdres Vorkommen auf und werden
im Allgemeinen aus Boden, Wasser, Tieren oder Pflanzen isoliert. Meist werden die
Organismen erst durch das betriebliche Prozessieren auf das Rohmaterial {ibertragen.
Dabei spielt die Einbringung der Erreger durch den Menschen eine genauso ent-
scheidende Rolle, wie die verwendeten Arbeitsutensilien und mogliche Re-
kontaminationen nach dem eigentlichen Bearbeitungsprozess. Da die Erreger zudem
iiber lange Perioden auf den Lebensmitteln, welche geeignete Néhrstoffquellen bieten,
iiberleben konnen, ist es von groem Interesse den Keimen entgegenzuwirken.

Nachfolgend wird auf einige relevante Lebensmittelkeime, die fiir den Verderb und fiir
die Vergiftung von Fleisch, Milch und Milchprodukten verantwortlich sind, niher ein-

gegangen.

Bacillus cereus und Bacillus anthracis

Bacillus cereus und Bacillus anthracis sind Spezies Gram-positiver, Endosporen
bildender, beweglicher und aerob, aber auch fakultativ anaerob, wachsender Stdbchen.
B. cereus ist ein Bodensaprophyt, der sich leicht iiber viele verschiedene Lebensmittel,
vor allem pflanzlichen Ursprungs, verteilt. Oft wird er auch aus Fleisch, Eiern und
Milchprodukten isoliert. Eine Lebensmittelvergiftung mit B. cereus ist meist nur von
kurzer Dauer, kann sich aber unterschiedlich symptomatisch &ullern: Gelangen
vegetativ wachsende Zellen in den Diinndarm werden Enterotoxine ausgeschiittet, die
zu Diarrhoe fithren (Diarrhoe-Typ), wéhrend bei direkter Freisetzung der Toxine im
Lebensmittel Symptome wie Brechreiz auftreten (emetischer Typ) [23, 24]. Hiufig
werden diese Erscheinungen mit hitzebehandelten Lebensmitteln assoziiert. Der
Diarrhoe-Typ ist oftmals mit der Essensaufnahme von kontaminierten Fleisch-
produkten, Gemiisen, Suppen, SoBen und Milchprodukten verbunden, wihrend
Lebensmittel wie Reis, Nudeln und Pasteten oft mit dem emetischen Typ in Ver-
bindungen gebracht werden. [24-26]. Ursache sind hochresistente Endosporen und
hitzestabile Peptide, die iiber den gesamten Herstellungsprozess aktiv bleiben. Deshalb
sind die Erreger oft auch nach dem Kochen oder Kiihlen iiberlebensfiahig. Meist fiihrt
die Hitzebehandlung zur Sporenkeimung und aufgrund fehlender Konkurrenz kdnnen

sich die, sonst nicht kompetitiven, Bazillen gut vermehren [23].
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Dies gilt ebenfalls fiir den hochpathogenen Erreger Bacillus anthracis.

Obwohl {iberwiegend Lebensmittelinfektionen ausgelost durch Bacillus cereus in
Erscheinung treten, kann eine Infektion mit dem eher atypischen Lebensmittelkeim
Bacillus anthracis nicht ausgeschlossen werden. Besonders durch das bekannte hohe
Potenzial des Endosporen bildenden Keims im Einsatz als biologische Waffe ist stets
das Risiko bioterroristischer Anschldge durch die willentliche Einbringung des Keims
in Lebensmittel gegeben [14, 27].

Der Anthrax verursachende Keim ist ein Erreger animalischer Herkunft, der durch den
direkten Kontakt mit infizierten Tieren oder deren Produkte auf den Menschen {iber-
tragbar ist. Dabei variiert das Krankheitsbild von Lungen-, iiber Haut- oder gastro-
intestinale Infektionen [28]. Die Mehrheit der Anthraxerkrankungen beim Menschen
konnen auf agrokulturelle und industrielle Erzeugnisse zuriickgefiihrt werden. Dabei
gehen die Magen-Darm-Erkrankungen auf die Aufnahme von kontaminiertem Gefliigel
und Fleisch zuriick. Statistisch gibt es weltweit jedes Jahr 2.000 bis 20.000 Félle von
Anthrax [29].

Brucella spp.

Die Gram-negativen Brucellen sind Zoonoseerreger der Brucellose, welche in Lindern
der Mittelmeerregion, im Mittleren Osten, der Mongolei und in Siidamerika verbreitet
sind [30]. Neben Brucella melitensis zédhlen auch B. suis, B. abortus, B. canis und die
marinen Brucella-Vertreter B. pinnipedialis und B. canis zu den Spezies, die fiir
Menschen virulent und somit infektios sind [31]. Das klinische Erscheinungsbild ist
dabei durch undulierendes Fieber, Gelenkschmerzen, Abdominal- und Kopfschmerz,
sowie Personlichkeitsinderungen beschrieben [14, 32]. Oft wird Brucellose in Ver-
bindung mit dem Verzehr von kontaminierten Lebensmitteln, Kontakt mit infizierten
Tieren oder im Zusammenhang mit Laborunfillen erwéhnt [31, 33, 34].

Durch die hohen hygienischen Standards und Sicherheitsmafnahmen sollten
kommerziell erhéltliche Lebensmittel der westlichen Lander nicht von Brucellen be-
troffen sein. So wird z. B. in Deutschland Milch bei 72 bis 75 °C fiir 15 bis 30's
pasteurisiert, wodurch Brucellen abgetotet werden [31]. Dennoch sind auch heute noch
Brucella-Ausbriiche in Europa zu verzeichnen. Diese sind erfahrungsgeméll eng mit
dem Verzehr von Rohmilchprodukten verkniipft. In Spanien gab es z. B. in 2002 einen

Ausbruch in Verbindung mit unpasteurisierten Rohmilch-Ziegenkise [35]. Ebenso




Ausgangssituation

wurden Brucellosefille nach dem Verzehr von Rohmilchkdse 2008 in Griechenland
wahrgenommen [36].

Im Vergleich zu den vereinzelt auftretenden Féllen in Europa verzeichnen Ent-
wicklungslidnder jahrlich neue Brucellosefdlle [37-39].

Eine weitere Gefahr geht von einer beabsichtigten Einbringung von Brucelloseerregern
in Lebensmitteln aus. Die experimentelle Arbeit mit den hochpathogenen Erregern ist
im Hinblick auf Biowaffen-Entwicklungsprogrammen geschichtlich belegbar [14, 15].
Auch wenn die Sterblichkeitsrate fiir Brucellose sehr gering ist, verbirgt sich dahinter
eine kréiftezehrende und langwierige Erkrankung, von der eine reale Bedrohung fiir das
offentliche Gesundheitssystem ausgeht. Insbesondere durch das geringe Auftreten von
Brucellose-Fillen, sind Mediziner und Fachpersonal der westlichen Welt nur gering mit
den klinischen und epidemiologischen Eigenschaften der Krankheit vertraut [40].
Zusétzlich wird das Kontaminationsrisiko mit Brucella-Spezies durch die Komplexitit
moderner Lebensmittelketten und dem Handel von Lebensmitteln iiber die ganze Welt
zu einer realen Bedrohung und Herausforderung fiir die Aufrechterhaltung der Lebens-

mittelsicherheit.

Escherichia coli

Escherichia coli sind Gram-negative, fakultativ anaerobe Bazillen, die im Allgemeinen
im Darm von Menschen und Warmbliitern vorkommen. Die kleinen Stdbchen sind
mittlerweile als Modellorganismen fiir zahlreiche mikrobielle Analysen (z. B.
bakterielle Physiologie, Metabolismus, Signaltransduktion, genetische Abldufe, Zell-
wandstruktur und Funktion) bekannt.

Wihrend die meisten der bekannten E. coli-Staimme harmlos sind, konnen einige patho-
gene Stimme verschiedenartige Erkrankungen, wie Gastroenteritis, das hdmolytisch
urdmische Syndrom (HUS), Harnweginfekte (engl.: urinary tract infection, UTI),
Sepsis, Meningitis oder Lungenentziindung hervorrufen [26]. Ursachen fiir die Uber-
tragung der Erreger auf den Menschen sind meist eng mit vernachldssigten Hygiene-
vorschriften verbunden.

Besonders der enterohdmorrhagische Escherichia coli hat in den letzten Jahren fiir
Schlagzeilen gesorgt. Vorwiegend in Entwicklungsldndern ist es vermehrt nach Auf-
nahme von kontaminierten Fleisch, Friichten und Obst zu Ausbriichen mit diesem

Erreger gekommen. Der als EHEC (enterohdmorrhagische E. coli) bekannte Keim gilt
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als Hauptausloser fiir lebensmittelbedingte Erkrankungen. Das Gesundheitswesen stufte
den Erreger 1982 in Folge einer EHEC-Epedemie in den USA als signifikanten
Lebensmittelkeim ein [41]. Der bis heute wichtigste EHEC-Serotyp im Hinblick auf das
offentliche Risiko ist E. coli O157:H7, dessen Reservoir hauptsdchlich Rinder sind.
Doch auch Schafe, Ziegen, Wildtiere und andere Sduger (z. B. Schweine, Pferde,
Hunde, Hasen und Katzen) konnen als Lebensraum fiir den Erreger infrage kommen
[42].

Aber auch andere Escherichia coli, u.a. enterotoxigene E. coli (ETEC), entero-
pathogene E. coli (EPEC), enteroaggregative E. coli (EAEC) oder Shigatoxin bildende
E. coli (STEC) treten hin und wieder in Erscheinung [26, 43].

E. coli wird primidr durch den Verzehr kontaminierter Nahrungsmittel (z. B. rohes oder
halb gares Hackfleisch, Rohmilch, rohes Gemiise oder Sprossen) auf den Menschen
ibertragen. Dabei treten vorwiegend Symptome wie Magenkrampfe, blutiger Durchfall,
Erbrechen und Fieber auf. Die Inkubationszeit des Erregers betrdgt zwischen drei und
acht Tagen. Wéhrend sich die meisten Patienten innerhalb von zehn Tagen wieder
rehabilitieren, kann sich eine Erkrankung in Einzelfdllen zu einer lebensbedrohlichen
Infektion ausweiten. Dabei kann der Patient Symptome des hdmolytisch-urdmischen
Syndroms (HUS) aufzeigen.

Fékal verunreinigtes Wasser oder Fleisch, aber auch Kreuzkontaminationen wéhrend
des Herstellungsprozesses durch verunreinigtes Fleisch oder kontaminierte Kiichen und
Utensilien konnen Ursache fiir Infektionen sein.

Immer mehr Lebensmittel riicken durch vorangegangene Ausbriiche mit E. coli
O157:H7 in den Fokus der Betrachtung. Es liegen bereits Vorfille mit halb garen
Hamburgern, luftgetrockneter Salami, unpasteurisierten Cider, Joghurt und Rohmilch-
kdse vor [42]. Auch durch den Kontakt mit Fdkalien von Haus- oder Wildtieren
wiahrend des Reifungs- und Verarbeitungsprozesses ist eine ansteigende Zahl von E.

coli-Fillen nach dem Konsum von Friichten und Gemiise zu verzeichnen [44].

Listeria monocytogenes

Der Lebensmittelkeim L. monocytogenes ist ein Gram-positives Stdbchen der Gattung
Listeria, welcher eine hohe Anpassungsfiahigkeit an seine Umgebung aufweist. Der
Keim kann sowohl niedrige Temperaturen (2 - 4 °C), als auch einen niedrigen pH-Wert

und osmotischen Stress, welcher durch z. B. hohe Salzkonzentrationen ausgelost wird,
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iberleben [45]. Somit ist es dem pathogenen Erreger moglich, Konservierungsprozesse
und Sicherheitsbarrieren bei der Lebensmittelherstellung zu iiberwinden, welches ithm
zu einem potenziellen Risiko fiir die menschliche Gesundheit macht.

L. monocytogenes verursacht eine Listeriose, eine schwere Infektionskrankheit, die
oftmals mit Klinikaufenthalten und zudem mit Todesféllen verbunden ist. Besonders
Schwangere, Neugeborene, dltere und immungeschwichte Personen sind anfillig fiir
diese Erkrankung [4]. Die lange Inkubationszeit der Listeriose erschwert dabei die
Detektion des Erregers und so das Aufspiiren der kontaminierten Nahrungsmittel [45].
L. monocytogenes kann in einer Vielzahl von rohen und verarbeiteten Lebensmitteln,
wie in Milch und Milchprodukten, verschiedenen Fleischsorten und deren Produkten
(Rind, Schwein oder fermentierte Wiirste), aber auch in frischen Produkten wie Rettich

und Kohl oder in Meeresfriichten und Fisch vorkommen.

Pseudomonas spp.

Die Gattung Pseudomonas ist eine hochheterogene und 6kologisch signifikante Gruppe
von Bakterien. Die Gram-negativen, beweglichen und aeroben Stibchen sind weit ver-
breitet und sind besonders durch ihre erhohte metabolische Anpassungsfdhigkeit auf-
grund eines komplexen enzymatischen Systems charakterisiert [46, 47]. Pseudo-
monaden haben nur geringe Anforderungen an Nahrstoffe, weshalb die Gattung in den
verschiedensten Lebensrdumen, wie z. B. im Boden oder Siif3- und Salzwasser, zu
finden sind. Doch auch auf klinischen Instrumenten, aseptischen Ldsungen oder
Kosmetikartikeln wurden die Keime bereits gefunden [48].

Einige der Pseudomonas-Spezies erscheinen opportunistisch pathogen fiir Menschen
und Tiere, wihrend andere wiederum schidlich fiir Pflanzen sind [47, 49].

Als opportunistisch humanpathogener Keim der Gattung Pseudomonas, der durch
Lebensmittel und Wasser iibertragen werden kann, ist Pseudomonas aeruginosa
bekannt. Vor allem immungeschwéchte Personen und Personen mit zystischer Fibrose
konnen leicht mit diesem Erreger infiziert werden. Um Infektionen vorzubeugen, gibt es
in einigen Ldndern die Bestimmung, dass abgefiilltes Trinkwasser frei von
P. aeruginosa sein muss [50].

Die meisten Vertreter der Pseudomonas-Spezies sind allerdings psychotrop und als
Hauptverantwortliche fiir den Lebensmittelverderb bekannt. Dabei zihlt neben

P. fluorescens, P. putida und P. fragi zu den Spezies, die bisher am hiufigsten aus
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Lebensmitteln isoliert wurden [51, 52]. Oft spielen die Keime beim Verderb von
Gemiise eine entscheidende Rolle, da sie sich wéhrend der Lagerung und selbst
wihrend der Verarbeitung stindig weiter vermehren konnen. Aufgrund ihrer hohen
enzymatischen Aktivitdt bewirken sie dabei z.B. die Verfirbung der befallenen
Gemiisesorten [48, 53, 54].

Auch Fischprodukte, besonders jene, die unter aeroben und eisgekiihlten Bedingungen
gelagert werden, bieten eine optimale Lebensgrundlage fiir die Pseudomonaden, die bei
niedrigen Temperaturen lebensfihig sind. Dabei produzieren sie fliichtige
Komponenten, wie Aldehyde, Ketone oder Ester, die den Geschmack beeinflussen [55,
56].

Des Weiteren haben Pseudomonas-Spezies einen entscheidenden Einfluss auf den
Milchverderb. Wahrend der Lagerung von Rohmilch bilden sie thermotolerante, lipo-
lytische und proteolytische Enzyme, die wihrend der Pasteurisierung und der UHT-
Behandlung stabil bleiben [57]. Das hat nicht nur eine Minderung der Qualitit, sondern
auch der Mindesthaltbarkeit zur Folge [46, 58]. Doch auch Kontaminationen der
Erreger nach der Pasteurisierung haben einen hohen Anteil an dem Verderb

konventionell pasteurisierter Milch wihrend einer gekiihlten Lagerung [58].

Salmonella spp.

Die Gram-negativen Salmonellen sind vermeintlich die bekanntesten Vertreter der
pathogenen Lebensmittelkeime [59], Noch heute ist mit Salmonella-Infektionen, nicht
nur in Entwicklungs-, sondern auch in Industrieldndern, eine hohe Sterblichkeitsrate
assoziiert [26, 60]. Dabei sind 95 % aller Salmonellosen bedingt durch die Aufnahme
kontaminierter Lebensmittel [4]. Obwohl Salmonellen hdufig in einem Kontext mit
landwirtschaftlichen Produkten gebracht werden, konnen sie eine breite Masse an
Wirten bevolkern.

Rohes Fleisch, Gefliigel, Ei, Milch und deren Produkte gelten als vielfache Ausloser
von Salmonellen bedingten Lebensmittelvergiftungen. [17, 59, 61, 62]. Doch auch viele
andere mit den Erregern verseuchte Lebensmittel, wie Mayonnaise [62], Salat, Eiscreme
[63] oder Orangensaft [64] waren bisher schon Ursache fiir Erkrankungen. Dabei
werden die Lebensmittel vorwiegend durch Kontakt mit anderen infizierten Lebens-

mitteln oder unzureichend gereinigten Utensilien oder Hinden kontaminiert.
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Eine Salmonellose ist charakterisiert durch Fieber, abdominale Schmerzen, Ubelkeit,
Diarrhde und teilweise Erbrechen [63], wobei die Symptome meist auf wenige Tage
begrenzt sind. Nur in wenigen Fillen, meist im Zusammenhang mit Immun-
geschwichten, schwangeren oder élteren Menschen, kann es zu ernsthaften
Komplikationen kommen [65]. Da die Inkubationszeit fiir Sal/monella-Infektionen
zwischen 8 und 72 h schwankt, gestaltet sich die Ermittlung des krankheitsver-

ursachenden Lebensmittels jedoch oftmals sehr schwierig.

Staphylococcus aureus

Die Gram-positiven, fakultativ anaeroben Kokken Staphylococcus aureus sind ebenfalls
bekannte Verursacher von Lebensmittelerkrankungen, welche im Zusammenhang mit
Fleisch, Gefliigel, Ei- oder Milchprodukten stehen. Meist werden dabei die Nahrungs-
mittel wéhrend des Prédparations- und Herstellungsprozesses mit dem Erreger
kontaminiert, wobei der eigentliche Lebensraum der Keime Nase, Haut oder Haare von
Warmbliitern sind [66]. Tatsdchlich sind 30 % bis 50 % der menschlichen Bevolkerung
Trager von Staphylococcus aureus [66]. Obwohl Kontaminationen von Lebensmitteln
zumeist mit einer unzureichenden Handhabung und falschen Lagerbedingungen einher-
gehen, kdnnen Staphylococcus aureus auch in Milch von Nutztieren (z. B. Milchkiihe,
Schafe oder Ziegen), die eine subklinische Mastitis aufweisen, vorkommen [67].
Zusitzlich zu ihrer 6kologischen Nische erkldrt deren Anpassungsfihigkeit an ver-
schiedenste Temperatur- und pH-Bereiche sowie Natriumchlorid-Konzentrationen
deren Vorkommen in einer Vielzahl von Lebensmitteln [66].

Im menschlichen K&rper konnen die pathogenen Staphylokokken beinahe jedes Gewebe
befallen und somit Infektionen, wie Lungenentziindung oder Abszesse, aber auch

systemische Erkrankungen, wie Sepsis oder das toxische Schocksyndrom auslésen [68].

Yersinia enterocolitica

Yersinia enterocolitica sind Gram-negative Zoonoseerreger, welche zu einer akuten
Gastroenteritis oder teilweise zu schwerwiegenderen Krankheiten fiihren konnen. Durch
die Fahigkeit bei Tiefkiihltemperaturen vermehrungsfahig zu bleiben, stellen die Keime
ein Risiko fiir die Lebensmittelsicherheit dar und werden in einigen Lindern sogar den

Salmonellen als wichtigste Lebensmittelpathogene gleichgestellt [10]. Der
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symptomatische Verlauf einer Infektion mit Y. enterocolitica gestaltet sich dabei oft
abhédngig vom Alter der betroffenen Personen. So sind z. B. viele Félle von infizierten
Kindern unter 5 Jahren verzeichnet [10]. Der Krankheitserreger fiihrt vermehrt zu
Fieber, starken Bauchschmerzen, blutigem Durchfall, aber auch Blinddarm-
entziindungen [69]. In wenigen Féllen konnen Arthritisbeschwerden nach einer
Infektion auftreten.

Die als signifikante Lebensmittelkeime eingeordneten Y. enterocolitica werden jedoch
relativ selten aus Nahrungsmitteln isoliert [10]. Bisher wurden pathogene Erreger vor-
wiegend aus Schweinen isoliert [69], obwohl einige andere Haustiere wie Hunde,
Katzen oder Schafe, aber auch Wildtiere wie Mause, Rotwild oder Fiichse als
potenzielle Wirte infrage kommen [10, 70]. Dennoch miissen auch Gemiise und un-
behandeltes Wasser als Infektionsquelle fiir eine Yersiniose angesehen werden.

Der hiufigste Ubertragungsweg ist dabei die Aufnahme von kontaminierten Lebens-
mitteln, die mit Ausscheidungen infizierter Lebewesen in Kontakt gekommen sind. Eine
zwischenmenschliche Ubertragung der Erreger ist dagegen selten.

Y. enterocolitica bildet eine biochemisch heterogene Gruppe, die mehr als 50 ver-
schiedene Serotypen umfasst, von denen nur wenige tatséchlich pathogen sind. In den
USA ist der Serotyp O:8 der héufigste Ausloser fiir Infektionen, gefolgt von O:3,
0:5,27, O:9, etc. [71]. In Europa, wie in China, tritt dagegen vor allem der Serotyp O:3
in Erscheinung [72].
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1.2.2 Analyseverfahren zur Detektion von Keimen in Lebensmitteln

Das Hygienerecht der Europdischen Union verlangt die Kontrolle mikrobiologischer
Kriterien wihrend der gesamten Prozesskette der Lebensmittelherstellung. Die bisher
etablierten klassischen mikrobiologischen Kultivierungsverfahren sind hierfiir jedoch
nur bedingt geeignet. Deswegen wurden diese in den letzten Jahrzehnten durch eine
Vielzahl anderer Methoden ergénzt.

Im Hinblick auf die Lebensmitteldiagnostik wurden vor allem die zuvor beschriebenen
pathogenen Erreger mit DNA-basierten Techniken [27, 73-79], immunologischen Ver-
fahren [80-82], Biosensoren [2, 83], Massenspektrometrie [84-88] oder Infrarot-
Spektroskopie [89-93] analysiert.

Im folgenden Abschnitt sollen diese Verfahren vorgestellt und hinsichtlich ihrer Vor-
und Nachteile untersucht werden, um deren Leistungsfdahigkeit im Hinblick auf Vor-
Ort-Analysen in der Analytik von Nahrungsmitteln zu evaluieren. Dabei ist die
Beurteilung der Schnelligkeit, Sensitivitit und Spezifitdt genauso entscheidend, wie die
Moglichkeit Multiplexanalysen durchzufiihren, die eine gleichzeitige Charakterisierung
und Identifizierung mehrerer Pathogene erlauben. In den meisten Féllen bedeutet diese

Option eine Zeit- und Kostenersparnis.

Charakterisierung von Bakterien durch Kultivierung

Die konventionellen mikrobiologischen Testverfahren basieren auf der Kultivierung
von vitalen Erregern auf spezifischen Medien, um so die Keime aus der Lebensmittel-
matrix zu isolieren. Diese Methodik ist sehr sensitiv, preiswert und liefert qualitative
sowie quantitative Informationen iiber die Anzahl und die Natur der Organismen in
Lebensmitteln. Dennoch ist dieses traditionelle Verfahren sehr aufwendig und gliedert
sich in folgende Basisschritte: (1) Vorkultivierung, (2) selektive Anreicherung und
letztlich (3) biochemisches Screening und serologische Uberpriifungsverfahren [16].
Demnach ist mit dieser Methodik ein hoher Zeitaufwand von meist mehreren Tagen
verbunden, bevor eine eindeutige Identifizierung der Bakterien erfolgen kann. Zudem
ist es ein sehr laborintensives Verfahren, welches neben der Medienpraparation, die
Inokulation der Platten bedingt, wodurch Fachpersonal unersetzlich wird [94].
AuBlerdem konnen nur dann Bakterien detektiert werden, wenn sie tatsdchlich kultivier-

bar sind. Es ist jedoch bekannt, dass einige Keime, darunter einige pathogene Vertreter,
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die Fihigkeit besitzen, einen VBNC-Zustand (engl.: viable but not culturable) einzu-
nehmen. In diesem Stadium sind sie zwar aktiv, aber nicht ldnger kultivierbar [95].

Somit ldsst sich schlussfolgern, dass obwohl das Kultivierungsverfahren noch immer als
goldener Standard angesehen wird, jede weitere Technik, welche eine schnellere
Analyse und die Erfassung aller Kontaminationen erlaubt, eine vielversprechende

Ergidnzung ist.

DNA-basierte Methoden

Unter dem Begriff DNA-basierte Methoden kann man sowohl die Analysemethode
Polymerase-Kettenreaktion (engl.: polymerase chain reaction, PCR) als auch die
Technologie der DNA-Microarrays zusammenfassen.

Bei einer PCR werden isolierte DNA-Stringe zunidchst mit Hilfe von spezifischen
Oligonukleotidprimern vermehrt, um im weiteren Verlauf die gewonnenen PCR-
Produkte elektrophoretisch aufzuspalten und die resultierenden DNA-Muster durch
Abgleich mit genetischen Datenbanken zu analysieren. Bei einem DNA-Mikroarray
wird der Vorgang der PCR um verschiedenste Hybridisierungsreaktionen erweitert, um
so mehrere Tausend Gene gleichzeitig zu detektieren.

Beide Methoden haben im letzten Jahrzehnt die Lebensmittelkeimdetektion signifikant
verbessert. Durch die Weiterentwicklung der Methoden zu Multiplexarrays [73, 76, 77,
79] liefern sie nun schnell Ergebnisse mit hoher Spezifitit und im Vergleich zu Kultur-
basierten Methoden mit steigender Sensitivitit, wobei bis zu 100 CFU g™ (engl.: colony
forming units per gram, koloniebildende Einheiten pro Gramm) detektierbar sind [16].
Obwohl die Methoden mittlerweile nach 24 bis 30 Stunden Ergebnisse liefern, ist eine
Vorkultivierung der Erreger stets erforderlich. Zudem bleibt die Isolierung der Erreger-
DNA aus den meist komplexen Matrices problematisch, da z. B. Probenbestandteile
PCR spezifische Enzyme inhibieren konnen [96]. Eine Unterscheidung zwischen
lebenden und toten Zellen kann erst nach Zugabe entsprechender Marker realisiert
werden [78]. Diese Faktoren verursachen einen hohen Labor- und Kostenaufwand, was

Vor-Ort-Analysen momentan undenkbar macht.
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Immunologische Verfahren

Immunologische Verfahren vertrauen auf die spezifische Affinitit von gezielt ein-
gesetzten Antikorpern zur Detektion einzelner Bakterienspezies. Dieses Verfahren
zeichnet sich durch eine hohe Spezifitit, auch im Hinblick auf komplexe Matrices, aus.
Um die Spezifitit weiter zu erhohen, werden vermehrt rekombinante Antikérper her-
gestellt [97]. Sowohl polyklonale, als auch monoklonale Antikérper werden bereits fiir
die Detektion von Lebensmittelkeimen eingesetzt [80].

Eine bereits etablierte Anwendung immunologischer Verfahren im Rahmen der
Lebensmittelsicherheitsbewertung ist ELISA (engl.: enzyme linked immunosorbent
assay) [98]. Dabei werden in einem sogenannten Sandwichverfahren die Zielanalyte
(mikrobielle Zellen mit Oberflichenantigenen oder Antigene in bakteriellen Lysaten)
von einem immobilisierten Antikorper gefangen und im weiteren Verlauf mithilfe eines
weiteren Antikorpers detektiert. GroBte Einschrankung dieses Verfahrens ist das hohe
Detektionslimit, welches bei einer Nachweisgrenze von 10* bis 10° koloniebildenden
Einheiten pro Milliliter liegt [16].

Obwohl auch einige andere immunologische Analyseverfahren das Potenzial aufzeigen
in eine Prozesskette eingebunden zu werden, werden ohne vorherige Anreicherungs-
schritte nur geringe Sensitivitdten erzielt. Dabei ist sowohl die Spezifitét als auch die
Sensitivitdt vor allem von der Qualitit der AntikOrper abhéngig. Zusitzlich ist zu
erwahnen, dass bei Konformationsianderungen der Zielantigene durch z. B. fehlerhafte
Expression oder Denaturierung, die Bindungsaffinitit reduziert werden kann. Eine
Lebend-Tod-Unterscheidung ist nicht moglich [16]. Zudem ist ELISA im Hinblick auf

Multiplexanalysen immer noch Zeit-, Kosten- und Labor-intensiv [98].

Biosensoren

Biosensoren sind analytische Geréte, die eine biologische Antwort in u. a. elektrische
Signale umwandeln konnen. Dabei wird ein biospezifisches Erkennungselement,
oftmals ein Antikdrper oder Nukleinsdure-Proben, in einem Transduktor integriert,
welcher die Impulse z. B. in optische oder elektrochemische Signale umwandelt.

In dem aufsteigenden Feld der Biosensorik weisen vor allem elektrochemische Bio-
sensoren das Potenzial fiir die Detektion von Lebensmittelkeimen auf. Sie zeichnen sich
im Allgemeinen durch Schnelligkeit, geringe Kosten und Miniaturisierung aus [2].

Doch deren limitierte Sensitivitit und die Einschrinkung von Multiplexinganalysen
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durch technische Schwierigkeiten bei dem Auslesen von Multielektroden Arrays haben
bisher dazu gefiihrt, dass nur wenige Studien mit Realproben durchgefiihrt werden
konnten [16, 94].

Optische Biosensoren werden dagegen durch eine hohe Sensitivitdt und die Moglichkeit
zu Multiplexuntersuchungen charakterisiert, verursachen aber durch komplexe
Instrumente insbesondere bei markerfreien Analysen hohe Kosten und kdnnen nur

begrenzt verkleinert werden [83].

Massenspektrometrie

Massenspektrometrie (MS) bezeichnet ein Verfahren, mit welchem man das Masse-
Ladungs-Verhiltnis einzelner Atome oder Molekiile nach deren lonisierung bestimmen
kann. Durch den Einsatz von sanften lonisierungstechnologien ist es moglich geworden,
Proteinanalysen durchzufiihren und somit auch Kulturkeime zu analysieren. Dabei wird
vorwiegend zur Bakteriendetektion das Prinzip der MALDI/TOF-MS (engl.: matrix-
assisted laser desorption/ionization time-of-flight mass spectrometry) angewandt,
welches einen fingerabdruck-dhnlichen Abgleich der vorliegenden Zellen mit einer
entsprechenden Datenbank erlaubt. Ein entscheidender Vorteil der Methodik ist die
Moglichkeit auf bereits existierende Datenbanken zuriickzugreifen, welche durch das
bestindige Wachstum proteomischer Bibliotheken stetig erginzt werden kann [99].

Die schnelle Methode ermoglicht zudem die Analyse ganzer Zellen ohne vorherigen
Aufschluss der Proteine, Verdauungsprozesse, Einsatz von Biomarkern, Auftrennung
oder anderen Waschschritten. Dabei kénnen Mikroben mit Zelldichten von < 10* Zellen
detektiert werden [99]. Dennoch kann es durch Probe-Matrix-Interferenzen zu
abweichenden oder fehlerhaften Ionisierungserscheinungen kommen. Auch durch die
oft sehr teuren Komponenten und das fehlende Potenzial fiir Vor-Ort-Analysen findet

die Methode wenig Anwendbarkeit in der Lebensmittelindustrie.

Infrarot-Spektroskopie
Infrarot-Spektroskopie (IR) ist ein zerstorungsfreies, schwingungsspektroskopisches
Verfahren basierend auf der Anregung von Molekiilen in verschiedene Schwingungs-

zustdnde mittels infraroter Strahlung.
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Die dabei am héufigsten genutzte IR-Technik ist die FT-IR-Spektroskopie (Fourier-
Transform-Infrarot-Spektroskopie). Bereits existierende automatisierte Plattformen
ermdglichen den Einsatz dieser Technik fiir Screeningverfahren im gro3en Malstab.
FT-IR-Spektroskopie liefert Informationen iiber die biochemische Zusammensetzung
von Zellen, weshalb zahlreiche Lebensmittelkeime mit diesem Verfahren bereits unter-
sucht wurden [100]. Durch eine anschlieBende Auswertung unter Ausnutzung
mathematischer Algorithmen (Chemometrik) kann ein hohes Diskriminierungspotenzial
von Mikroben verschiedener Ebene erzielt werden [101].

Dennoch erfordert das Verfahren eine vorgelagerte Anreicherung der Zellen, um sowohl
eine ausreichende Biomasse zu erzeugen, als auch die Bakterien in eine reine Um-

gebung zu bringen [16].

Trotz dieser zahlreichen Anwendungen, welche sich bereits positiv auf die Keim-
detektion ausgewirkt haben, gibt es stets Nachteile. Besonders die Weiterentwicklung
der Methoden fiir schnelle und preiswerte Vor-Ort-Analysen ohne Vorkultivierung steht
noch aus. Deshalb soll nachfolgend gepriift werden, welches Potenzial eine Anwendung
der Raman-Spektroskopie zur Keimdetektion im Bereich der Lebensmitteldiagnostik

hat.
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1.3 Stand der Forschung: Raman-Spektroskopie als alternative

Detektionsmethode

Die Raman-Spektroskopie ist, wie die Infrarot-Spektroskopie, eine schwingungs-
spektroskopische Technik, welche auf der inelastischen Streuung von Licht an
Molekiilen beruht. Wéhrend der iiberwiegende Teil des zurlickgeworfenen Lichts, die
selbe Wellenldnge besitzt wie das eingestrahlte Licht (Rayleigh-Streuung), bedeutet
inelastisch gestreut, dass das Streulicht eine andere Wellenlédnge als das Einfallende
aufzeigt. Die dabei entstehenden Frequenzunterschiede lassen sich detektieren und sind
nachfolgend charakteristisch fiir das untersuchte Material. Dieser Effekt wird als
Raman-Effekt bezeichnet und wurde erstmals von den beiden indischen Wissen-
schaftlern C. V. Raman und K. S. Krishnan beobachtet [102-104].

Die Raman-Spektroskopie besticht durch ihr Potenzial schnell, hochspezifisch und nicht
invasiv Informationen von Biomolekiilen zu liefern. Auch der minimale Proben-
praparationsaufwand und das Arbeiten ohne zusitzliche Marker erhohen im Vergleich
zu anderen Techniken die Anwendbarkeit der Raman-Spektroskopie bei der Lebens-
mitteliiberwachung. Zudem ist das Arbeiten unter physiologischen Bedingungen
moglich, wodurch In-vivo- und In-situ-Analysen von zelluldren Zielstrukturen und Bio-
molekiilen unproblematisch sind [105, 106]. Dieser Punkt hebt einen entscheidenden
Vorteil gegeniiber der IR-Spektroskopie hervor, bei der wiéssrige Losungen zu einem
hohen und oft stérenden Absorptionsuntergrund fiihren.

Nach Bestrahlung einer Probe mit monochromatischem Licht wird das inelastische
Streulicht gesammelt und mithilfe eines Gitters am Detektor in die einzelnen Wellen-
zahlen aufgeschliisselt, die wiederum in Summe ein Raman-Spektrum bilden. Das
Raman-Spektrum einer komplexen Probe ist eine Kombination aller angeregten
Molekiilschwingungen. Somit kann man anhand der Signalbanden, Riickschliisse auf
die biochemische Zusammensetzung und molekulare Struktur der Probe ziehen.

Im Hinblick auf die Detektion von mikrobiellen Zellen ist das Raman-Spektrum ein
komplexes spektroskopisches Signal, welches spezifische Informationen iiber Proteine,
DNA, RNA, Kohlenhydrate und Lipide widerspiegelt [107]. Wie bereits zuvor an-
gedeutet, trdgt das in allen Bakterien vorhandene Wasser aufgrund seines geringen

Raman-Streuquerschnitts kaum zum Raman-Spektrum bei.
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In den vergangenen Jahrzehnten wurde vermehrt versucht, zahlreiche biologische
Fragestellungen mithilfe der Raman-Spektroskopie zu beantworten [106, 108].

Da der Raman-Prozess jedoch eine geringe Streueffizienz aufweist [109], nur jedes 10’.
Photon wird inelastisch gestreut [110], und bei Anregung von biologischen Materialien
im sichtbaren Wellenldngenbereich zudem storende Fluoreszenz auftreten kann, wurden
Raman-basierte Methoden entwickelt, die den bekannten Problemen entgegenwirken.
Sowohl die Resonanz-Raman-Spektroskopie als auch die Oberflichen verstdrkte
Raman-Spektroskopie (engl.: surface enhanced Raman spectroscopy, SERS) sind
Techniken, die eine Verstirkung des Raman-Effekts gewihrleisten konnen. Dadurch
kann mitunter eine Erh6hung der Sensitivitit einhergehen. Die Anwendung der Raman-

Mikrospektroskopie erlaubt jedoch die Analyse einzelner Zellen und Strukturen.

Resonanz-Raman-Spektroskopie

Bei der Resonanz-Raman-Spektroskopie werden Molekiile mit einer Wellenldnge, die
im Bereich der elektronischen Absorptionsbande liegt, angeregt. Durch die, am
elektronischen Ubergang, resultierenden gekoppelten Schwingungen wird eine Intensi-
tatserhohung bis zu einem Faktor von 10° erzielt [106]. Somit ist durch die Auswahl
geeigneter Anregungswellenldngen eine selektive Molekiilanregung moglich. Werden
z. B. Bakterien mit ultraviolettem (UV) Licht angeregt, kann man eine Verstiarkung der
Signale von Nukleinsdurebasen und aromatische Aminosduren in Proteinen beobachten
[111]. Bei sichtbarer Anregung von Bakterienzellen werden dagegen insbesondere
Carotinoide oder Himoproteine, wie Zytochrome, verstirkt [112, 113]. Zudem erlaubt
die Resonanz-Raman-Spektroskopie bei Anregung im tiefen UV (<250 nm) die
Detektion von fluoreszenzfreien Raman-Signalen, da bei niedrigeren Wellenldngen eine
Fluoreszenzemission erst in sichtbaren Wellenldngenbereichen zu erwarten ist [114,
115]. Zahlreiche Untersuchungen haben gezeigt, dass eine selektive Anregung
absorbierender Chromophore nicht nur zu deren Identifizierung, sondern auch als
Markerbanden fiir die Diskriminierung von Zellen und Zellstrukturen eingesetzt werden
kann [116-118].

Vor allem Bazillen und deren Endosporen, Pseudomonaden und Milchsdurebakterien
wurden mithilfe der Resonanz verstiarkten Methode analysiert [119-121].

Obwohl sich die Resonanz-Raman-Spektroskopie demnach fiir bakterielle Analysen

eignet, erfordert eine Analyse noch immer eine Bakterienmasse von mindestens 100 bis
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1000 Zellen, wobei Anwendungen mit meist deutlich hoheren Zelldichten (~10° Zellen)
realisiert werden [122]. Besonders dieses Kriterium behindert die Anwendung der

Methode im Hinblick auf schnelle Analysen im Rahmen einer Lebensmitteldiagnostik.

Oberflichen verstirkte Raman-Spektroskopie (SERS)

Bei SERS wird die Verstiarkung des eingestrahlten Feldes an nanostrukturierten Metall-
oberflichen ausgenutzt. Dabei konnen zwei verschiedene Verstirkungsmechanismen
beobachtet werden: eine elektromagnetische und eine chemische Verstirkung.

Wihrend bei der elektromagnetischen Verstirkung Oberfldchenplasmonen mit dem
externen Feld koppeln und so ein verstirktes, evaneszentes Feld generieren, welches an
dem Analytmolekiil nahe den metallischen Nanostrukturen gestreut wird, beschreibt die
chemische Verstiarkung eine Komplex bildende Wechselwirkung des Analyten mit der
metallischen Oberflache. Meist werden Metalle wie Silber, Kupfer oder Gold in Form
von Kolloiden oder strukturierten Oberflachen als SERS-aktive Substrate eingesetzt. Je
nach Anwendung kann mit SERS eine 10* bis 10"°-fache Verstirkung im Vergleich zur
konventionellen Raman-Spektroskopie erzielt werden [123].

Natiirlich ist die Anwendbarkeit des Verstarkungseffekts, im Rahmen einer gezielten
und schnellen Keimdetektion, Thema zahlreicher wissenschaftlicher Arbeiten [123-
126]. Die Problematik, die in diesem Zusammenhang immer wieder in Erscheinung
tritt, ist durch die Vielfdltigkeit der Herstellungsprozesse fiir SERS-Substrate gegeben,
fiir die es bisher noch keine Standardisierung gibt [127]. Die Anfertigung identischer
metallischer Nanostrukturen ist jedoch zur Gewéhrleistung der Reproduzierbarkeit von
SERS-Spektren unumginglich. Des Weiteren ist zu beachten, dass sich die spektrale
Erscheinung von den konventionellen Raman-Spektren unterscheiden kann, da lediglich
die Moden, die senkrecht zur Metalloberfliche ihre Polarisierbarkeit dndern, ecine
Verstiarkung erfahren.

Dennoch konnten durch prizise Probenpréiparationen und die Analyse in einem mikro-
fluidischen ,,Lab-on-the-chip“-System reproduzierbare mikrobielle SERS-Spektren
generiert werden. Neun verschiedene E. coli-Stimme wurden in diesem Zusammenhang
mit einer Genauigkeit von 92 % differenziert [128]. Andere lebensmittelrelevante
Keime, wie FEscherichia coli O157:H7, Staphylococcus epidermidis, Listeria
monocytogenes und Enterococcus faecalis, konnten ebenfalls mit SERS differenziert

werden. Jedoch bedingt dieses Verfahren fiir eine Detektion wiederum eine hohe Zell-
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dichte [129]. Auch die Detektion von Bacillus-Endosporen und damit verbunden die
Analyse des sporenintrinsischen Calcium-Dipicolinats (CaDPA) sind in zahlreichen
SERS-Studien erfolgreich untersucht worden [130]. Dennoch konnte eine
Differenzierung von pathogenen und nicht pathogenen Sporen bisher nicht hinreichend
gegeben werden. Auch die Detektion von Bakterien und Endosporen aus Realproben

und insbesondere aus Lebensmitteln steht noch aus.

Raman-Mikrospektroskopie

Neben den signalverstirkenden Methoden hat sich die Raman-Mikrospektroskopie zur
Identifizierung von mikrobiologischen Erregern durchgesetzt: Hierbei wird ein Raman-
Spektrometer mit einem optischen, oft konfokalen, Mikroskop geeigneter Ausstattung
(Objektiv mit einer hohen numerischen Apertur und hoher Vergroferung) kombiniert,
um die rdumliche Auflésung zu erhéhen. Mit einer Anregungswellenldnge im sicht-
baren Bereich (532 nm) kann eine Analyse von einem Probenvolumen < 1 pm?’ realisiert
werden, wodurch das Raman-Spektrum eines einzelnen Bakteriums - @hnlich eines
Fingerabdrucks - erfasst werden kann [131]. Hierin zeigt sich der Vorteil im Vergleich
zu den signalverstirkenden Techniken: Aufwendige Vorkultivierungsverfahren werden
durch die Analyse von einzelnen Bakterien abundant, was wiederum eine hohe Kosten-
und Zeitersparnis mit sich fiihrt.

Um jedoch einzelne Zellen anhand ihres spezifischen Raman-Signals zu identifizieren,
ist der Aufbau einer Referenzdatenbank unerlédsslich. Variationen zwischen den Einzel-
zellen miissen als gegeben angesehen werden und kénnen somit nicht wéhrend der
Messungen standardisiert werden. Der Einfluss von Kultivierungsparametern, wie Alter,
Medium oder Temperatur auf die Entwicklung der Bakterien und somit auf das
Spektrum muss zudem stets beriicksichtigt werden [117, 132-134]. In diesem Kontext
wurde die Zugabe von Mangan zum Kultivierungsmedium als Sporulations-
beschleuniger untersucht. Dabei wurden Bacillus-Sporen ohne und nach Zugabe von
Mangan zum Medium kultiviert und Raman-spektroskopisch untersucht. Als Resultat
dieser Studie ging hervor, dass Spektren von Endosporen, welche auf dem spezifischen
Sporenmedium gewachsen sind, charakteristische Banden und Bandenverschiebungen
aufwiesen [135].

Meist ist aber die komplexe Matrix, welche den Keim umgibt, von genauso groflem

Interesse wie die Wachstumsparameter selbst. So ist auch die Nutzung von
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Fluoreszenzmarkern zur Lokalisierung der Keime in Kombination mit Raman-Mikro-
spektroskopie untersucht wurden [136, 137].

Die Einsatzfdahigkeit der Raman-Spektroskopie zur Einzelzelldiagnostik in Realproben
zeigt sich in der Studie von Harz et al., in der Keime der Spezies N. meningitidis in
Zerebrospinalfliissigkeit detektiert wurden [138].

Das Potenzial der Raman-Mikrospektroskopie hinsichtlich der Detektion von Keimen in

Lebensmitteln soll im Rahmen dieser Arbeit erfasst werden.

Raman-kompatibles Inaktivierungsverfahren

Beim Umgang mit mikrobiell kontaminierten und moglicherweise pathogenen Proben
ist eine verldssliche und akkurate mikrobielle Inaktivierungsmethode unerldsslich. Im
Hinblick auf Vor-Ort-Analysen ist zudem eine methodenkompatible Inaktivierung vor
der eigentlichen Analyse wiinschenswert, um ein gesichertes und risikominimiertes
Arbeitsumfeld zu schaffen. Im Hinblick auf Raman-mikrospektroskopische Unter-
suchungen bedeutet dies, dass die Zellintegritit der abgetoteten Mikroben erhalten
bleiben muss, da die Komposition der Zelle als Ganzes in einen spektroskopischen
Fingerabdruck erfasst werden soll, um nachfolgend den Abgleich der Spektren mit
Referenzdaten zu ermdoglichen.

Hinzu kommt, dass sich eine Inaktivierung von Bacillus-Sporen herausfordernd
gestaltet, da die Endosporen u. a. aufgrund ihres geringen Wassergehalts hochresistent
gegen Hitze, physikalische oder chemische Einwirkung sind [139, 140].

Nach der Uberpriifung von verschiedenen Inaktivierungsverfahren mit Danchlorix,
Peressigsdure, einer Wofasteril-Alcapur-Mischung, Formaldehyd und Autoklavieren hat
sich herausgestellt, dass eine Inaktivierung von Bakterien und im Speziellen von Endo-
sporen mit einer 10 %igen Formaldehydldsung iiber einen Zeitraum von einer Stunde
hinreichend ist, um anschlieBende Raman-spektroskopische Untersuchungen zu
gewihrleisten [141]. Dieses Verfahren wurde auf die in dieser Arbeit untersuchten

Pathogene iiberfiihrt.
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Chemometrische Datenauswertung

Wie sich bereits zuvor herauskristallisiert hat, sollte es moglich sein, einzelne Mikroben
unterschiedlicher Taxonomie und somit unterschiedlicher biochemischer Zusammen-
setzung anhand ihres spezifischen Raman-Signals zu differenzieren [107].

Um jedoch die geringen Unterschiede bakterieller Raman-Signaturen zu visualisieren
und die meist multidimensionalen Datenmengen auszuwerten, ist die Anwendung
multivariater statischer Datenanalysen unabdingbar. In diesem Zusammenhang haben
sich uniiberwachte Methoden, wie die hierarchische Clusteranalyse (HCA) oder
Principal Component Analysis (PCA), genauso wie liberwachte Lernalgorithmen, z. B.
lineare Diskriminanzanalyse (LDA), Support Vector Machines (SVM) oder kiinstliche
neuronale Netze (ANN), bewihrt. Die Nutzung statistischer Auswertealgorithmen
vertraut dabei auf grofle Datensitze, deren Spektren unter den gleichen Bedingungen
aufgenommen und vorbehandelt wurden. Dies dient vor allem der Minimierung von
externen Einfliissen, wie Herkunft, Kultivierung oder Alter der Mikroorganismen, aber
auch von intrinsischen, gerdtespezifischen Parametern, wie fluktuierende Laserintensitit
oder unterschiedliche Labortemperaturen, da diese unerwiinschte Effekte auf die
spektroskopischen Daten haben konnen [132, 135, 142].

Der Vorteil iiberwachter gegeniiber uniiberwachter Methoden besteht vor allem darin,
dass Datenbanken trainiert (Klassifikationsmodell) und im Anschluss mithilfe eines
Identifizierungsmodells validiert werden kdnnen.

Dieser Ansatz fiir die statistische Auswertung wurde auf die in der Arbeit generierten
Daten tberfiihrt und mithilfe der Programmiersprache ,,Gnu* R realisiert [143]. Die
iiberwachten Methoden LDA und SVM wurden zum Aufbau von Klassifizierungs-
modellen und zur anschlieBenden Validierung verwendet. Der Einsatz von PCA erfolgte
im Sinne einer Dimensionsreduzierung, wihrend hierarchische Clusteranalysen fiir die
Einschitzung taxonomischer Einordnungen genutzt wurden. Im Vorfeld wurden die
Raman-Spektren stets nach demselben Prinzip vorbehandelt: Zundchst wurde der
Untergrund korrigiert und kosmische Spikes entfernt, bevor eine Wellenzahl-
kalibrierung mittels eines Standards (4-Acetamidophenol) durchgefiihrt wurde. Im
weiteren Verlauf wurden die Spektren auf die signifikanten Bereiche begrenzt und

Vektor-normiert [SM1, SM2, SM3, SM4].
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1.4 Eigene Forschungsergebnisse

Obwohl bereits vielfiltig biologische und medizinische Fragestellungen mittels Raman-
Spektroskopie untersucht wurden, ist die Keimdetektion von Realproben im Hinblick
auf eine schnelle Lebensmittelanalyse noch unterrepriasentiert.

Deshalb wurden im Rahmen dieser Dissertation bekannte nahrungsmittelassoziierte
Pathogene mit Raman-Mikrospektroskopie untersucht:

Zur Detektion von Bacillus cereus, Bacillus anthracis und anderen nah verwandten
Endosporen wurde eine Datenbank aufgebaut, die es ermdglicht, die kleinen, hoch-
resistenten Zellen in einem realen Umfeld zu detektieren [SM1].

Ein weiterer Aspekt der Arbeit bestand in der Evaluierung von Extraktionsmethoden zur
Isolierung von Keimen aus Milch hinsichtlich ihrer Eignung im Kontext mit Raman-
spektroskopischen Untersuchungen [SM2]. Im Zuge dieser Analysen wurden Daten-
banken erstellt, um Milchkeime und im Speziellen Brucella spp. von nah verwandten
Gattungen zu differenzieren [SM3].

Da viele Lebensmittelerkrankungen zudem mit dem Verzehr von Fleisch und Fleisch-
produkten verbunden sind, war die Detektion von humanpathogenen Erregern aus
Fleisch ebenfalls Gegenstand dieser Dissertation. Nach Erstellung eines geeigneten
Klassifizierungsmodells wurde das System mit Hilfe von gezielt mit Keimen versetzten
Rinderhack- und Héhnchenbrustproben validiert, um dessen Anwendungsfihigkeit in

der Lebensmitteldiagnostik zu priifen [SM4].

1.4.1 Detektion von Bacillus-Endosporen

Nachdem bereits im Vorfeld dieser Dissertation Raman-mikrospektroskopische
Analysen iiber den Einfluss der Manganzugabe wéhrend der Kultivierung von Bacillus-
Endosporen [144] und die Entwicklung eines sicheren, Raman-kompatiblen
Inaktivierungsverfahrens fiir hochpathogene Keime durchgefiihrt worden sind [145],
sollte in dieser Arbeit die Differenzierbarkeit von Endosporen verschiedener Bacillus-
Spezies, insbesondere von Bacillus anthracis und anderen Vertretern der Bacillus

cereus-Gruppe untersucht werden.
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Aufbau und Validierung einer Bacillus-Endosporen-Datenbank

Die Gattung Bacillus bildet eine der grofliten Endosporen bildenden Gruppen und um-
fasst aerobe Bakterien mit einer enormen physiologischen und genetischen Vielfalt. Vor
allem die Bacillus cereus-Gruppe, nachfolgend als CG bezeichnet, ist dabei von hohem
wissenschaftlichen und gesellschaftlichen Interesse. Obwohl die Taxonomie der Gruppe
teilweise kontrovers ist, kann man folgende Vertreter darunter zusammenfassen: (1)
B. cereus; (2) B. anthracis; (3) B. thuringiensis; (4) B. mycoides; (5) B. pseudomycoides
und (6) B. weihenstephanensis.

Dennoch machen besonders deren oft mehrdeutige taxonomische Wechselbeziehungen
eine Diskriminierung zwischen den einzelnen Spezies schwierig.

Um die enorme Vielfalt der Spezies zu erfassen und vor allem eine Raman-Spektro-
skopie-basierte Trennung der pathogenen (u.a. B. anthracis oder B. cereus) und nicht
pathogenen (z. B. B. thuringiensis) Erreger zu realisieren, musste eine Raman-Daten-
bank mit einer Vielzahl an Bacillus und Bacillus verwandten Spezies aufgestellt
werden. In Summe wurden 66 Stimme von 13 Bacillus-Arten, insbesondere der Cereus-
Gruppe und nah verwandter Gattungen, wie Geobacillus spp. und Paenibacillus spp.,
fiir die Untersuchungen herangezogen. Eine Ubersicht der untersuchten Stimme
befindet sich in Tabelle 1 [SM1].

Um den Umgang mit den teils hochpathogenen Keimen abzusichern, wurden alle
Bakterien mit einer 10 %igen Formaldehydldsung fiir eine Stunde inaktiviert. Zudem
wurde darauf geachtet, dass alle Keime mit denselben Kultivierungsparametern
angezogen und stets mit den gleichen Messbedingungen detektiert wurden. Letztendlich
wurden spektrale Fingerabdriicke von 10.759 einzelnen Endosporen aufgenommen.

Mit dem Impuls, die Raman-Daten zu strukturieren, wurde eine HCA zur Feststellung
spektraler Ahnlichkeiten durchgefiihrt. Resultat dieser Analyse war die Einteilung der
Daten in zwei Hauptcluster (siche Dendrogramm Abbildung 1): Wihrend ein Ast vor-
wiegend die Spektren der Stidmme, die der Bacillus cereus-Gruppe angehodren,
zusammenfasst (A), werden in dem Zweiten alle Spektren der nicht Bacillus cereus-
Stimme, bis auf wenige Ausnahmen, gruppiert (B). Nachfolgend werden die Stamme
deshalb ihrer taxonomischen Einordnung entsprechend in einer Cereus-Gruppe (CG)

und einer nicht Cereus-Gruppe (NCG) zusammengefasst.
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Abbildung 1: Resultierendes Dendrogramm einer HCA (euklidische Distanz, Ward's
Algorithmus) der Mittelwert-Raman-Spektren von 66 Bacillus, Geobacillus und Paenibacillus

Stammen. Fehlklassifizierte Spektren sind in fetter Schrift gekennzeichnet.

Mit diesen zugrundeliegenden Erkenntnissen wurde ein zweistufiges Klassifizierungs-
konzept entwickelt: So werden die Spektren in einem ersten Schritt entweder der CG-
oder NCG-Gruppe zugeordnet, wihrend im zweiten Schritt die Zuordnung der Spektren
auf Art-Ebene erfolgt. Der Klassifizierungsbaum wurde im Schema 1 [SM1] grafisch
dargestellt. Hinter dem Top-Level-Klassifizier verbirgt sich eine SVM mit radialem
Kernel. Diese findet auch bei der Unterscheidung der CG-Mitglieder Anwendung. Im
Gegensatz dazu wird die Einordnung der Spektren in die NCG-Gruppe durch eine
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Kombination aus PCA und LDA gewihrleistet. Somit werden an jedem Knotenpunkt
optimierte Klassifizier eingesetzt, welche zusdtzlich durch eine Kreuzvalidierung
evaluiert wurden: 99,3 % der 10.759 Spektren konnten mit dem Top-Level-
Klassifizierer richtig in die jeweilig zugehorige Gruppe eingeordnet werden. Die 6.063
Spektren der CG-Gruppe konnten mit einer Genauigkeit von 97,1 % korrekt zu einer
der fiinf Spezies B. anthracis, B.cereus, B. mycoides, B. thuringiensis und
B. weihenstephanensis zugeordnet werden. Mit einer Zuordnungsrate von 93,1 %
wurden dagegen die Spektren der NCG-Gruppe (4.696 Spektren) richtig als
B. atrophaeus, B. licheniformis, B. megaterium, B. pumilus, B. sphaericus, B. subtilis,
Geobacillus spp. oder P. polymyxa erkannt.

Unabhingig von den fiir die Datenbank generierten Batches wurden 27 ,,unbekannte*
Testproben hergestellt, Raman-spektroskopisch vermessen und zur Validierung des
Modells herangezogen. Sieben der Proben enthielten Keime mit, fiir die Datenbank,
unbekannten Stimmen, wodurch das System zusdtzlich auf seine Robustheit liberpriift
werden konnte. Datenbankspezies, welche nur durch zwei Bacillus-Stimme
charakterisiert werden, wurden fiir diese Leave-one-strain-out-Validierung nicht
beriicksichtigt.

Die 27 Testproben wurden auf Basis des Zwei-Level-Modells identifiziert, wobei eine
Zuordnung als signifikant eingestuft wurde, wenn mindestens 85 % der Spektren einer
Klasse zugeordnet wurden. Die Resultate der Testproben sind in Tabelle 2 [SM1]
zusammengefasst.

Im ersten Schritt wurden alle 27 Testproben korrekt in die CG oder NCG-Gruppe mit
einer Genauigkeit von 99,4 % eingestuft. Darauthin wurden die vermeintlich 15 CG-
Proben auf Basis der SVM auf Spezies-Level charakterisiert. Dabei wurden alle Proben
mit Genauigkeiten von 88,4 % (Probe 20, B. thuringiensis) bis zu 100 % (Probe 3,
B. anthracis; Probe 21, B. thuringiensis) treffend eingeordnet. Besonders hervorzuheben
ist die Tatsache, dass die beiden B. cereus-Proben und alle sechs B. anthracis-Proben
richtig als solche erkannt wurden. Dabei traten fiir B. anthracis lediglich 10 Falsch-
negative und 15 Falschpositive anderer Spezies auf. Auch die Proben 6 (B. anthracis), 9
(B. cereus), 22 (B. thuringiensis) und 25 (B. weihenstephanensis), deren Stimme der
Datenbank unbekannt waren, wurden eindeutig den korrekten Spezies zugeordnet.
Insgesamt konnten 1.424 von 1.467 Raman-Spektren der CG-Gruppe, was einer

Genauigkeit von 97,1 % entspricht, richtig gelabelt werden. AuBlerdem wurden die
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beiden pathogenen Bacillus spp., B. anthracis und B. cereus, korrekt identifiziert und
konnten somit von den anderen nicht pathogenen Spezies differenziert werden.

Auch die 12 Proben der NCG-Gruppe konnten durch die Anwendung der LDA mit vor-
gelagerter PCA zur Dimensionsreduzierung ihren entsprechenden Spezies zugewiesen
werden. Auler fiir Probe 16 (B. sphaericus, 93,1 %) konnten Erkennungsraten von iiber
97 % erzielt werden. Somit erreichte der Klassifizierer fiir die Testproben eine Gesamt-
genauigkeit von 98,6 %, da 1.367 von 1.387 Spektren richtig zugeordnet wurden. Selbst
die unbekannten Stimme wurden ebenfalls mit Sensitivitdten im Bereich der anderen
Spezies problemlos erkannt: Probe 15 (B. pumilus), Probe 17 (B. sphaericus) und Probe
19 (B. subtilis).

Zusammenfassend wurden alle Testproben richtig identifiziert. Schlussfolgernd kann
des Weiteren davon ausgegangen werden, dass kein Problem durch Uberanpassung
gegeben ist.

Besonders die Bacillus anthracis und Bacillus cereus-Proben 1 bis 9, welche es im
Hinblick auf die Lebensmitteldiagnostik zu beriicksichtigen galt, konnten problemlos
von nicht pathogenen Vertretern der Gattung Bacillus abgetrennt und zudem mit hohen

Raten von 92,1 % bis 100 % identifiziert werden.

Identifizierung von Umweltproben

Die Detektion von Endosporen aus komplexen Matrices, wie Lebensmitteln oder
weillen Pulvern, welche oft im Zusammenhang mit bioterroristischen Anschligen
gebracht werden, stellt eine groBBe Herausforderung fiir zahlreich etablierte Methoden,
wie der PCR, dar. Dass die Raman-Mikrospektroskopie in Kombination mit einem ein-
fachen und schnellen Isolierungsschritt ein geeignetes Verfahren ist, dieser Aufgabe
gerecht zu werden, konnte bereits im Vorfeld dieser Dissertation gezeigt werden.
Stockel et al. entwickelte ein Ablaufschema, welches die Inaktivierung, die Isolierung,
und die Raman-spektroskopische Detektion von Endosporen in weilen Pulvern (u. a.
Backpulver, Gips, Milchpulver, Natron, Schmerztabletten, Vogelsand, Waschmittel)
innerhalb von drei Stunden nach Probennahme ermdglicht [146].

Um die Stabilitdt des Klassifizierungsmodells basierend auf der erstellten Datenbank
weiter zu testen, wurde versucht, acht Proben von Endosporen aus kiinstlich

kontaminierten Haushaltspulvern (Salz, Vogelsand, Milchpulver und Backpulver),
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nachfolgend mit P1 bis P8 nummeriert, zu detektieren. Die Resultate dieses Identi-

fizierungsprozesses sind in Tabelle 1 zusammengefasst.

Tabelle 1: Resultate der acht isolierten Endosporen-Proben aus Haushaltspulvern nach Durch-

laufen des Klassifizierungssystems

Top-Level Spezies-Level
Probe Klasse Matrix
CG NCG Resultat TP/alle Sens. Klasse Resultat
FP
P1 Bant Salz 108 1 CG 97/109 89,0 % Bthu (8) Bant
Bwei (3)
Bmyc (1)
P2 Bant Salz 82 0 CG 68/82 82,9 % Bthu (12) Bant
Bwei (2)
P3  Bmeg Vogelsand 6 53 NCG 52/59 88,1 % Ppol(5) Bmeg
Bpum (2)

P4 Bmeg Vogelsand 7 58 NCG 64/65 98,5% Ppol(1) Bmeg
P5  Bsub Milchpulver 0 100 NCG 99/100 99,0 % Batr(1) Bsub

P6  Bsub Milchpulver 0 100 NCG 100/100 100 % - Bsub

P7  Bthu Backpulver 100 1 CG 98/101 97,0 % Bmyc (2) Bthu
Bwei (1)

P8 Bthu Backpulver 76 0 CG 76/76 100 % - Bthu

CG = Cereus-Gruppe, NCG = nicht Cereus-Gruppe, Sens. = Sensitivitat

TP = Richtig-Positive, FP = Falsch-Positive

Bant (B. anthracis), Bmeg (B. megaterium), Bsub (B. subtilis), Bthu (B. thuringiensis), Bwei
(B. weihenstephanensis), Bmyc (B. mycoides), Bpum (B. pumilus), Ppol (P. polymyxa), Batr
(B. atrophaeus)

Sowohl nach Durchlaufen des Top-Level-Klassifizierers, als auch der Klassifizierer fiir
die Einordnung der Spezies konnten nachfolgend alle acht Identifizierungsproben
unabhingig von der Matrix zufriedenstellend mit Sensitivitidten im Bereich von 82,9 %
(P1, B. anthracis aus Salz) bis 100 % (P6, B. subtilis aus Milchpulver; PS8,
B. thuringiensis aus Backpulver) identifiziert werden.

Schlussfolgernd zeigt sich in dieser Studie wieder die hohe Sensitivitit und Spezifitit
der Raman-Spektroskopie. Das Potenzial fiir die Differenzierung von Bakterien aus
komplexen Lebensmitteln, wie Milch und Fleisch, war Thema der folgenden Unter-

suchungen.

30



Zusammenfassung

1.4.2 Isolierung und ldentifizierung von Milchkeimen

»Eine Nadel im Heuhaufen finden* — So bezeichnen Mikrobiologen die Problematik,
eine geringe Anzahl von Keimen aus ihrer komplexen Umgebung, ohne vorgelagerte
Kultivierungsschritte zur Zellzahlerhohung, zu extrahieren [147]. Dennoch sind
Isolierung und Konzentrierung oft unumgangliche Schritte, um die Mikroben eindeutig
zu identifizieren. Deswegen ist es notwendig, Isolierungsverfahren zu evaluieren und
hinsichtlich ihrer Kompatibilitit mit dem angedachten Detektionsverfahren zu unter-

suchen, bevor eine Analyse der Erreger erfolgen kann.

Evaluierung von Extraktionsmethoden zur Kompatibilititspriiffung fiir Raman-
spektroskopische Analysen von Milchkeimen

Um das Potenzial Raman-spektroskopischer Analysen von Bakterien aus komplexen
Proben, wie Milch, voll auszuschopfen, sollte ein vorgelagerter Isolierungsschritt
folgenden Anforderungen geniigen: Die Matrix und das Isolierungsverfahren diirfen die
Integritdt der Zelle insoweit nicht beeinflussen, dass eine Raman-spektroskopische
Analyse ganzer Zellen gewihrleistet bleibt. Da sich Anderungen in der Zellstruktur im
Raman-Signal widerspiegeln und somit das Diskriminierungspotenzial der Methode
einschrianken konnen, muss darauf geachtet werden, welche Einfliisse die verwendeten
Chemikalien und Laborgerite auf die Bakterien ausiiben.

Ein physikalisches und ein biochemisches Verfahren wurden ausgewéhlt, um deren
Kompatibilitit fiir Raman-Studien zu {iberpriifen: eine Dichte-Gradienten-
Zentrifugation und eine enzymatische Verdauung.

Die Dichte-Gradienten-Zentrifugation (engl.: buoyant density centrifugation, BDC)
ermoglicht eine selektive Auftrennung von Partikeln nach ihrer Schwebedichte mithilfe
eines Dichte-Gradienten. Die Vorteile dieser Priaparationsmethode zeigen sich darin,
dass neben einer simplen Handhabung die Funktionsfdhigkeit der mikrobiellen Zellen
aufrechterhalten bleibt und so die Analyse intakter Zellen mdglich ist. In Anlehnung an
die Literatur wurde fiir die Separation der Keime aus Milch eine wéssrige Suspension
mit Polyvinylpyrrolidon beschichteten Siliziumdioxidpartikeln (Percoll) als Trenn-
16sung verwendet [147, 148]. In Abbildung 2 ist das angewandte Verfahren schematisch
dargestellt: Im ersten Schritt, der Flotation, werden die Milchbestandteile und die
Bakterien aufgrund ihrer unterschiedlichen Dichten mithilfe einer Percolldichte von

1,05 g/ml aufgetrennt. Im weiteren Verlauf, der Sedimentation, bedient man sich eines
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Percollgradienten mit zwei Dichten, um die Bakterien weiter zu konzentrieren und auf-

zureinigen.
Flotation i Sedimentation
C— C—1
+ Percoll Zentriguation Y Zentrifugation
. (1.05 g/ml) (15 min, 4500 g) [—~—] : (5 min, 14500 g)
o’ e (1.05 g/ml) |:
o
£8 = = =
&
,c (1.124 g/ml)
i) Bakterien
o Milchpartikel
« Separation der Keime von Milchbestandteilen + Konzentrierung und Reinigung der Bakterien

Abbildung 2: Zweistufige Dichte-Gradienten-Zentrifugation mit Percoll als Gradientenmedium
zur Separation von Keimen aus Milch im Vorfeld einer Raman-spektroskopischen

Untersuchung

Die enzymatische Verdauung der Milchbestandteile kann durch das Enzym Savinase
gewiahrleistet werden. Bei dem als milk clearing (MC) bezeichnete Verfahren kata-
lysiert Savinase die Hydrolyse der Peptidbindungen der Milchproteine [149]. Durch die
Erweiterung des Verfahrens mit einem Zentrifugationsschritt wird die Gewinnung eines
Bakterienpellets, welches frei von Milchproteinen und -fetten ist, moglich. Der

Isolierungsvorgang ist nachfolgend schematisch abgebildet (Abbildung 3).

C— C—1 [
+ Savinase Inkubation +0.15 M NaCl Zentrifugation bei 22 °C
(10 iy (45 min, 30 °C) (900 ul) L (5 min; 10000 g)
e
7] =) Gy — —

L 259 ®e

&, o P .
- @ Bakterien Le] .5
O Savinase =

Abbildung 3: Isolierung von Keimen aus Milch mittels enzymatischer Verdauung von

Milchpartikeln mit Savinase

Nach Zugabe von 10 pl Savinase zur Milch wird die Probe fiir 45 min bei 30 °C
inkubiert. AnschlieBend wird die Probe mit einer 0,15 M Natriumchlorid-Losung

gespeist und zentrifugiert.
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Fiir die Studie wurde ultrahocherhitzte, kommerziell erhiltliche Milch (UHT-Milch) mit
bekannten Milchkeimen (Pseudomonas spp. und E. coli) versetzt und die Isolierungs-
methoden darauthin hinsichtlich Ausbeute und Raman-Kompatibilitit untersucht.

Die Ausbeute wurde iiber eine Lebendzellzahlbestimmung fiir die mit E. coli versetzten
Proben im Konzentrationsbereich von 10° bis 10°* Zellen je 500 ul Milch evaluiert: Mit
BDC konnten unabhingig von der Eingangskonzentration 10 % bis 30 % der Keime
wiedergewonnen werden. Dabei ist das Ergebnis konform mit Resultaten aus anderen
Publikationen und geht mit einem Verlust einer Gro8enordnung der mikrobiellen Aus-
gangskonzentration einher. Die Ausbeuten fiir MC schwanken dagegen stark und
nehmen Werte zwischen 9 % und 53 % abhéngig von der Inokulationskonzentration an.
Ursache hierfiir kdnnte eine bakterizide Wirkung des Enzyms sein [150], welche jedoch
bisher nicht hinreichend untersucht ist [151].

Beide Methoden ermdglichen die Isolierung von Bakterien aus Milch mit hinreichender
Quantitét, um anschlieBende Raman-spektroskopische Untersuchungen zu ermdéglichen.
Dennoch muss beriicksichtigt werden, dass ein Teil der MC-isolierten Keime nicht
langer aktiv sein konnten, wodurch die Raman-spektroskopische Detektion ein-
geschriankt wiirde.

Um die Einfliisse der Extraktionsmethoden auf die Zellen zu untersuchen, wurden
Raman-Spektren von unbehandelten Zellen mit Spektren isolierter Zellen verglichen.
Dabei wurden die Bakterien sowohl aus Wasser als auch aus Milch untersucht, um
Extraktionseffekte zu erfassen. Im Vergleich zu den Spektren unbehandelter Zellen
konnten nur minimale spektrale Unterschiede wahrgenommen werden. Auch wenn die
Spektren der einzelnen Klassen (unbehandelt, aus Wasser oder Milch isoliert) einer
Spezies fiir BDC (siehe Fig. 1(B) [SM2]) und MC (siehe Fig. 2(B) [SM2]) mit einer
linearen Diskriminanzanalyse (LDA) analysiert werden, wird deutlich, dass sich die
Spektren so dhneln, dass eine klare Diskriminierung der einzelnen Klassen kaum
moglich ist.

Zur Ermittlung des Diskriminierungspotenzials der isolierten Keime wurden Spektren
von den Bakterien Pseudomonas fragi, Pseudomonas putida, Pseudomonas stutzeri und
Escherichia coli aufgenommen und anschlieBend chemometrisch untersucht. Dabei
wurden ein Teil der Spektren fiir die Erstellung eines Klassifizierungsmodells

herangezogen. Die anderen unabhidngigen Messungen wurden nachfolgend genutzt, um
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eine Identifizierung zu simulieren. Die chemometrische Auswertung erfolgte analog zur
Klassifizierung.

In Summe wurden 372 Raman-Spektren der BDC-isolierten Bakterien zur
Klassifizierung genutzt, von denen 290 Spektren nach einer leave-one-out Kreuz-
validierung richtig ihren entsprechenden Klassen zugeordnet wurden. Dementsprechend
weist das Modell eine Genauigkeit von 96 % auf. Mit einer hohen Genauigkeit von
91 % konnten anschlieBend die unabhingig kultivierten und gemessenen Raman-
Spektren auf Spezies-Level identifiziert werden. Die Ergebnisse sind in Tabelle 2
[SM2] zusammengefasst. Dasselbe Verfahren wurde auf die MC-isolierten Keime
angewandt, wobei 88 % der Klassifizierungsdaten richtig zugeordnet wurden. Fehl-
klassifizierungen traten vor allem zwischen den einzelnen Pseudomonas-Spezies auf.
Dies schldagt sich auch in den Identifizierungsraten nieder. Wéahrend 98,3 % der
Spektren richtig als E. coli eingeordnet werden, konnen die einzelnen Pseudomonaden
nur méBig identifiziert werden (Tab. 3 [SM2]). Insgesamt konnen 78 % der
unabhdngigen Spektren korrekt zugeordnet werden.

Beide Methoden sind, in einem simplen Priparationsschritt mit geringem Proben-
volumen und innerhalb einer Stunde, zur Separation und Konzentrierung von Bakterien
aus Milch geeignet. Jedoch weist BDC eine bessere Kompatibilitit im Hinblick auf
Raman-spektroskopische Messungen auf als MC, welches sich in den Klassifizierungs-
und Identifizierungsergebnissen niederschlidgt. Die deutlich schlechteren Resultate fiir
MC-isolierte Bakterien deuten daraufhin, dass eine bakterizide Wirkung des Enzyms
Savinase nicht ausgeschlossen werden kann [150], welche zu abweichenden spektralen

Informationen und somit zur Limitierung der Identifizierung fiihren kdnnen.

Detektion von Brucella spp. und genetisch nah verwandten Erregern aus Milch

Mit einer geeigneten Isolierungsmethode zur Hand sollte nachfolgend die Detektion von
mikrobiellen und pathogenen Milchkontaminationen moglich sein. Dabei wurde die
Zielstellung verfolgt, aus Milch isolierte Brucella spp. zu detektieren und von genetisch

nah verwandten Erregern zu differenzieren.
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Aufbau einer Datenbank

Der Umgang mit Brucella spp. erfordert besondere Aufmerksamkeit, da die kleinen,
Gram-negativen und in Risikogruppe 3 eingestuften Kokken ein hohes Gefahren-
potenzial aufzeigen. Eine Ursache ergibt sich aus der Tatsache, dass die Erreger in
westlichen Lindern nur sehr selten auftreten, wodurch die Laborroutine und das Fach-
personal im Umgang mit den Erregern oft nicht vertraut ist. Zudem gibt es Hinweise auf
Probleme bei der Detektion von Brucella mit etabliertem Analysemethoden. Das zeigt
sich deutlich in zahlreichen falschen Zuordnungen, wenn es darum geht, Brucella von
genetisch nah verwandten Gattungen, wie Ochrobactrum oder Yersinia, zu
differenzieren. Ein weiteres Problem zeigt sich im Hinblick auf das bioterroristische
Potenzial der Keime, da schon die Aufnahme einer geringen Anzahl von Erregern
geniigt, um eine Brucellose auszuldsen. In diesem Zusammenhang ist eine willentliche
Ausbringung der Keime in kommerziell erhéltlicher Milch nur eines von vielen
Schreckensszenarien.

Auf Basis dieser Erkenntnisse wurden neben verschiedenen virulenten Brucella spp.
(7 Spezies, 13 Subspezies), Ochrobactrum spp. (2 Spezies, 4 Stimme) und Yersinia
enterocolitica (2 Stimme/ Serovare), auch andere Gram-negative Keime, die typischer-
weise in Milch zu erwarten sind, wie Pseudomonas spp. (5 Spezies, 6 Subspezies) und
E. coli (2 Stimme) fiir eine nachfolgende Betrachtung in Erwégung gezogen.

Um das Diskrimierungspotenzial der Raman-Mikrospektroskopie hinsichtlich der ver-
schiedenen genetisch dhnlichen Gattungen und der Brucella-Spezies ohne Matrixein-
fliisse zu beurteilen, wurde zunichst eine Raman-Datenbank mit Spektren von auf
Néahrmedium kultivierten und mit Formaldehyd inaktivierten Keimen aufgenommen.
Zudem wurde die Performance von zwei Klassifizierungsalgorithmen, einer PCA-LDA
und einer SVM verglichen, um letztlich ein bestmoglich optimiertes Modell zur
Differenzierung der in die Datenbank eingespeisten Arten zu gewéhrleisten. Die
Modelle wurden nachfolgend mit unabhingig priaparierten und gemessenen Batches der
einzelnen Spezies validiert.

In Summe wurden fiir die Differenzierung der Gattungen 2.610 Raman-Spektren zur
Klassifizierung und 1.151 Raman-Spektren einzelner Bakterienzellen zur Validierung
genutzt.

Unter Verwendung von 88 Hauptkomponenten (PCs) wurde eine Genauigkeit von

92,9 % fiir das PCA-LDA-Modell erzielt. In der Validierung wurden 1.045 von 1.151
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Raman-Spektren (90,8 %) den richtigen Klassen zugeordnet. Die Ergebnisse sind in
Tabelle 2 [SM3] in der Spalte ,,LDA“ im Einzelnen aufgeschliisselt. Mit einer
Sensitivitit von 96,8 % konnten die Brucella spp. von den anderen Gattungen
abgetrennt werden. Die Spektren von Ochrobactrum wurden dagegen nur mit einer
Genauigkeit von 72,9 % (153 von 210 Raman-Spektren) identifiziert, wobei die Fehl-
identifizierungen zumeist der Brucella-Klasse zugeordnet werden konnten (siche
Tabelle A2 [SM3]).

Im weiteren Verlauf wurden die Daten durch Verwendung einer SVM mit radialer
Basisfunktion mit einer Genauigkeit von 98,8 % trainiert. Auf Basis dieses Modells
konnten 91,8 % der Spektren richtig identifiziert werden. Durch Ausnutzung des SVM-
Algorithmus konnten die Ergebnisse fiir die Detektion von Ochrobactrum leicht ver-
bessert werden. Die Spektren wurden mit einer Genauigkeit von 77,1 % erkannt. Die
fehlerhaften Einordnungen konnten wiederum Brucella und Pseudomonas zugeordnet
werden.

Sowohl mit der PCA-LDA, als auch mit der SVM konnten die Raman-Daten mit hohem
Genauigkeitsgrad trainiert werden. In der anschlieBenden Validierung mit
,unbekannten Batches zeichnet sich auBlerdem ab, dass unabhidngig vom
Klassifizierungsalgorithmus Brucella spp. von genetisch nah verwandten Gattungen
mittels Raman-Spektroskopie differenziert werden konnen. Eine spektrale Analyse der
Mittelwertspektren der einzelnen Gattungen, welche vergleichend mit den /loading-
Vektoren einer LDA mit 5 PCs in Zweiklassenproblematiken erstellt wurden, deutet
ebenfalls drauf hin, dass sich die Raman-Spektren der untersuchten Gattungen in
Positionen und Intensititen bekannter DNA- und Proteinbanden von den Brucella-
Spektren unterscheiden. In Abbildung 1 [SM3] sind diese Ergebnisse grafisch zu-
sammengefasst.

Um zu evaluieren, ob die Modelle stabil gegeniiber der Detektion ,,unbekannter*
Stimme sind, wurden sechs unabhdngig kultivierte und nicht in der Datenbank
integrierte Brucella-Biovar-Proben hergestellt und versucht auf Basis des PCA-LDA-
Modells zu identifizieren. Von den 324 erzeugten spektralen Raman-Daten konnten 307
Signale korrekt der Gattung Brucella zugeordnet werden. Falsch klassifizierte Spektren
wurden in diesem Zusammenhang iiberwiegend Pseudomonas zugeordnet. Eine exakte
Aufschliisselung der Resultate befindet sich in Tabelle 3 [SM3]. Eine Evaluierung der

,unbekannten* Spektren, basierend auf der SVM, zeigten dhnliche Resultate.
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Diskriminierung einzelner Brucella spp.

Ein weiterer Aspekt der Studie war die Erorterung der Diskriminierbarkeit ver-
schiedener Brucella spp.. Dementsprechend wurden mit den Spektren der sieben
analysierten, auf Medium kultivierten Brucella spp. (B. abortus, B. canis, B. ceti,
B. melitensis, B. microti, B. pinnipedialis und B. suis) neue Modelle auf Basis einer
PCA-LDA und SVM erstellt und anschlieBend mit einem, nicht im Trainingssatz
integrierten, Batch validiert. Die Resultate sind in Tabelle 4 [SM3] zusammengetragen.
Das aus der PCA (86 PCs)-LDA resultierende Klassifizierungsergebnis gibt an, dass
85,7 % der Spektren nach einer leave-one-out Validierung richtig ihren Klassen
zugeordnet werden konnten. Die Sensitivititen variieren dabei im Bereich von 75,0 %
(B. melitensis) bis 87,7 % (B. abortus), wobei hidufig Falschklassifizierungen von
B. melitensis als B. abortus und umgekehrt auftraten. Nach Rotation des Identi-
fizierungsdatensatzes in den spektralen Raum der Klassifizierungsdaten und
anschlieBender LDA konnte eine Identifizierungsrate von 79,6 %, mit Sensitivitdten
zwischen 60,0 % (B. ceti) und 91,8 % (B. canis), ermittelt werden. Weitere Resultate
konnen der Tabelle A6 [SM3] entnommen werden.

Die Generierung des Trainingsmodells mit der SVM erbrachte eine Gesamtgenauigkeit
von 99,4 %, mit denen 83 % der Testproben richtig identifiziert werden konnten. Dabei
sind zwar die Resultate der Klassifizierung (speziesbezogene Sensitivititen > 96 %)
deutlich besser als die des PCA-LDA-Modells, dennoch unterscheiden sich die Identi-
fizierungsresultate nur geringfiigig. Die Ergebnisse wurden fiir einen Vergleich in
Tabelle A7 [SM3] zusammengetragen.

Daraus ergibt sich, dass eine Differenzierbarkeit von Brucella auf Art-Ebene zwar
gegeben, aber im Hinblick auf die Identifizierung unabhingiger Proben nicht optimal
ist. Dabei scheint nicht nur die Raman-Spektroskopie durch die hohe genetische
Homologie (> 90 %) der einzelnen Brucella spp., sowie deren umstrittene taxonomische
Nomenklatur limitiert zu sein. Auch andere Fingerabdruck-basierte Methoden, wie die
Massenspektrometrie, oder genetische Analysen, wie die PCR, konnen eine exakte

Unterscheidung der Brucella-Spezies nicht gewéhrleisten [152, 153].
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Detektion von Brucella-Kontaminationen in Milch

Da sich die Diskriminierung der Brucellen von den anderen Gattungen als erfolgreich
erwiesen hat, wurde ein Modell erarbeitet, welches eine Detektion von Brucellen als
Milchkontamination erlaubt.

So wurde kommerziell erhéltliche 1,5 %ige Milch mit den zuvor auf Medium
priparierten Spezies in einer Konzentration von 10’ Zellen pro Milliliter gezielt
kontaminiert und nach einem Tag Lagerung (24 h, 4 °C) analysiert. Vor der eigentlichen
Raman-spektroskopischen Messung wurden die kontaminierten Milchproben mit einer
10 %igen Formaldehydlosung fiir eine Stunde inaktiviert. Die anschlieBende zentri-
fugale Konzentrierung der Bakterien in einem Pellet und die Entfernung des Uber-
standes machte eine weitere Isolierung obsolet. Im Falle von real kontaminierten
Milchproben, bei denen Zellzahlen im Bereich von 10° bis 10° Keime pro Milliliter zu
erwarten sind, kann ein zusétzlicher Extraktionsschritt, wie die zuvor evaluierte Dichte-
Gradienten-Zentrifugation, alternativ vor der spektroskopischen Analyse angewandt
werden.

Mit den so produzierten Proben konnte eine weitere Datenbank mit 2.140 Raman-
Spektren einzelner Zellen aufgenommen werden. Zudem wurden weitere 1.078
Spektren von unabhéngig priparierten Proben zur Validierung gemessen. Alle Daten
wurden erneut sowohl mit einer PCA-LDA, als auch mit einer SVM ausgewertet (siche
Tabelle A4 und AS [SM3]). Die Werte von 67 Hauptkomponenten der
Klassifizierungsdaten wurden den Datenalgorithmus der LDA ausnutzend mit einer
Genauigkeit von 92,5 % klassifiziert. Auf der Basis dieses Modells konnten 92,4 % der
1078 Testspektren richtig ihrer entsprechenden Klasse zugeordnet werden. Die
Ergebnisse konnten durch die Anwendung einer SVM noch verbessert werden.
Lediglich 54 der 2140 Trainingsdaten wurden falsch klassifiziert (97,5 %). Die
Berechnung der Identifizierungsdaten ergab eine Erkennungsrate von 95,8 %.
Dementsprechend konnten 94,0 % der Brucella-Spektren und 93,6 % der
Ochrobactrum-Spektren korrekt identifiziert werden. Die Sensitivititen der anderen
Milchkontaminanten lagen zudem noch hoher: Escherichia wurde mit 100 % erkannt,

wihrend Pseudomonas mit 97,8 % und Yersinia mit 96,2 % detektiert wurde.
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Zusammenfassung

In dieser Studie konnte gezeigt werden, dass die Anwendung von Raman-Mikro-
spektroskopie in Kombination mit einem geeigneten chemometrischen Verfahren eine
Detektion von Brucella - mit einem hohen Diskriminierungspotenzial gegeniiber
genetisch schwer differenzierbaren Gattungen - bewerkstelligt. AuBlerdem war es
moglich, aus Milch isolierte Brucellen mit einer Sensitivitdt von 94 % zu detektieren.
Die Differenzierung von Brucella auf Art-Ebene konnte ebenfalls gezeigt werden.
Lediglich die Identifizierung unabhingiger Proben der verschiedenen Brucella spp. ist
optimierbar, zeigt jedoch dhnliche oder sogar bessere Resultate als andere Methoden im

Vergleich.

1.4.3 Detektion von pathogenen Keimen aus Fleisch

Da sich das Konzept Raman-spektroskopischer Analyse mit vorgelagerter Isolierung
und anschlieBender statistischer Auswertung fiir die Detektion von mikrobiellen Milch-
kontaminationen bewihrt hat, sollte diese Vorgehensweise auf andere Szenarien
anwendbar sein. Mit dem Ziel eine Raman-spektroskopische Identifizierung von patho-
genen Keimen aus Fleischprodukten zu gewéhrleisten, wurde eine Datenbank mit
fleisch- und gefliigelassoziierten Erregern erstellt, welche nachfolgend den Abgleich
unabhingig gemessener Raman-Spektren von, aus Fleischprodukten isolierten, Erregern

erlaubt.

Aufbau eines dreistufigen Klassifizierungsmodells

In diesem Zusammenhang wurden spektrale Fingerabdriicke von 19 verschiedenen
Spezies erfasst; darunter bekannte pathogene Lebensmittelkeime, wie Escherichia coli,
Pseudomonas aeruginosa, Listeria monocytogenes, Salmonella spp., Staphylococcus
aureus und Yersinia enterocolitica, aber auch genetisch nah verwandte, nicht pathogene
Keime derselben Gattungen. In Summe wurden 4.622 Raman-Spektren von insgesamt
24 Stdmmen, welche in Tabelle 1 [SM4] zusammengefasst sind, detektiert. Mit dem
Hintergrund, dass sich Keime besser detektieren lassen, wenn sie sich in einer &hnlichen
Umgebung befinden, wurde versucht, die Fleischmatrix so realistisch wie moglich
abzubilden. Dafiir wurde jeder Keim auf drei verschiedenen Agartypen, welche alle aus
Fleischkomponenten hergestellt wurden, kultiviert: BA (Columbia Blutagar), BHI
(brain heart infusion) und MHA (Miiller-Hinton-Agar). Um zusétzlich realistische
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Streuungen innerhalb der Proben zu erfassen, wurden fiir jede Probe mindestens vier
unabhéngige Batches prépariert.

Um den Einfluss der verschiedenen Kultivierungsmedien auf die Raman-Spektren zu
untersuchen, wurden aus allen Spektren einer Spezies die Mittelwerte und deren
doppelte Standardabweichung berechnet, sodass alle Kultivierungsparameter beriick-
sichtigt werden konnten. In Abbildung 1 [SM4] sind die Mittelwertspektren und die
dazugehorigen Standardabweichungen dargestellt. Zudem wurde eine normalisierte
Standardabweichung pro Spezies berechnet. Setzt man dann die Standardabweichung
der einzelnen Kanile in das Verhiltnis zu den Werten der Standardabweichung der
gemittelten Kanéle, erhdlt man einen statistisch relevanten Wert, der eine Aussage iiber
die Variabilitit innerhalb der Spektren und deren Reproduzierbarkeit zuldsst.
Nachfolgend wird dieser Wert als SDM (standard deviation means) bezeichnet. Die
SDM-Werte der einzelnen Spezies sind in Tabelle 1 [SM4] zusammengefasst. Kleine
SDM-Werte zeigen eine kleine spektrale Kanalvariabilitit und somit eine hohe
Reproduzierbarkeit innerhalb des Datensatzes auf, wohingegen hohe Werte im Bereich
von 1 auf hohe Fluktuationen innerhalb einzelner Kanéle hindeuten, welche die Belast-
barkeit der Daten infrage stellt. Alle berechnenden Werte sind signifikant kleiner als 1
im Bereich von 0.12 und 0.18. Somit zeigt sich, dass die beobachtete Raman-
Information weitestgehend unabhéngig von den verschiedenen Kultivierungsmedien ist.
Die Aufstellung eines Klassifizierungssystems mit den zugrundeliegenden Daten sollte
demnach gewéhrleistet sein.

In einem ersten Versuch die Daten zu strukturieren, wurde sich eine unbewachten Aus-
wertung verwendet. Die Mittelwertspektren der 24 Stdmme wurden in die Cluster-
analyse eingespeist und unter Verwendung des Ward’s Algorithmus und Bestimmung
der euklidischen Distanz ihrer Heterogenitét entsprechend aufgeschliisselt. Das daraus
resultierende Diagramm kann in Abbildung 2 [SM4] eingesehen werden. Die Spektren
wurden dabei vorwiegend in zwei Hauptcluster unterteilt. Dabei bilden alle Gram-
positiven Spezies und das Spektrum von Yersinia rohdei Cluster A und alle anderen
Gram-negativen Spezies Cluster (B).

Diese auf die Raman-Spektren iibertragene taxonomische Information wurde nach-
folgend bei der Erstellung eines dreistufigen Klassifizierungsbaums (sieche Grafik 3

[SM4]) berticksichtigt.
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Zusammenfassung

Der Top-Level-Klassifizierer ordnet im ersten Schritt die Daten in Gram-positiv oder
Gram-negativ ein. Die Daten wurden hierbei auf Basis einer SVM mit radialem Kernel
mit einer Genauigkeit von 99,5 % richtig klassifiziert. In einem zweiten Schritt werden
die Spektren einer Gattung zugewiesen, bevor sie im dritten Schritt zudem auf Spezies-
Ebene, bzw. im Falle von E. coli auf Stamm-Ebene diskriminiert werden. Alle Knoten-
punkte werden durch die Anwendung einer SVM realisiert.

Der ,,Gram+*“-Klassifizierer konnte 97,2 % der gemessenen 1.648 Raman-Spektren der
Listeria spp. und Staphylococcus spp. richtig zuordnen. Im Gegenzug wurden 92,8 %
der 2.974 Spektren mit dem ,Gram-"-Klassifizierer korrekt als FEscherichia,

Pseudomonas, Salmonella oder Yersinia erkannt.

Validierung des Modellsystems mit ,,unbekannten“ Proben

Die Validierung des Modellsystems erfolgte mit zwdlf unabhéngigen Identifizierungs-
proben: Davon waren sechs Proben Pathogene, die auf Blutagar kultiviert wurden, drei
Proben bestanden aus mit Bakterien versetzten Rinderhackproben und wiederum drei
aus kiinstlich kontaminierten Hiihnerbrustproben. Eine Ubersicht der Identifizierungs-
proben ist in Tabelle 1 [SM4] integriert.

Die auf Agar angezogenen Identifizierungsproben wurden fiir die Beurteilung der
generellen Fahigkeit des Basismodells zur Differenzierung von Bakterienproben heran-
gezogen. Die Proben wurden deshalb entsprechend der Trainingsdaten préipariert und
analysiert.

Die kommerziell erhéltlichen, vakuumverpackten Fleisch- und Gefliigelproben wurden
zunéchst portioniert. Jeweils 2 g des Fleisches wurden fiir eine Analyse herangezogen
und mit 1 ml (~10” Zellen/ml, auf Blutagar fiir 24 h bei 37 °C kultiviert) bakterieller
Losung versetzt. Die Proben wurden zunéchst fiir weitere 24 h im Kiihlschrank bei 4 °C
gelagert, um den Erregern eine Adaption an die Matrix zu ermdglichen und die Ein-
haltung der Kiihlkette zu gewéhrleisten. Somit wurden Proben nahe industrieller Real-
bedingungen generiert, die eine starke Vermehrung der Keime und ein fortschreitenden
Verderb der Probe einddmmen.

AnschlieBend wurden die Mikroben aus den Fleischstiicken isoliert. Hierfiir wurden
Sml destilliertes Wasser auf die Probe gegeben und fiir 10 min in einem Rotator
geschiittelt. Der dabei entstandene Fleischsaft wurde entnommen und filtriert. Ein

steriler 5 pl-Filter wurde verwendet, um moglichst viele fleischliche Komponenten
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abzutrennen. Letztlich wurde mit dem Zweck der Konzentrierung und Reinigung der
Bakterien das Filtrat mehrfach zentrifugiert. Das resultierende Pellet wurde in 1 ml
destilliertem Wasser resuspendiert. 1 pl der Losung wurde auf Nickelfolie aufgebracht
und an der Luft getrocknet, bevor die Raman-spektroskopischen Untersuchungen
starteten.

Die Validierung eines Klassifizierungsmodells mit den Testdaten liefert wichtige
Informationen iiber dessen Stabilitidt und gibt zudem Auskunft {iber das Potenzial, Real-
proben zu identifizieren.

Alle Spektren durchliefen vollstindig die drei Stufen des Klassifizierungssystems.
Dementsprechend erfolgte eine Zuordnung zu Gram-positiv oder Gram-negativ, bevor
den Spektren zuerst eine Gattung und anschlielend eine Spezies zugeordnet wurde. Alle
Entscheidungen erfolgten dabei probenweise, d. h. die Klasse, welcher die Mehrheit der
Spektren einer Probe zugeordnet wurde, wurde als Klasse fiir die gesamte Probe
definiert. In Tabelle 2 [SM4] sind die Resultate zusammengestellt.

Mit 99,2 % konnten die Spektren der zwdlf Proben (#1 bis #12) richtig, ihres
taxonomischen Hintergrunds entsprechend, als Gram-positiv oder Gram-negativ identi-
fiziert werden. Dabei wurden alle Testsamples, bis auf Probe #4 (91,1 %), fehlerfrei
kategorisiert. Die Proben #1, #2, #5, #6, #7, #8, #11 und #12 wurden demnach Gram-
negativen Bakterien zugeordnet, wobei die Proben #3, #4, #9, #10 als Gram-positiv
erkannt wurden.

Im zweiten Schritt wurden die Proben einer Gattung zugeordnet. Das Ergebnis fiir die
zwOlf Proben ist in Abbildung 4 [SM4] grafisch erfasst. Fiir alle Proben konnte mit
einer Mehrheit von mindestens 73,5 % (#11, Yersinia) die korrekte Gattung bestimmt
werden. Die Proben #3 (Listeria, BA), #5 (Pseudomonas, BA), #6 (Pseudomonas,
Beef), #7 (Salmonella, BA) wurden dariiber hinaus mit einer Genauigkeit von 100 %
detektiert.

Der Erfolg der vorangegangenen Klassifizierungen zur Identifizierung der Proben auf
Gattungs-Ebene mit einer Gesamtgenauigkeit von 81,7 % deutet darauthin, dass weder
das adaptierte Isolierungsverfahren noch die urspriingliche Matrix der Keime einen Ein-
fluss auf die Identifizierungsgenauigkeit haben.

Aus diesem Grund wurde eine Identifizierung auf Spezies-Level angestrebt. Alle zwolf
Testproben wurden auf Basis einer entsprechend optimierten SVM analysiert. Die

Proben #1 (E. coli DSMZ 10806); #2 (E. coli DSMZ 10806); #3 (L. monocytogenes); #4
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Zusammenfassung

(L. monocytogenes); #7 (S. typhimurium); #8 (S. typhimurium) und #10 (S. aureus)
konnten mit einer Genauigkeit von 100 % identifiziert werden. Die Spezies-
Zuordnungen der anderen Proben ergaben sich wie folgt: #5 P. aeruginosa (14,0 %);
#6 P. aeruginosa (25,0 %); #9 S. aureus (89,9 %); #11 Y. enterocolitica (97,1 %) und
#12 Y. enterocolitica (97,8 %).

Somit konnten zehn der zwdlf Testproben zufriedenstellend auf Art-Ebene bzw. auf
Stamm-Ebene identifiziert werden. Lediglich die Determinierung der beiden
P. aeruginosa-Proben war auf Spezies-Level nicht erfolgreich. Die hohe Biodiversitit
der Gattung Pseudomonas, sowie die hohe metabolische Vielfiltigkeit der Spezies
selbst konnten das Raman-spektroskopische Ergebnis beeinflusst haben. Hinweise auf
Fluktuationen zeigten sich bereits in dem hohen SDM-Wert (0.18) fiir die Spektren von
P. aeruginosa. Fir nachfolgende Studien sollte die Untersuchung weiterer
P. aeruginosa Stimme und die Erweiterung der analysierten Kultivierungsparameter in
Betracht gezogen werden.

Dennoch wird in dieser Proof-of-principle Studie gezeigt, dass die Analyse von Raman-
Spektren mit ausgereiften chemometrischen Algorithmen eine vielversprechende

Methode ist, schnell und prézise, Fleischkontaminationen zu detektieren.
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Resiimee

1.5 Resuimee

Die Lebensmitteldiagnostik verlangt nach einer Analysemethode, welche innerhalb
eines knappen Zeitrahmens, schnell, akkurat und unbedenklich mit hohen Sensitivitdten
Resultate liefert. Mit dieser Dissertation konnte gezeigt werden, dass die Anwendung
von Raman-Mikrospektroskopie in Kombination mit einer ausgereiften statistischen
Datenanalyse das Potenzial aufzeigt, Lebensmittelkontaminationen im Rahmen der

Anforderungen zu detektieren und bereits etablierte Methoden so sinnvoll zu ergénzen.

Im Vordergrund der Arbeit stand die Generierung von Klassifizierungsmodellen durch
die Erarbeitung spektraler Datenbanken, welche ermoglichen sollten, ,,unbekannte*
Proben sicher zu identifizieren.

In diesem Zusammenhang wurde ein zweistufiges Modell aus circa 11.000 Raman-
Spektren von 66 Bacillus-Stimmen und weiteren nah verwandten Spezies zur Detektion
von Endosporen entwickelt. Besonderes Augenmerk wurde auf die Analyse der 18
Bacillus anthracis- und 6 Bacillus cereus-Stimme gelegt, welche im Hinblick auf die
Thematik Lebensmittelsicherheit hochrelevant sind. Die Validierung des Systems
erfolgte mit 27 unabhingigen Proben, welche alle auf Art-Ebene selbst dann identi-
fiziert werden konnten, wenn die betreffenden Stamme nicht teil der Datenbank waren.
Bei der anschlieBenden Detektion von acht kontaminierten Umweltproben, u. a. Milch-
pulver und Salz, konnte die Stabilitdt des Systems gegeniiber Realproben demonstriert
werden [SM1].

Da Raman-mikrospektroskopische Untersuchungen die Analyse von Einzelzellen
ermoglichen, wird ein zeitaufwendiger Vorkultivierungsschritt zur Anreicherung der
Erreger obsolet. Dennoch ist die Konzentration und Aufarbeitung der Keime aus den
meist komplexen Matrices, wie Milch oder Fleisch, besonders bei geringen Zellzahlen
ein kritischer Faktor. Deswegen wurden Isolierungsverfahren hinsichtlich threr Raman-
Kompatibilitdt analysiert. Die Anwendung einer Dichte-Gradienten-Zentrifugation mit
Percoll als Gradientenmedium hat sich nicht nur fiir die Isolierung von Milchkeimen als
effizient erwiesen, sondern kann vielmehr fiir eine Vielzahl von Medien, wie Fleisch
oder Haushaltspulver, eingesetzt werden. Die Raman-spektroskopische Detektion wird

dabei nicht behindert [SM2].
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Zusammenfassung

Die Detektion von pathogenen Kontaminationen in Lebensmitteln, wie Milch, Fleisch
und deren zahlreichen Nebenprodukte, welche als Hauptnahrungsmittel der westlichen
Welt gelten, ist ein entscheidender Aspekt in der Lebensmittelindustrie, um die Haltbar-
keit und Genie3barkeit der Nahrungsmittel zu gewidhrleisten.

Deshalb wurden einige wichtige Vertreter pathogener lebensmittelassoziierter Keime
Raman-spektroskopisch untersucht: Aus kontaminierten Milchproben isolierte Brucella-
Spezies konnten klar von genetisch nah verwandten und schwer differenzierbaren
Gattungen, wie Ochrobactrum und Yersinia, aber auch von anderen Milchkeimen, wie
Escherichia coli und Pseudomonas spp. unterschieden werden [SM3]. Zudem konnten
nach Erstellen eines dreistufigen Klassifizierungsmodells und unter Beriicksichtigung
verschiedener Kultivierungsmedien mit Fleischbestandteilen aus kontaminierten
Fleisch- und Gefliigelproben isolierte, pathogene E. coli, L. monocytogenes, S. typhi-
murium, S. aureus und Y. enterocolitica auf Art-Ebene identifiziert werden [SM4].
Zusammenfassend zeigten sich die erstellten Klassifizierungsmodelle auch dann stabil,
wenn es darum ging, unabhidngige Batches, unbekannte Stimme und Bakterien aus

unbekannten Matrices zu detektieren.

Daraus impliziert sich, dass eine Raman-Mikrospektroskopische Identifizierung von
Lebensmittelkeimen dann gewdhrleistet ist, wenn neben einem geeigneten Isolierungs-
und Inaktivierungsprotokoll, Referenzspektren der zu analysierenden, taxonomisch
dhnlichen Spezies und geeignete Klassifizierungsalgorithmen in einer zugrunde
liegenden Datenbank beriicksichtigt werden [SM1, SM2, SM3, SM4]. Eine Analyse
kann dann von der Probennahme zumeist innerhalb weniger Stunden erfolgen. Die
Moglichkeit mehrere Keime in einem Durchlauf zu erfassen (Multiplexing) ist dadurch
gewihrleistet, dass Raman-Mikrospektroskopie die Detektion einzelner Zellen er-
moglicht.

Die Ubertragung der Proof-of-principle Konzepte auf Vor-Ort-Analysen in der Lebens-
mittelindustrie zeigen sich in der Moglichkeit, den Raman-Mikroskopie-Ablauf zu
automatisieren und den Aufbau auf eine kompakte Grée zu verkleinern. Dariiber
hinaus zeigt sich hierin auch das Potenzial, andere medizinische Fragestellungen zu

beantworten.
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ABSTRACT: Raman micro-spectroscopy was applied to compile a
large-scale database of Raman spectra of single Bacillus endospores and
to calculate classification functions, which were trained to discriminate
between endospores of 66 strains from 13 Bacillus and Bacillus-related
species including B. anthracis. The developed two-stage classification
system comprising two support vector machines and one linear
discriminant analysis classifier was then challenged by a test set of 27
samples to simulate the case of a real-world-scenario, when “unknown
samples” are to be identified. In the end, all 27 test set samples including
six B. anthracis strains were identified correctly. The samples thereby
covered a diverse selection of species within the phylogenetically broad
Bacillus genus and also included strains, which were not incorporated in
the database before. All of them were correctly identified on the species
level with accuracies between 88 and 100%. The sample analysis itself requires no biomass enrichment step prior to the analysis
and qualifies the presented Raman spectroscopic approach to be a rapid analysis system in term of Bacillus endospore typing.

Raman intensity ——

Bacillus is a large genus of aerobic endospore-forming genera culture dependent and/or plasmid coded. Strains with
and comprises bacteria of an enormous breadth in physiological characteristics of B. cereus have been isolated from animals
and genetic diversity. Several taxa are of outstanding scientific with clinical anthrax.® Other studies showed that only 85% of B.
or societal importance as for example members of the so-called anthracis strains were phage-sensitive, and a few nonanthrax
B. cereus group (CG). Today, six validly published species strains underwent phage-lysis.”

collectively compose the group: B. anthracis, a highly Second in line of the B. anthracis detection systems are a
pathogenic risk group 3 species as causative agent of anthrax,’ battery of nucleic-acid based assays, which are also challenged
and B. cereus, a risk group 2 species best known for causing by a number of pitfalls. Endospores have been reported as
symptoms of vomiting or diarrhea in food poisonings.2 Further difficult to process because their nucleic acid is encased in a
members are B. thuringiensis, B. mycoides, B. pseudomycoides, and very resistant shell* The 168 rRNA sequence analysis is of no
B. weihenstephanensis. There are controversies conceming the avail for B. cereus group members, since their sequences are
taxonomy of this very group: While some authors suggest to almost identical: A 100% sequence identity between B.
include one more species (or subspccjcs);" others prefer to anthracis and B, cereus was reported, and a difference of only
consider B. anthracis, B. cereus, and B. thuringiensis as one single 4-9 nucleotides from the sequences of B. mycoides and B.
species due to very high DNA sequence similarities.” The thuringiensis was found.” The strategy to detect sequences on
equivocal taxonomic interrelationship of these species makes a the B. anthracis virulence plasmids pXO1 and pXO2 falls short
rapid discrimination difficult, although various detection in the case of B. anthracis strains lacking either one or both of
methods have been developed, and many more are in the these genome segments or mnon-B. anthracis str";\ins that
development phase. The main workhorses are still conventional acquired those plasmids via horizontal gene transfer.” Most of
microbiological methods, where a phenotypic differentiation these amplification methods therefore have to rely on both a
especially of B. cereus group members in environmental samples chromosr::'!nal marker and a marker on one of the virulence
is difficult.® Additionally, they tend to be most labor intensive plasmids.”™ Other molecular methods like amplified fragment
and often require 1—2 days of testing. They have to be

performed by well-trained and certificated personal under Received: August 6, 2012

restrictive Biological Safety Level 3 (BSL 3) containment Accepted:  October 25, 2012

environments. And most of the so-called typical reactions are Published: October 26, 2012

VACS Publications  © 2012 American Chemical Saciety 9873 dx.dol.org/10.1021/ac302250t | Anal. Chem. 2012, 84, 98739880
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length polymorphism analysis (AFLP) or variable number
tandem repeats analysis {VNTR) achieved very high levels of
resolution even for strain identification of B. anthracis, but these
methods are designed to work on isolated colonies and hence
are unlikely to achieve relevant identification of B. anthracis on
field!! A general drawback of PCR-based methods is the need
for a clean starting sample due to the method’s liability to a
myriad of inhibitory substances.'” An application for real-time
biodetection of environmental samples is therefore limited,
since a precultivation is still mandatory.

Antibody-based tests use conjugated monodclonal and
polydonal antibodies induced against B. anthracis. However,
many of them have shown cross-reactivity with CG-members
and their production is often difficult.”® A further limitation is
the relatively high detection limit compared to other
techniques,"* which also is not a supportive for a convenient,
rapid, and real-time detection of B. anthracis.

Modern analytical technologies based on mass spectrometry
follow a strategy after which specific biomarker signatures of
bacteria, like patterns of proteins, carbohydrates, or fatty acids,
are registered. This makes a microbial identification by a
pattern-matching algorithm with the help of chemometrics
possible. For example, extensive work has been done to
elaborate discriminating spectral features between different
Bacillus species relying on protein pattcrns}‘:"m However, a
successful application of mass spectroscopy-based techniques
still requires a cultivation phase under rigorous conditions and,
apart from intact-cell mass spectroscopy (ICMS), work steps to
release and derivatize biomarkers from the cells into
components, which are amenable to the analysis.

The joint concept of microscopy and Raman spectroscopy
{Raman micro-spectroscopy) with visible light excitation allows
probing of bacteria at single-cell level and thus makes biomass
enrichment steps prior to analysis redundant.’” It is also
possible to identify bacteria by matching experimental spectral
Raman fingerprints of single bacteria with reference members
of the same biological species in preformed spectral databases.
This pattern-matching approach was applied in medical, food-
processing, or military fields to sense a various number of
different pathogenic micro«nrganisms.wi Even several in-
depth studies concerning the Raman-spectroscopic character-
ization of Bacillus endospores have already been per-
l’c.n'med,?'l_:"3 indluding an assay to sense endospores in
complex matrices like baking powder or sand.** Especially the
latter publication exemplifies the robustness of Raman micro-
spectroscopy in dealing with environmental samples, in which
the sensitivity for PCR-based detection systems is deteriorated
due to attenuating and inhibitory effects of matrix constituents.
This is all the more important, since nucleic acid a.mp].iﬁcal.ion-
based ted‘nniques are strnng]y adapted to the target agents by
the chosen set of primers, e.g, amplifying sequences on both of
the B. anthracis-specific virulence plasmids pXO1 and pXO2
allows solely the detection of (virulent) B. anthracis. However, a
Raman-spectroscopic approach represents a multiplex sensing
system when combined with a cmnpreheusive]y armed SIJE(iI‘J]
database, Le., containing reference Raman spectra of a wide
range of Bacillus and Bacillus-related species. All species, of
which end-member spectra are registered in that database, can
then be simultaneously identified. Out of this reason, we
compiled a large database of single-endospore Raman spectra to
cover a broader fraction of the genotypic diversity among the
Bacillus genus and related genera and employed it in
combination with statistical analytical methods to identify not

9874

only samples of B. anthracis but also other more or less closely
related Bacillus species, e.g, the food contaminant B, cereus or
harmless soil saprophytes like B. pumilus or B. subtilis. To
achieve this, we also de\'elnped a mu]t[step classification scheme
with two types of supervised classifiers: linear discriminant
analysis {LDA) and support vector machines (SVM).

W MATERIALS AND METHODS

Species and Strains Used. An overview of the Bacillus,
Geobacillus, and Paenibacillus species and strains used
throughout this study is provided in Table 1. Most of the
nonpathogenic strains were obtained from the German
Collection of Microorganisms and Cell Culture GmbH,
Braunschweig, Germany, whereas all pathogenic and a few
nonpathogenic Bacillus strains were provided by the Federal
Research Institute for Animal Health, Jena, Germany.

Sample Preparation and Inactivation. To account for
biological variability, at least two independently cultivated
batches of each Bacillus strain were prepared. Thus, suspensions
of each Bacillus species with concentrations around 107 spores
per milliliter were produced via two different methods: One
method was the cultivation on nutrient agar (NA) plates at
30 °C. The medium is formulated as follows: 5.0 g of peptone,
3.0 g of meat extract, 0.04 g of MnSO,-H,0, 15 g of agar, and
1000 mL of distilled water (pH 7.0 + 0.2, autoclaved at 121 °C,
20 min). The bacteria were rinsed off the plates after seven days
of cultivation and washed three times by centrifugation for
2 min at 12100¢g (MiniSpin, Eppendorf, Hamburg) and
resuspension in distilled water (pH 7.0 + 0.2, autoclaved at
121 °C, 20 min). For the other cultivation approach, bacteria
were inoculated into Trypton-Glucose-Broth {TGB) consisting
of 2.5 g of yeast extract, 5.0 g of trypton, and 1.0 £ of glucuse
per 1000 mL of distilled water (pH 7.2 + 0.2, autoclaved at 121
“C, 20 m.in)< After incubation at 37 “C for 3 d, 1 mL of the
TGB was inoculated on yeast extract agar consisting of 10.0 g of
peptone, 2.0 g of yeast extract, 0.04 g of MnSO,-H,0, and 15 g
of agar per 1000 mL distilled water (pH 7.0 + 0.2, autoclaved at
121 °C, 20 min). After incubation at 37 °C for 9 days, the
spores were harvested by washing with § mL of distilled water
and centrifugation at 2218g for 10 min (Heraeus Biofuge Primo
R, Thermo Fisher Scientific Inc., USA). The sediment was
washed four times using distilled water before the suspension
was heated at 75 °C for 10 min. Formaldehyde {1.5 mL of 20%
solution, Sigma-Aldrich Chemie GmbH, Tautkirchen, Ger-
many) was applied to the endospore pellets, which were
acquired after centrifugation of the prepared suspensions to
inactivate the potentially pathogenic endospores.” The samples
were rotated continuously {VWR tube rotator, VWR, Leuven,
Belgium) during the time of treatment of one hour until the
process was stopped by centrifugation with 12 100g {MiniSpin,
Eppendotf, Hamburg, Germany) for one minute. The final
suspensions were stored at 4 °C until further processing.

Spectroscopic Instrumentation. All of the Raman spectra
were collected under ambient conditions. The Raman
spectroscopic measurements were carried out with a micro-
Raman device {BioParticleExplorer, rap.ID Particle Systems
GmbH, Berlin, Gsrm:my) that allows automated measurements
of single-cell Raman spectra with an excitation light of 532 nm
from a solid-state frequency-doubled Nd:YAG module (LCM-
$-111-NNP25, Laser-export Co. Ltd.). An Olympus MPLFLN
100XBD objective focused the Raman excitation light onto the
sample with a spot size of <1 gm laterally so that approximately
7 mW hit the sample. The integration time per Raman
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spectrum (=113 to 3186 cm '} was five seconds after a
photobleaching period of one second to mitigate spectral
contributions because of fluorescence, though it was already of
minor extent in most of the Endaspore spectra. After removal of
the Rayleigh scattering via two edge filters, the 180°
backscattered Raman light was diffracted with a single-stage
monochromator {HE 532, Horiba Jobin Yvon) with a 920
lines/mm grating and collected with a thermoelectrically cooled
charge-coupled device camera (DV401-BV, Andor Technol-
ogy) with a spectral resolution of ca. 7 cm™'. For single-cell
mEasu.['ernEnts, one SPECtr\]I'ﬂ Gf EE(]'I CE“ ‘was racﬂrdec] ﬂ.&f[‘
2.5 s and one after 5 s. These two were afterward compared for
spike removal.

Multivariate Analysis. Gnu R was used for the statistical
analyse&26 The procedure mainly consisted of three steps:
preprocessing, training of the self-learning machines to build a
model, and validation. The preprocessing of every data set was
always the same. First, the background of the spectra and
cosmic spikes were removed. The background was stripped off
by employing a statistics-sensitive nonlinear iterative peak-
clipping algorithm (SNIP}, which is in principle a composite of
a low statistics filter and a peak-clipping algorirhm.27 A fourth-
order-algorithm was applied with a clipping window of seven to
generate an individual background for each spectrum, which
then is subtracted from the corresponding original spectrum.
Because of their origin, the cosmic spikes are neither correlated
in time nor in space and could therefore be localized by
recording two Raman spectra of the same endospore. Intensity
differences for each channel and their standard deviation were
calculated and spikes located in channels, where the intensity
difference exceeded twice the standard deviation. The spectra
afterward underwent a wavenumber calibration with acetami-
nophen as standard™ before a cut off took place: For the
calculation the wavenumber regions 639-1802 em™' and
2783-3186 cm™ were used. A further preprocessing step was
normalization: A spectrum was divided by its area, which was
calculated as the Euclidean distance of the spectrum to the zero
spectrum. Optionally, a principal component analysis (PCA})
was performed to reduce the dimensionality of the problem and
to remove white noise.”” After a particular channel the scores
were cut off in the new spectral space. The number of chosen
scores correlates with the size of the data set, but a good choice
is to use not more than 5% of the number of spectra to avoid
overfitting.” New sets of spectra were always preprocessed the
same way. To convert two sets in the same spectral space we
did not perform a PCA with the combined data set but rather
rotated the new set by the loadings of the PCA of the first data
set into the spectral space of the first data set. For the
unsupervised hierarchical cluster analysis (squared Euclidian
distance and Ward algnrithm), only the first § scores of the
PCA were considered. We chose a LDA and SVM as supervised
classifiers to evaluate the spectral data sets.317? Tor the LDA,
only the first 21 scores of a PCA went into the calculation,
whereas no PCA was performed in advance of a SVM. 10-fold
cross-validation was used to validate the classifiers and
determine the optimal kernel parameters of the employed
radial basis kernel in case of the SVM via grid search. The
resulting accuracy was taken as accuracy of the classification
model. An estimation of the generalization error was done by
means of a hold-out technique: Sets of endospores from all the
analyzed Bacillus species were used for training, other
completely independent batches of the same strains, which
were separately cultured, were used as identification set

oo oo
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S ddd
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0.18
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0.17
0.13
0.14
0.14

SDM
0.14
0.20

no. spectra
2227
817
796
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3
69
832
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1023
1326
206
412
196

Germany. “University Hohenheim, Stuttgart,
cluded in the database but taken as validation

#Federal Institute for Risk Assessment, Berlin,
, Germany. TAll marked strains were not in

strains®
13/38, 19/37, 19/39, 19/57, 25/20, 53/59, 517, 4463, 5261, B11/38, B22/39, UD 1].[-7‘1‘ AS8, Ames A93, Vallum™, 03—1640, 03—1641'{‘ Sterne®

DSM 675, DSM 2277, DSM 5551
Jena — originating in detail from the following:

WSBC 10067, WSBC 10206, WSBC 10208, WSBC 10379, WSBC 10389, WSBC 10396, WSBC 10415, WSBC 10550, WSBC 106907
‘Wernigerode, Germany. “EQADeBa-Repository, Robert Koch-Institut, Berlin,

DSM 10, DSM 347, DSM 618, DSM 704, DSM 109, DSM 2109, DSM 6399, DSM 6405
DSM 7263

DSM 354, DSM 361, DSM 492, DSM 766, DSM 1794/, DSM 2893, DSM 13835
DSM 350, DSM 2046, DSM 5725, DSM 5815, DSM 6070, DSM 6890°

DSM 3F, DSM 345, DSM 487, DSM 626, DSM 4490, DSM 6791
DSM 28, DSM 488, DSM 1867, DSM 2899

DSM 13
DSM 299, DSM 307, DSM 2048

DSM 36, DSM 2356, DSM 740

DSM 32, DEM 90
DSM 22, DSM 287
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Batr
Beer
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“B. anthracis strain collection of Friedrich Loeffler Institut,

species
. polymyxa (3)

B. anthracis® (18)

B. atrophaeus (3)

B. cereus (6)

B. weihenstephanensis (9)

G. kaustophilus
G. stearothermophilus

B. licheniformis

B, megaterium (2)
B. mycoides (3)

B. sphaericus (4)
B. subtilis (8)

B. thuringiensis (6)

B. pumilus (7)
samples to be identified by the classifiers. DSM, Deutsche Sammlung von Mikroorganismen, Braunschweig, Germany; WSBC, Weihenstephan Bacillus collection, Institute of Mikrobiology, Technische

Table 1. Bacillus Strains, Abbreviations, Number of Raman Spectra in the Database, and Standard Deviation of the Means (SDM) per Species
Universitit Miinchen, Freising-Weihenstephan, Germany.

Germany. ARobert Koch-Institut,
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Figure 1. Mean Raman spectra of each of the analyzed Bacillus species: (a) B. anthracis (calculated from 2227 single endospore Raman spectra,
double standard deviation depicted as gray corona), (b) B. atrophaeus (817 spectra), () B. cereus (796 spectra), (d) B, licheniformis (201 spectra), (e)
B. megaterium (315 spectra), (f) B. mycoides (691 spectra), (g) B. sphaericus (407 spectra, double standard deviation depicted as gray corona), (h) B.
pumilus (832 spectra), (i) B. subtilis (1010 spectra), (j) B. thuringiensis (1023 spectra), (k) B. weihenstephanensis (1326 spectra), (1) Geobacillus spp.

(618 spectra), (m) P. polymyxa (496 spectra).

(validation set). In doing so, an application of the procedure
under realistic conditions was simulated and its accuracy
assessed.

B RESULTS AND DISCUSSION

Mean Raman spectra from analyzed Bacillus and Bacillus-related
species are displayed in Figure 1. They were obtained by
averaging preprocessed single-cell Raman spectra and are
presented to give a species-wise overview of the typical signal
patterns in endospore Raman spectra. The most dominant
Raman signals in all of the spectra are attributable to the
calcium chelate of pyridine-2,6-dicarboxylic acid (calcium
dipicolinate, CaDPA). This endospore-specific substance is
largely deposited in the endospore’s core (ca. 5—15% of the
spore dry weight) and is responsible for the low water content
in the core giving the endospores their remarkable heat
resistance.** The observed bands can basically be divided in
two groups according to their origin: Skeletal vibrations of the
pyridine ring (657, 1013, 1450, and 3085 cm ™) and vibrational
modes due to the carboxylate group (821, 1397, and
1578 ecm™').** Band positions and relative intensities of these
signals vary only slightly between the spectra in Figure 1, and
since CaDPA is ubiquitously present in all Bacillus endospores,
these bands taken alone are not diagnostic beyond indicating
the general presence of endospores. Thus, also signals of other
biopolymers in the bacteria need to be taken into account, such
as the ring vibrations of cytosine/uracil at 781 em™!, the
1001-cm™ band of the ring breathing vibration of phenyl-
alanine, or the 1659-cm™" biomarker for the amid I mode.*!
Not all bands arise exclusively due to one single class of
molecules but are rather superpositions of several types of
biomolecules. This can be seen, e.g., at the aforementioned
band at 821 cm™', where the tyrosine ring breathing mode
overlaps with a COO™ signal of CaDPA. Another example is

9876

the CH,/CHj deformation mode of proteins and lipids at 1450
cm™" supplemented by the CaDPA pyridine ring vibration. Also
1578 ecm™' is made up by ring vibrations of guanine and
adenine combined with the asymmetric carboxylate vibration.
Finally, the prominent C—H band in the high-wavenumber
region at 2939 cm ™ is a generic marker for almost all types of
biopolymers in bacteria bearing carbon and hydrogen. Upon
closer inspection, some signals unique for certain Bacillus
species can be located. The inconspicuous bands at 1153 and
1516 cm ™" are exclusive features of the B. megaterium spectrum
(Figure le) and are normally typical hallmarks of carotenoids.
Indeed, strains of B. megaterium were found to express several
pigments, most probably as safeguard mechanisms against UV
radiation.® Another, in this case B. sphaericus-specific, signal
pattern (Figure 1g) is clearly evident in form of the band triplet
at 745, 1125, and 1310 cm ™', which presumably originates from
heme-bearing proteins such as cytochromes. It is obvious that
the mean spectra of different species share a tremendous
similarity with each other, and no unique features strike out as
possible marker bands for a certain species. Bare-eyed
discrimination of the average spectra (and the single-cell
Raman spectra behind them as well) in Figure 1 is therefore a
futile endeavor. A more promising way to dig out the miniscule
interspecies differences is by interpreting the whole spectrum in
a multivariate way as spectral fingerprint. An in-depth and
exhaustive knowledge of each of the signals in the Raman
signatures is not mandatory in these pattern-matching
approaches, nonetheless the whole information is considered
in the data evaluation. However, an important premise to do so
is a sufficient reproducibility of the spectra within the species,
although the spectra of one species stem from different strains
and batches from two different laboratories and were measured
on different days by different operators. After preprocessing,
the treated spectra have to be analyzed for inherent variations
due to the fact that single cells are measured: Unavoidable
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fluctuations in the biochemical makeup from cell to cell in one
batch cause spectral variations.”” To compare the species
among each other, a normalized standard deviation is calculated
for each species. The mean of the standard deviation per
channel is normalized to the standard deviation of the channel
means resulting in a standard deviation of the means (SDM. ).
Thus, the standard deviation per channel is put into relation of
a mean spectrum’s statistical property. The SDM values for
each species are given in the rightmost column of Table 1,
where low SDM numbers represent low channel-wise
variabilities and thus high reproducibility and reliability of the
data set. High numbers in the range of nearly 1 would stand for
high volatilities per channel and would cast doubt on the data’s
reliability. All calculated SDMs are significantly lower than 1 in
a tight interval between 0.14 to 0.21. B. anthracis spectra (SDM
0.14) sticks out by a very high homogeneity only topped by B.
weihenstephanensis (SDM 0.13), whereas B. sphaericus has the
highest SDM of 0.21. To identify the underlying spectral
variations, the distribution of all individual class spectra is
depicted in Figure 1 by visualizing the double standard
deviation per wavenumber for B. anthracis (a) and B. sphaericus
(g) in the form of gray coronas surrounding the mean spectra:
Spectral features remain widely constant in both cases in terms
of signal locations and band intensities. Especially the ensemble
of single B. anthracis spectra exhibits a remarkably high
reproducibility with almost constant standard deviations for
all wavenumbers. The situation however is slightly different for
B. sphaericus, as specifically the bands of CaDPA bear a
relatively high variance compared to other signals, which is
readily identifiable at the 1016 em™" peak. This is a reasonable
outcome, as Huang et al. have already ascertained significant
variations of CaDPA levels among single endospores of one
species hypothesizing a size effect of single endospores between
and in-between single strains.”> We therefore built a database
with more than 10 000 Raman signatures of single endospores
(Table 1) to mirror the naturally occurring variations of
CaDPA in individual cells as good as possible, so that any
detrimental effects on the data mining operations described
below are minimized.

The database consisted of single endospore Raman spectra
from 13 species and 66 strains. In an attempt to structure this
massive amount of data, a HCA was performed to organize the
spectra according to interspectral similarities. Since this is a
nonhypothesis technique, no particular attention to the
underlying class structure was paid, and all 66 (Geo-, Paeni-)
Bacillus strain average spectra were fed into the algorithm in an
unbiased way. The resulting outcomes can help to structure and
devise strategies for more sophisticated data evaluation
approaches as outlined below, which also consider a priori
class information. The dendrogram in Figure S1 of the
Supporting Information depicts partitions that mirror well-
expected relations known from taxonomic considerations:
While block A almost exclusively contains the spectra of B.
anthracis, B. cereus, B. mycoides, B. thuringiensis, and B.
weihenstephanensis strains, block B pools together the spectra
of all the other Bacillus species plus the two non-Bacillus species
with the exception of two B. thuringiensis strains and one B.
cereus strain, which are boldfaced in the dendrogram. The
whole data set is apparently divided by the HCA into a B. cereus
group (BC group) cluster A and non-B. cereus (NBC group)
cluster B. This principle breakdown suggests an evident
harmony between Raman spectroscopic fueled relationships
and phylogenetic or taxonomic ones.
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In the upcoming calculations we were trying to derive a
benefit from this basic information by structuring the
classification systems in two steps. The idea is to condition
computer algorithms, which learn by example, to assign labels
(Bacillus species) to objects (single-endospore Raman spectra)
by modeling probabilities of class membership. The training
ground for the classifier is a comprehensive compilation of
bacterial reference Raman spectra, which ideally comprises end
member spectra of all species that are to be identified. Thus,
10759 Raman spectra of single Bacillus, Geobacillus, and
Paenibacillus endospores, broken down in species and strains
in Table 1, represented the input or training data. Scheme 1

Scheme 1. Structure and Parameters of the Classification
Tree and the Underlying Database
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portrays the overall work flow for the data analysis. It shows not
only the hierarchy in the training data set, but also the
succession of decision steps of the classification and
identification process. This decision tree was orientated on a
spectral hierarchy in the data, as was worked out under the
preceding paragraph. At the top level, a decision between
species of the B. cereus group (CG) and non-B. cereus group
(NCG) is done before at the second hierarchical level a
subdivision into the respective species is carried out. We chose
two elementary binary classifiers to perform the task at hand:
LDA in combination with a PCA and SVM. Both were recently
applied to discriminate bacteria and particles of inorganic origin
according their Raman spectra and demonstrated different
suitability and application potentials.””* Thus, a toolbox of not
only differently operating classification algorithms but also of
parameters thereof stand to the disposal to optimally design
and fine-tune a classification system. All crucial parameters
(type of kernel, kernel parameters cost and gamma, number of
scores) were determined by optimizing each knot toward a
maximum of predictive ability, determined via cross-validation
and reduced reliability to overfitting. The final values for each
knot are delivered in Scheme 1. Attempts to calculate a
classifier, which was trained to discriminated all 13 species in
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Table 2. Results of the Three Classifiers after Processing 27 Test Samples”

top level species level
sample class strain CG NCG assigned to TP/all sensitivity classes of FP assigned to
1 Bant 03—1641 70 0 cG 68/70 97.1% Bthu (2) Bant
2 Bant 19-57 73 0 cG 72/73 98.6% Beer (1) Bant
3 Bant 5261 81 0 CG 81/81 100% Bant
4 Bant AsS 7. 0 CcG 70/72 97.2% Beer (2) Bant
s Bant Sterne 93 1] CG 90/93 96.8% Bthu (2) Bant
Bwei (1)
6% Bant Vollum 81 1 CcG 80/82 97.6% Bthu (2) Bant
7 Batr DSM 5551 [ 145 NCG 145/145 100% Batr
8 Beer DSM 487 89 0 cG 82/89 92.1% Bant (7) Beer
9% Beer DSM 31 7 1 CG 76/78 97.4% Bant (2) Beer
10 Blic DSM 13 0 119 NCG 118/119 97.5% Batr (1) Blic
Bpum (1)
Bsub (1)
11 Bmeg DSM 80 13 83 NCG 95/96 99.0% Bpol (1) Bmeg
12 Brayc DSM 299 108 0 CcG 103/108 95.4% Bthu (4) Bmyc
Beer (1)
13 Bpum DSM 354 0 71 NCG 70471 98.6% Batr (1) Bpum
14 Bpum DSM 361 1 66 NCG 67/67 100% Bpum
15* Bpum DSM 1794 0 118 NCG 11s/118 97.5% Batr (3) Bpum
16 Bsph. DSM 488 0 7 NCG 81/47 93.1% Geo (6) Bsph
17* Bsph DSM 2899 0 11 NCG 1517151 1005 Bsph
18 Bsub DSM 6399 0 95 NCG 95/95 100% Bsub
19% Bsub DSM 1091 1 188 NCG 184/189 97.4% Batr (4) Bsub
Ppol (1)
20 Bthn DSM 2046 86 0 cG 76/86 88.4% Bmyc (5) Bthu
Bwei (3)
Bant (2)
21 Bthu DSM 6070 75 0 <G 75/78 100% Bthu
22* Bihu DSM 6890 201 0 CG 200/201 99.5% Bwei (1) Bthu
23 Bwei WSBC 10389 96 0 CG 95/96 99.0% Bmye (1) Bwei
24 Bwei WSBC 10415 95 0 cG 93/95 97.9% Bant (1) Bwei
Bmyc (1)
25" Bwei WSBC 10690 168 0 G 163/168 97.0% Bant (3) Bwei
Bthu (2)
26 Geo DSM 22 0 131 NCG 130/131 99.2% Bsub (1) Geo
27 Ppol DSM 740 1 117 NCG 118/118 100% Ppol

“CG = B. cereus group, NCG = non-B. cereus group, TP = true positives, FP = false positives.

one step, were to no avail, as only an unsatisfactory
generalization ability was obtained, although the cross-
validation worked well (data not shown). Especially a
discrimination of the BC members proved to be difficult.

The top-level classifier was a SVM, which was fed with all
10759 Raman spectra of the training set to learn to tell the
difference between Raman spectra of CG and NCG species.
The internal cross-validation determined the accuracy of this
classifier to be 99.3%, i.e, 10680 of 10 759 of the training set
spectra were correctly assigned according their CG or NCG
affiliation. On the lower tier, a second SVM classifier made full
use of all 6063 true CG spectra to be capable of discriminating
between the five CG species B. anthracis, B. cereus, B. mycoides,
B. thuringiensis, and B. weihenstephanensis. The classifier’s
performance was determined by cross-validation to 97.1%.
The other second-layer classifier was an LDA optimized by
training with 4696 Raman spectra of the eight NCG species B.
atrophaeus, B. licheniformis, B. megaterium, B. pumilus, B.
sphaericus, B. subtilis, Geobacillus spp., and P. polymyxa. This
time, the accuracy amounted for 93.2% (43?7 of 4696 spectra
were correctly classified).
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Having the classification system at hand, it is now possible to
ask the system about the class-membership of 27 “unknown”
samples {1-27 as given in Table 2). These samples were
prepared anew and completely independent from the samples
produced for the model built-up but were processed and
analyzed as all the samples before. By challenging the model
with the Raman spectra of the 27 test samples, its generalization
ability {or insusceptibility to overfitting) was assessed. Thereby,
not only the predictive accuracy was measured but also the case
simulated, when real-world samples are to be analyzed. To
complicate the matter even more, we included in the test sets
Raman spectra of strains (samples marked with asterisk), which
had not been included in the model before. This was done for
all the species with more than three different strains in the
database: B. anthracis (test sample 6*), B. cereus (9%), B.
pumilus (15%), B. sphaericus (17%*), B. subtilis (19%), B.
thuringiensis (22*), and B. weihenstephanensis (25%). This
gives an important estimation of the robustness of the system,
as it is highly possible to encounter nondatabase strains of a
specific species in real-world samples. Each spectrum of the 27
test samples was interrogated twice during the identification
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process: First, it is determined whether the spectrum is from a
CG or NCG endospore, thereafter to which species it belongs
to. Both decisions are done sample wise, i.e., the class to which
the majority of spectra is assigned to determines the class of the
W}IDIE sa.rnple. The outcomes OE t]'le c]ass]'.ﬁers are Pl’esented in
a somewhat condensed form in Table 2 and more detailed in
the confusion tables of Tables S1 and S2 of the Supporting
Information. The results of the top-level dassifier can be found
under the column “top-level” in Table 2, where all samples 1—
27 were labeled as either CG or NCG. Correct diagnoses can
be stated for all the 27 samples giving rise to an average
accuracy of 99.4%. In 6 of 27 samples false negatives occurred,
notably in sample 11 {B. megaterium) with 13 of 96 wrongly
labeled spectra. The distribution of the samples in the end
corresponds perfectly with the true sample-classes: Samples 1—
6%, 8, 9% 12, and 20-25% were categorized as CG samples,
while samples 7, 10, 11, 13—19%, 26, and 27 were categorized
to contain NCG endospores.

After the 27 validation samples passed the top-level classifier,
they were evaluated by the respective species-determining
classifiers. A sufficient discrimination of CG-endospores was
only achieved by a SVM, which was explicitly trained to
perform this very task (97.1% classification accuracy). The
columns under “species-level” in Table 2 outline the outcomes:
In the case of the 15 putative CG samples, a flawless
performance was achieved, as all samples were identified
correctly with accuracies in the range of 88.4% (sample 20, B.
thuringiensis}) to 100% (samples 3, B. anthracis, and 21, B.
thuringiensis). Especially the diagnostic certainty for the six B.
anthracis samples is comparatively high with only 10 false
negatives among all 471 Raman spectra of this species plus 15
false positives coming from five different samples. Six of the B.
anthracis spectra were misidentified as being B. thuringiensis, a
tendency, which is to be expected, as it is advised to use this
species as nonpathogenic surrogate for B. anthracis®! Even
sample 6% was identified correctly as B. anthracis, although it
contained endospores of the Vollum strain, of which no
reference spectra were incorporated in the database before; the
same is true for the non-B. anthracis strains 9% (B. cereus), 22*
{B. thuringiensis}, and 25% (B. weihenstephanensis). To
summarize, the overall identification rate of this classifier can
be calculated to 97.1% (1424 of 1467 spectra correctly labeled).
The other second-layer NCG classifier—this time a less
computational-intensive PCA/LDA approach—also perfectly
assigned each of the 12 putative NCG-samples to the correct
species. The identification accuracies per sample were in all but
one case {16 B. sphaericus with 93.1% sensitivity} above 97%
and 1367 of all 1387 Raman spectra that passed this classifier
were put into the right class (98.6% sensitivity). The samples
with strains new to the model (15% 17%, and 19%} were all
assigned to the correct class, too, with sensitivities in the range
of the other samples.

Inspired by these results, we challenged the 2-step
classification system even further by testing Raman spectra of
endospurea, which were isolated out of apﬂ(ed household
[.quwde:rs.z‘j1 Spectra of eight samples (P1-P8} of B. anthracis
Sterne {isolated from common salt), B. megaterium DSM 90
{bird sand}, B. subfilis DSM 10 (mik powder), and B.
thuringiensis DSM 350 {baking powder) were labeled as Table
S3 of the Supporting Information presents: The top-level
classifier {97.8% accuracy)} as well as both species classifiers
(CG, 92.1%; NCG, 97.2%) performed sufficiently so that all
eight samples were in the end identified correctly. A slight
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tendency toward intermixing spectra of B. anthracis and B.
thuringiensis is given again. All in all, the accuracy levels of the
cross-validation were retained—or even slightly better in case
of the NCG-LDA dassifier—for all validation samples and a
tendency toward overﬁtting was also not detectable. Therefore,
all “unknown” samples were correctly identified without
exception. This holds true even for Bacillus endospores
extracted from real-world samples. Finally, the database strains
ubviuu:sly Pruvide a generalizatiun PuleuLial high enuugh to
identify even strains new to the model.

B CONCLUSION

‘Within this work, we strived to show that Raman spectroscopy
as a diagnostic tool for Bacillus endospores can complement
already established techniques by compensating some of their
weak spots. Above all, the independency of time-extensive
biomass enrichment steps peaks out. Only 50—100 intact
bacterial cells are required to deduce a diagnostic result for one
sample—a number of micro-organisms that can be quickly
extracted out of various kinds of environmental samples, when
an appropriate isolation protocol is at hand. This is all the more
true because inhibiting effects of the matrix, from which the
endospores have to be extracted, play, if any, only a minor role.
Another plus is the fact that the whole organism is probed, not
only specific biomarkers like plasmidic gene. Consequently, the
identification of B. anthracis with differing plasmid loadings
posed not a problem in our study: Virulent strains with a full
virulence plasmid setup like 03—1641 and 19—57 (samples 1
and 2) as well as nonvirulent pXO1l-depleted {B. anthracis
5261, sample 3), pXO2-depleted ( sample § Sterne) strains and
also strains lacking both plasmids (B. anthracis AS8) were
correctly determined as being B. anthracis. A further merit of
the herein described Raman spectroscopic approach is its
general applicability in terms of discrimination of endospores
throughout the whole Bacillus genus and related genera. No
matter, whether pathogenic (for example B. anthracis or B.
cereus), environmental (among them B. pumilus or B. subtilis),
or industrially used endospores (e.g, B. licheniformis) are target
organisms, an identification via Raman spectroscopy is always
possible as long as reference-spectra of the respective taxon are
incorporated in the database and considered by the classifier.
We could also show that even Bacillus strains absent in the
database can safely be identified on species level. Thus, also
newly discovered strains from novel, often exotic, environments
can be taken into account in the future. In the end, this allows
an identification of multiple targets, which is beneficial in
eliminating false-negative and false-positive results, especially in
case of environmental samples with possible bacterial mixtures.
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The identification of single microorganism in food samples by conventional plating techniques or
molecular genetic methods requires a time consuming enrichment step. Raman spectroscopy in
combination with a suitable extraction method however offers the possibility to rapidly identify
bacteria on a single cell level. Here we evaluate the two well-known bacteria extraction methods from
milk: “buoyant density centrifugation” and “enzymatic milk clearing” towards their recovery efficiency
and their compatibility with Raman spectroscopy for a rapid identification of microorganisms in milk.
The achieved recovery yields are slightly better compared to those which are already applied for food
investigations, where a loss of one order of magnitude is usually reached. For example, buoyant density
centrifugation allows collecting up to 35% of the milk-spiked microorganisms. To prove the suitability
of the isolation techniques for use in combination with the spectroscopic approach, a small Raman
database has been created by recording Raman spectra of well-known contaminants in dairy products.
Two subspecies of Escherichia coli and three different Psendomonas species, which were inoculated to
UHT (ultra-high-temperature processed) milk and afterwards extracted by the two techniques
mentioned above, were analysed. At a first glance, grave spectral artefacts caused by the matrix itself or
especially by the extraction techniques were not obvious. But via chemometric analysis, it could be
shown that these factors noticeably influence the identification rates: while the samples prepared via
milk clearing did not provide sufficient identification results, buoyant density centrifugation allows an
identification of the investigated species with an overall accuracy of 91% in combination with linear

discriminant analysis.

Introduction

For a rapid identification procedure of microorganisms in complex
matrices, a sample preparation step permitting the separation,
concentration and detection of microorganisms directly out of
complex matrices without the necessity of an enrichment step by
cultivation is required. However, since it is very difficult to detect
small numbers of pathogens in complex environments, even
microbiologists refer to this problem as “finding a needle in
a haystack”." In particular the food industry, where pathogenic
contaminations can cause diseases with wide-ranging conse-
quences for the economy and public health, would extremely
benefit from a convincing solution of this challenging problem.

“Institute of Physical Chemistry and Abbe Center of Photonics, Friedrich
Schiller University Jena, Helmholtzweg 4, D-07743 Jena, Germany.
E-mail:  juergen.popp@uni-jena.de;  Fax:  +493641/948302;  Tel:
+493641/948320

¢ Friedrich Loeffler Institute, Federal Research Institute for Animal Health,
Institute of Bacterial Infections and Zoonoses, Naumburger Strafe 96a, D-
067743 Jena, Germany

“Institute of Photonic Technology, Alberi-Einsiein-Strafie 8, D-07745 Jena,
Germany

Especially the dairy industry is highly concerned with patho-
genic contaminations, since milk is a complicated food matrix,
providing an excellent culture medium for the growth and
multiplication of many kinds of microorganisms.* It is known
that milk contamination is caused by improperly cleaned filling
machines and pasteurisers.® Since the introduction of refrigera-
tion to extend the storage life of milk on its way from the farm to
the consumer, especially psychotropic bacteria became an esca-
lating problem for the dairy industry.** In this context it is
reported that Pseudomonas spp. (especially Pseudomonas fragi,
Pseudomonas putida and Pseudomonas fluorescens) as psychro-
tolerant organisms are known as important contaminants in
conventionally pasteurized fluid milk products causing the
majority of spoilage.**® Furthermore Gras-Le Guen e al
pointed out that a contamination of milk bank pasteurisers can
cause a food-borne Pseudomonas aeruginosa outbreak infecting
consumers.” Two different ways are reported in the literature
leading to the adverse effects caused by these species during the
production chain:*** Pseudomonas spp. produce the majority of
lipolytic and proteolytic enzymes secreted into raw milk during
pre-processing storage, which can survive pasteurization and
even ultra-high-temperature treatment and cause a reduction of
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shelf life. Also contaminations introduced after the pasteuriza-
tion process contribute to the spoilage of conventionally
pasteurized milk during refrigerated storage.

Due to its complex biochemical composition together with its
high water content, milk serves as an excellent culture medium
for the growth and multiplication of many kinds of microor-
ganisms.>>* Besides Pseudomonas, Escherichia coli also s
a frequently occurring contamination in milk,'*'" which is
a reliable indicator of faecal pollution mostly due to unsanitary
conditions.* Therefore, the detection of Psewdomonas spp. and
also Escherichia coli in milk is useful to track down the
contamination sources and the hygienic status of dairy plants.

Thus, an identification of microbial contaminations on short
timescales to minimize possible health hazards as well as produc-
tion downtimes causing financial deficits is essential. However,
conventional plating technigues, which are commonly applied in
industry, are time-consuming and demanding with respect to
media preparation and interpretation by experienced personnel.
Over the years these plating techniques have been supplemented by
other more sophisticated and sensitive methods including molec-
ular genetic methods, like polymerase chain reaction (PCR),'* or
immunological approaches, like enzyme immunoassays,'® as well
as Fluorescence In Situ Hybridization (FISH)." However, all these
technigues are cost-intensive and pre-cultivation is still necessary.

Vibrational spectroscopy in combination with statistical data
analysis methods (chemometrics) is an appropriate tool for the
rapid identification of microorganisms. It can do so because
vibrational spectroscopy is non-destructive and achieves high
molecular specificities 7.e. yields molecular fingerprint informa-
tion." Infrared™ " and in particular micro-Raman spectroscopy
have shown great capability to rapidly identify microorganisms
like e.g. pathogens without the need for pure cultures or any
cultivation step.'*** While the application of Vis or NIR Raman
excitation wavelengths®? allows for a phenotypic characteriza-
tion, resonant excitation in the UV probes taxonomic markers** >
(e.g. DNA/RNA vibrations). As compared with UV excitation,
NIR/Vis micro-Raman spectroscopy enables the identification of
bacteria on a single cell level.'1%3%2* For the localization of single
microorganisms embedded in complex matrices fluorescence
staining of the microorganisms enables a differentiation between
biotic and abiotic particles, before Raman spectroscopic identi-
fication is performed.* Surface enhanced Raman spectroscopy
(SERS) can also be applied to detect single bacterial cells.*' ¢ To
the best of our knowledge, all of these publications do not deal
with a compatible isolation of bacteria from complex matrices,
which are a crucial requirement for spectroscopic analyses.

In order to fully exploit the potential of micro-Raman spec-
troscopy as a cultivation-free identification tool, following
conditions have to be fulfilled: the matrix itself as well as the
isolation procedure must not strongly affect the cells and thus
their Raman signals, which might have a detrimental effect on
the discriminatory power of the technique.

Methods to separate and concentrate single bacteria out of
a food matrix include, amongst others, filtration, low speed
centrifugation, high speed centrifugation or buoyant density
centrifugation (BDC).! Especially BDC is well known for
isolating bacteria in a gradient medium from food particles based
on their different buoyant densities for PCR analyses.’™*® The
advantages of this sample preparation method are its easy and

fast handling, as well as the preservation of the cell viability,
which allows an analysis of intact bacterial cells.”* Furthermore,
enzymatic procedures have also been reported to be useful for
isolating microorganisms from food. In this context the enzyme
Savinase is used to catalyse the hydrolysis of peptide bonds from
milk proteins. Together with an additional centrifugation step,
this technique can be applied to collect a bacterial pellet by
removing the milk proteins and fat.*

In this study, we present the spiking of ultra-high-temperature
processed (UHT) milk with well-known milk contaminants
(Pseudomonas spp. and E. coli) to evaluate the two isolation
methods BDC and milk clearing (MC) with the enzvime Savinase
towards their compatibility with Raman spectroscopic studies.
Herein, we focused on the achievable extraction yields as well as
on the possibility to apply chemometrical methods on the Raman
spectra of the extracted microbial species to identify them on
a single cell level.

Materials and methods
Cultivation of bacteria

Pseudomonas (P. fragi DSM 3456, P. putida DSM 291, P. stutzeri
DSM 5190) and two strains of Escherichia coli (E. coli DSM 423,
E. coli DSM 501) were chosen to represent Gram-negative rods
as potential contaminants in milk.

All strains were originally purchased from the German
Collection of Microorganisms and Cell Cultures (DSMZ,
Braunschweig, Germany).

All the microorganisms that were used were prepared on
nutrient agar (NA) plates as overnight-culture. The medium was
formulated as follows: 5.0 g peptone, 3.0 g meat extract, 15 g agar
and 1000 ml distilled water. All cultures, except the culture of
Pseudomonas fragiDSM 3456 (26 °C, 24 h) were incubated for 24
h at 37 °C. The microorganisms were suspended in 1 ml distilled
water and cleaned up by centrifugation and resuspension in
distilled water for three times. For every investigated species
three independently cultivated samples were prepared under the
same conditions to take biological variability between the
samples into account.

Microbial cell quantification

To determine the cell concentration, a standard microbiological
plating technique was used. For this reason 100 pl of serially
diluted cell suspensions of E ¢oli DSM 501 were applied to
nutrient agar plates and incubated at 37 °C for one day. The
resultant colonies were counted afterwards. The quantification
was done twice for each suspension to ensure the reproducibility
of the results.

To specify the recovery rate, the sample with the determined
starting concentration of E. coli DSM 501 was diluted in milk to
the desired end concentration. After isolation, all E. eoli extracts
were diluted in distilled water to quantify the recovered cells by
means of viable cell counting.

Sample preparation

Solely UHT (ultra high temperature-treated) milk with 1.5% fat
content, which is commercially available in food stores, was used,
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since Hayes et al pointed out that there is no difference in growth
rates of microorganisms between skimmed or whole milk when
stored at 5 °C.* To ensure a germ-poor medium, the milk was
used right after opening and fresh milk samples were spiked with
the different bacterial strains by concentrations of about 107 cells
ml~* milk. The spiked milk samples were incubated overnight at 4
°C to avoid bacterial growth and then the bacteria were isolated
as described below. The same procedure was adopted on spiked
distilled water. For the Raman spectroscopic investigations 1 pl
of the extracted microbial suspension was placed on a nickel foil
and air-dried.

Extraction techniques

Buoyant density centrifugation (BDC). This isolation technique
is a combination of different buoyant density centrifugations
using Percoll solutions with various densities as a rapid technique
for separation and concentration of food-borne pathogens in
food samples to quantify viable cells by PCR.' The density
gradient medium Percoll (Biochrom AG, Easycoll Separating
Solution, Berlin, Germany) consists of PVP (poly-
vinylpyrrolidone) covered sodium-stabilized silica colloidal
particles® difuted in (.15 M sodium chloride solution.

To apply this method in combination with Raman spectros-
copy the following adapted protocol was applied:

500 pl of the spiked milk samples were mixed with 1 ml of
a Percoll solution {density: 1.050 g ml~') and centrifuged at 4500g
for 15 min at room temperature. This step is called flotation assay
as a part of the buoyant density centrifugation to separate the
pathogens from the milk matrix. After centrifugation, the
supernatant including the milk matrix was carefully removed
before continuing with the sedimentation assay.' Therefore, the
leftover of the flotation assay containing the microorganisms and
some milk particles with higher buoyant density was homoge-
nized by vortexing and placed on top of two layers of Percoll
solutions. The bottom layer consists of 600 pl of 1.123 g ml™!
Percoll solution, while the upper layer consists of 600 pl of 1.050
g ml™" Percoll solution. This sample was centrifuged at 14 500g
for 5 min to gather the bacteria in a layer, which was carefully
removed (about 500 ul). This volume was put into a 1.5 ml
microtube together with 1 ml of a (.15 M sodium chloride
solution to reduce the density of the separation solution and
centrifuged again at 14 500g for 5 min at room temperature. The
supernatant was removed and the pellet was suspended in 1 ml
distilled water and cleaned from Percoll residues for three times
by centrifugation at 3300g for 3 min, removing the supernatant
and resuspended in distilled water.

Milk clearing (MC). Another method to isolate bacteria from
milk involves an enzymatic procedure to remove milk fat and
proteins and to isolate bacteria from milk using Savinase.**® The
enzyme Savinase 16.0L (Sigma, Hamburg, Germany) is
a protease from Bacillus sp.

10 ul of Savinase (=16 U g~') was added to 100 pl spiked milk
and then incubated over a time period of approximately 45 min
at 30°C. Afterwards 900 pl of 0.15 M sodium chloride was added
to the sample and centrifuged at 10 000g and 22 °C for 5 min.
Digested proteins and lipids in the top layer were removed with
a micropipette. The remaining bacterial pellet was suspended in 1

ml distilled water and washed three times by centrifugation
{3300g, 3 min).

Spectroscopic instrumentation

All micro-Raman spectroscopic measurements were performed
with a commercially available Raman platform (Bio-
ParticleExplorer, RapID, Berlin, Germany). The Raman spectra
were measured with 532 nm generated by a solid-state frequency-
doubled Nd:YAG diode-pumped laser (LCM-S-111-NNP25,
Laser-export Co. Ltd., Moscow, Russia). Reflecting mirrors were
used to deliver the excitation light to the sample probe by passing
an Olympus MPLFLN 100« BD objective. The incident laser
power on the sample was approximately 3.5 mW. The scattered
light was then focused on a single-stage monochromator (HE
532, Horiba Jobin Yvon, Munich, Germany) equipped with
a 920 lines mm~' grating and collected with a thermoelectrically
cooled CCD camera (DV401-BV, Andor Technology, Belfast,
Northern Ireland). The spectral resolution was about 10 cm™.
Raman spectra were measured with an integration time of 20 s.
From each batch, 30 spectra of single cells were collected. In
summary, 90 spectra of each species were measured. Two batches
were taken to create a classification model, whereas a third
remaining batch was used for identification.

Multivariate analysis

Multivariate analyses were performed by using Gnu R.*42

In the following, the chemometric approach to analyse the
bacterial Raman spectra is briefly explained. The approach
consists of three steps: pre-processing, training of the self-
learning machine and validation *~*¢

Each dataset was pre-processed in the same way in order to
reduce the contribution from noise and also spectral variations
due to the measuring procedure. First the cosmic spikes and the
background of the spectra were removed. The latter is necessary
because the spectral background can differ for different
measurements of one particular substance, so it would disturb the
training process of the self-learning machines. For this purpose
the SNIP algorithm (Statistics-sensitive Nonlinear Iterative Peak-
clipping algorithm), which is a composite of a low statistics filter
and a peak clipping algorithm, was adopted.** Wavenumber
ranges withnegligible significance were removed and thus only the
fingerprint (679-1780 em™") and the high wavenumber regions
{2690-3096 cm™') were considered. Afterwards, the Raman
spectra were vector-normalized to make them comparable. Here,
the spectrum was divided by its 2-norm. With a principal
component analysis (PCA) the dimensionality of the problem was
reduced and, in addition, white noise was removed by cutting off
the scores after a particular channel in the new spectral space. The
exact number of the applied scores depends on the size of the
dataset. A good choice of score numbers for the created dataset is
to use 5-10% of the number of data points. The reduction of the
dimensionality of the dataset is necessary to avoid over-fitting.

A new independent dataset for identification was pre-pro-
cessed in the same way. To convert both sets in the same spectral
space we did not perform a PCA with the combined dataset, but
rather rotated the new set by the loadings of the PCA of the first
dataset into the spectral space of the first dataset.

This journal is © The Royal Society of Chemistry 2011
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After the pre-processing was done the classifier was trained.
Linear discriminant analysis (LDA) as a binary classifier was
chosen for the evaluation of the data. For this, the dataset was
split into two parts: one for training the model, the other for the
validation of the latter. The training data originated for each
species and matrix from two independently prepared batches,
which were separately cultured and extracted under exactly the
same conditions. Cross-validation was performed to estimate the
quality of the classifier. The validation data contained spectra
from a third batch. These were labelled on basis of the training
model created beforehand. The accuracy given by this calcula-
tion was used as the accuracy of the classifier. Additionally,
sensitivity (true-positive rate) and specificity (true-negative rate)
for each species were calculated.

Results and discussion

For the evaluation of two possible isolation methods, different
aspects have to be taken into account: The isolation methods
should provide a good yield and should be practicable for use
with Raman spectroscopic investigations. Besides this point, the
influence of the isolation method on the Raman spectra has to be
analysed to guarantee a subsequent identification with chemo-
metric methods. In the following, these topics will be discussed in
detail.

Yield

Investigations to assess the bacterial yield of the isolation tech-
niques were performed by viable cell counting. Under these
conditions, the native microflora of milk was not an issue, since
the applied growth conditions and times were unfavourable for
e.g. Lactobacillus species.

Milk samples were spiked with Escherichia coli DSM 501 in
a concentration range of 1(¥ to 10° cells per 500 pl UHT milk.
Aflter isolation by means of BDC a yield of approximately 10 to
30% of the starting concentration was achieved as summarized in
Table 1 for two independent replicates. Thereby yields were
obtained, which obviously did not correlate with the respective
starting concentrations and showed only minor scattering. The
achieved yields were almost in the same order of magnitude as
the recovery rate of about 22.7%, which is published by
Fukushima et al. for E. cofi O157 from milk" despite the modified

extraction procedure.

To also evaluate the recovery rate of the enzymatic procedure
of Gunasekera ef ol , UHT milk was again spiked with different
concentrations of E. cofi DSM 50l. In two independently
prepared batches, concentrations were chosen between 10° and
10% cells per 100 pl UHT milk, which is in a similar region
Gunasekera et al used.* Table 1 demonstrates that recovery
yields of ea. 9 to 53% depending on the inoculated cell numbers
were obtained of both replicates. For higher starting concen-
trations the recovery was more efficient than for the lower
concentrated samples, as for example the yields of 44 to 53% for
10® cells per 100 pl milk were higher compared to only 9 to 18%
for 10° cells per 100 ul. A possible explanation for these losses
could be the bactericidal character of the enzyme Savinase*”
Gunasekera ef al. achieved yields of almost 100% and detected
and enumerated viable and non-viable cells primarily by means
of flow cytometry. The effect of the milk-clearing procedure on
bactericidal viability was not an issue in their considerations.*

Since most of the applied isolation techniques for food inves-
tigations exhibit a loss of bacterial cells of one order of magni-
tude the methods herein presented show slightly better results.

Both techniques allowed extraction of bacterial quantities
from milk, which seem to be sufficient for Raman spectroscopy.
For the MC isolation process it has to be considered that
a fraction of the isolated cells were not viable anymore and might
therefore hamper the Raman spectroscopic identification.

Compatibility of the iselation methods towards Raman
spectroscopy

Raman spectra of untreated microorganisms were compared
with those of BDC- and MC-isolated bacteria from distilled
water and UHT milk to analyse the influences of the extraction
method, the matrix itself and further to evaluate the compati-
bility of the extraction method with Raman spectroscopic
studies.

Raman spectra of extracted bacteria from distilled water can
bear spectral artefacts due to the chemicals and the centrifuga-
tion process used, which spectra of untreated bacteria should not
have. Spectral variations caused by the matrix milk on the other
hand may be elucidated by comparing the milk- with the water-
isolated bacterial spectra. Therefore a dataset of all investigated
Pseudomonas species (P. fragi, P. putida, P. stutzeri) and matrices
(water and milk) was generated for each isolation technique
(BDC and MC) and grouped into three classes: “untreated” (n),

Table1 Viable cell counts (VC) and recovery rate (%) of two independent replicates of Escherichia coli DSM 501 inoculated in UHT milk (in various
inoculation concentrations) after exiraction by BDC and MC; ¢, = inoculation cell number per sample volume®

Buoyant density centrifugation (BDC)

Milk clearing (MC)

Sample 1 Sample 2 Sample 1 Sample 2

Recavery Recovery Recovery Recovery
co per 500 ul VC rate cpper SO0 pl VC rate ep per 100 pl VC rate coper 100 ul VC rate
2.4 % 10° 6.8 x 10° 28.3% 3.1 % 10° 3.2 % 107 10.3% 3.2 % 100 1.4 x 108 44.4% 3.2 % 10¢ 1.7 % 108 53.0%
24 %107 2.7 % 10° 11.3% 3.1 % 107 34 % 10° 11.0% 3.2 %107 1.6 % 107 51.3% 32 107 2.8 % 10°  8.8%
24 % 10° 5.4 10° 22.5% 3.1 % 10° 4.3 % 100 13.9% 3.2 % 10° 3.7 % 100 11.6% 32 % 10° 7.0 % 107 21.9%
24 % 10* 8.5 107 35.0% 3.1« 10° 9.7 % 100 31.3% 3.2 % 10° 3.0 < 100 94% 3.2 10° 6.0 % 1P 18.8%

“ Note that the inoculum sizes were chosen in comparison to the literature and do not necessarily represent the detection limit of these methods
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“milk” (m) and “water” {w). Accordingly, the classes “untreated”
and “water” include 3 batches, one of every Pseudomonas species,
whereas the class “milk™ contains nine batches, since each
Pseudomonas species is isolated from three independent batches.
Herein untreated bacteria were directly suspended from culti-
vation plates, whereas the microorganisms of the other two
classes were isolated from the respective matrix.

Mean spectra (n, m, w) of each of the classes were calculated
and are shown in Fig. 1{A) for BDC and Fig. 2(A) for MC. At
first glance all mean Raman spectra can be recognized as typical
microbial spectra, including all essential DNA and protein
signatures and show no remarkable differences in the fingerprint
region, independent of the extraction procedure. Difference
spectra between the mean spectra of the untreated and the water
(w — n) or milk and water {m — w) isolated bacteria were
calculated to show variances in the spectra in more detail. The
difference spectra (w — n) shown in Fig. 1 (BDC) and Fig. 2
(MC) were caleulated with the mean spectra of water-extracted
and untreated bacteria. While positive difference peaks provide
an explanation about the influences of the isolation procedure,
negative peak values reflect increased signal intensities in the
untreated, native bacteria spectra.

Buoyant density centrifugation (BDC). In the case of buoyant
density centrifugation, slightly negative difference signals were
obtained (Fig. 1(A) (w — n)) at 1000 cm~ (phenylalanine), 1447
cm~' (CH, deformation) and in the CH-region at 2850 cm~' and
2900 cm~', which were attributable to untreated bacteria. After
isolation, the spectra seemingly exhibit stronger amide I (1665
cm ') and amide IT (1477 em™") bands, manifested in positive
difference signals.

In the following, the influences of the matrix milk on the
Raman spectra will be discussed. In doing so, a difference spec-
trum between the mean spectra of milk- and water-extracted
bacteria was calculated for BDC. The difference spectrum
(m — w) shown in Fig. 1 reveals increased signal intensities of
milk-isolated bacteria at 1242 cm™" (amide ITI), 1477 cm~" (amide
II) and 1665 cm™' {amide I) in comparison with bacteria
extracted from water. The positive difference signals at 719 cm ™
(DNA), 781 em™" (DNA) and 1000 cm~' (phenylalanine) indicate

variations in the DNA concentration. In conclusion, it is
apparent that milk influences the growth and composition of the
investigated bacteria. Nevertheless, also a slight variation origi-
nating from the isolation step can be observed.

Milk clearing (MC). Analysing possible influences due to the
MC extraction procedure, the upper difference spectrum {(w — n)
in Fig. 2 shows some changes. Positive bands at 1000 cm™!
{phenylalanine) and 1447 cm~"' (CH; deformation vibration of
proteins) and a stronger negative signal at 1477 em~' {amide 1I)
can be understood as influence of the extraction method itself.
This mav be caused by changes in the membrane of bacteria,
which can be affected by the applied enzyme, since Savinase
cleaves peptide bonds of proteins, which are usually present in
milk, but could also be found in the microbial membrane.

Additionally, the mean spectrum of the untreated bacteria
bears variations in the CH-region in comparison to that of the
water-isolated bacteria, similar to the difference spectrum of
BDC analysis in Fig. 1{A) (w — n). Especially the band at 2944
cm ™' was emphasized in untreated microorganisms as compared
with those isolated from water, while the water extracts show
a significant signal at 2850 cm~".

Concerning the spectral analysis of MC isolates, the difference
spectrum (m — w) shown in Fig. 2 exhibits increased positive
peaks of a number of bands belonging to different protein (1000,
1242 and 1477 cm™') and DNA vibrations (719, 781 and 1572
cm™'), which indicate a higher protein and DNA concentration
of milk-cultivated organisms similar to BDC isolates and so
possibly another microbial growth pathway as compared with
those isolated from water. These findings correlate with the
literature proposing that cultivation media and incubation
conditions influence the growth of bacteria.®*** Changes caused
by these factors can manifest itself as variations in the Raman
spectra.®

To visualize the variability between the three classes milk (m),
water (w) and untreated {n) more thoroughly, linear discriminant
analysis with a preceding principal component analysis (PCA)
for dimension reduction was applied to the data, which comprise
spectra of three milk-isolated batches, one water-isolated and
one untreated batch of each of the three Pseudomonas species

1447

Raman intensity
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Fig.1 A:mean spectra of all analysed Psendomonas spp. isolated by BDC and grouped into three classes: untreated (n), water-isolated (w) and milk-
extracted (m), also difference spectra of w — n and m — w are shown. B: score-plot of LD-vector 1 and LD-vector 2 of these three classes.
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Fig.2 A:mean spectra of all analysed Pseudomonas spp. isolated by MC and grouped into three classes: unireated (n), water-isolated (w) and milk-
extracted (m), additionally the difference spectra of the mean spectra of w — n and m — w are shown. B: score-Plot of LD-vector 1 and LD-vector 2 of

these classes.

(approximately 450 spectra). The scatter plots based on the
outcomes of these calculations using 20 principal components
(PCs) are shown next to the mean spectra in Fig. 1(B) and also
in Fig. 2(B) with respect to the investigated isolation methods.
In both cases LD-vector 1 and LD-vector 2 are displayed.
Corresponding to the scores of each class confidence mtervals
(95%) are calculated and displayed as ellipses. The score-plots of
both analysed extraction procedures reveal a high similarity,
since the ellipses overlap each other to a great extent. The
classes could thus not be separated clearly by this chemo-
metrical method. This implies a strong homogeneity between all
three classes, which confirms the results of the difference
spectra. In summary, the bacterial Raman spectra isolated from
water or milk show only minor variations as compared with the
Raman spectra of untreated cells taken directly from agar
plates. Calculating the variability among the three classes of
Raman spectra by means of LDA leads to a high homogeneity.
Therefore both isolation techniques seem to be compatible to be
used in the context of Raman spectroscopic investigations on
bacteria extracted from milk, whereas the influences of Savinase
as a bactericidal enzyme on the microorganisms could not be
clarified.

Similar results were obtained for Escherichia coli regarding the
influence of the isolation technique as well as the effect of a milk
matrix onto the microbial Raman spectra (data not shown).

These minimal spectral variations allow focusing solely on
milk-isolated bacteria to validate the feasibility of the investi-
gated extraction procedures to identify microbial single cells.

Influence of the isolation on classification and identification

Multivariate statistics on an ensemble of the data were per-
formed to find out if a differentiation between the investigated
species ( Pseudomonas and E. coli) is realisable.

For both of the extraction procedures, approximately 60
Raman spectra of two independently prepared batches of each of
the milk-isolated bacteria species were measured and compiled to
build a classification model based on LDA. A third independent
batch (30 spectra each) was used to validate this model.

For each dataset ¢a. 300 spectra were classified vig linear
discriminant analysis with 32 PCs. The number of the chosen
PCs was the best compromise between minimal number of PCs
and high model accuracy.

Buoyant density centrifugation (BDC). The spectra of the
BDC-extracted bacteria from milk were classified with an
overall accuracy of 96% as shown in the confusion matrix in
Table 2(A). High specificities (98-100%) for all investigated
species were obtained. Hereby the discrimination of the spectra
on the genus level was entirely correct for Psewdomonas (180/
180 spectra, 100%) and with only one misclassified E. coli
spectrum (121/122 spectra, 99.2%). Among the three Pseudo-
monas species the sensitivities vary from 88 to 98%, since
Pseudomonas putida bears a few spectra falsely classified as
Pseudomonas fragi. To visualize these results, Fig. 3(A) depicts
the score-plot of LD-vector 1 against LD-vector 2, in which the
ellipses represent the confidence interval, where 95% of the class
spectra can be found. All spectra of the four classes are clearly
arranged into single clusters. Each cluster can be assigned to
one of the investigated species: E. coli (a), P. fragi (b), P. putida
(c) and P. stutzeri (d). While LD-vector 1 is primarily respon-
sible for the separation of E. coli from Pseudomonas spp., LD-
vector 2 and 3 (not shown) discriminate the different species of
Pseudomonas.

This model system was utilized to identify 152 single Raman
spectra of bacteria, which were independently cultivated and
measured. 136 of the 152 spectra (91% accuracy rate) were
assigned into their corresponding class, as Table 2(B) displays.
Only between the classes P. fragi and P. putida considerable
misclassification occurred, which accounts for the relatively low
sensitivities (below 80%) of these two species.

The arrangement of the validation spectra alongside the
vectors established by the LDA-model is shown in Fig. 3(B).
Here, again the circles are the same as in Fig. 3(A) and therefore
define the borders, in which 95% of the model data for the
respective class was allocated to. It can be clearly seen that most
of the identification spectra are within the borders of their related
group. This especially holds true for the £ cofi (1) and P. stutzeri
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(BDC)
(A)
True
Classified E. coli P. fragi P. putida P. stutzeri Specificity% Sensitivity%
E. coli 121 0 0 0 100 99.2
P. fragi 0 59 5 0 97.9 98.3
P. putida 1 1 53 3 97.9 88.3
P. stuizeri 0 0 2 57 99.2 95.0
(B)
True
Identified E. coli P. fragi P. putida P. stutzeri Specificity%s Sensitivity%s
E. coli 59 0 0 0 96.7 98.3
P fragi 0 24 6 0 80.0 80.0
P. putida 0 6 24 1 80.0 75.0
P. stutzeri 1 0 2 29 96.7 96.7

LD-vector 2

LD-vector 2

LD-vector 1

LD-vector 1

Fig.3 LDA score-plot (A) for classification of E coli (a), P. fragi (b), P. putida (c) and P. stutzeri (d) extracted from milk by means of Percoll buoyant
density centrifugation caleulated and also for identification (B) of an independent dataset of E. cofi (1), P. fragi (2), P. putida (3), P. stutzeri (4).

(4) data, which also manifests itself in the identification rate of
97% for both species in Table 2(B). The rather narrow posi-
tioning of the P. fragi (2) and P. putida (3) spectra in Fig. 3(B)
explains their moderate sensitivity values summarized in Table 2
(B). The good correspondence of the validation data with those
from the model allows drawing the conclusion that the applied
preparation procedure (BDC) as well as the chemometrical
analysis method is suitable to identify the herein considered
bacteria isolated from unknown milk samples.

Milk clearing (MC). The confusion matrix displayed in Table 3
(A) represents the classification data of the investigated strains
isolated from milk by means of milk clearing with a moderate
overall accuracy of 88%. The sensitivities and specificities of
E. coli accounted for almost 100% (110 of 111 spectra correctly
classified), whereas the classification rates of the three Pseudo-
monas species were in the range of 71 to 88%, because of note-
worthy cross-classifications in between this genus.

These results are also illustrated in the scatter-plot of LD-
vector 1 versus 2 (Fig. 4(A)). It can be seen that the £. coli spectra
are well separated from the others as opposed to the closely
adjacent point clouds of P. fragi (b), P. putida (c), and P. stutzeri
(d). Mainly LD-vector 1 is responsible for the distinction of
E. coli (a) from Pseudomonas spp. Alongside LD-vector 2 the
spectra of the Pseudomonas were indifferently clustered and
showed extensive scattering.

The results of an attempt to identify 120 spectra of four
independent samples via this model are represented in Fig. 4(B).
Most of the E. coli (1) spectra were placed inside their class-
related confidence interval. The Pseudomonas spectra (2-4),
however, did not distribute themselves in the expected regions
and tend to mix up with each other. These results were man-
ifested in Table 3(B), too. While the identification of E. coli was
performed properly with 98%, interspecies differentiation of
Pseudomonas worked out only partly (47-93%). Therefore
the model was not able to differentiate between the different
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Table3 LDA classification (A) and identification (B) results from spectra of microorganisms extracted from milk by means of an enzymatic procedure

with Savinase (MC)

A
True
Classified E. coli P. fragi P. putida P. stutzeri Specificity%s Sensitivity%
E. coli 110 0 0 0 99.4 99.2
P. fragi 1 43 5 10 93.1 7.7
P. putida 0 5 53 0 978 88.3
P. stuizeri 0 12 1 50 94.4 833
B
True
Identified E. coli P. fragi P. putida P. stutzeri Specificity%a Sensitivity%s
E. coli 59 0 0 0 100 98.3
P. fragi 1] 16 15 2 858 533
P. putida 0 1 14 0 99.2 46.7
P stutzeri 1 13 1 28 87.5 93.3
B
1

~ o~

. - 1

2 2

S " S,

4
D
1

LD-vector 1

LD-vector 1

Fig. 4 LDA score-plot (A) for classification of E. coli (a), P. fragi (b), P. putida (c) and P. stutzeri (d) extracted from milk by means of milk clearing
calculated and also for identification (B) of an independent dataset of E coli (1), P. fragi (2), P. putida (3), P. stutzeri (4).

species of the Pseudomonas group, but allows identifying E. coli
from the others. Thus, only an identification accuracy of 78% was
obtained.

In summary, significant differences in the classification results
(overall accuracy for BDC: 96% and MC: 88%) as well as iden-
tification results (overall accuracy for BDC: 91% and MC: 78%0)
between the species isolated by means of the two investigated
isolation procedures were demonstrated. While all four of the
BDC isolated species were identified with sufficient rates, espe-
cially the MC extracted species P. fragi and P. putida (sensitivity
of approx. 50%) were poorly discriminated based on their iden-
tification data. The effect of Savinase as a bactericidal enzyme on
the cells could be an explanation for this outcome, because it
cannot be excluded that enzyme affected cells were uninten-
tionally measured describing the changes in the Raman signa-
ture. Therefore the spectral information responsible for the
interspecies discrimination might be levelled and thus lower the
identification accuracies.

Conclusion

In this study, Pseudomonas spp. and E. coli were extracted from
UHT milk with BDC and MC and afterwards analysed by means
of Raman spectroscopy in order to investigate the Raman
compatibility of these isolation methods for identification of the
bacteria on a single cell level.

Altogether, both methods allow for separation and concen-
tration of bacteria from milk in one easily performable sample
preparation step with small sample volume (100 pl to 500 ul) and
within one hour, which is suitable for processing many samples
within a short timescale and with moderate recovery rates.
Further investigations highlighted that especially BDC can be
used in combination with Raman spectroscopy to identify
bacteria as contaminants in milk without culture enrichment.
BDC isolation appears to be more robust, since the results given
in these investigations are consistently better in comparison to
the MC data: with BDC isolation a bacterial yield of 11 to 30% is
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achieved independent of the starting concentration from 10° to
10° cells per 500 pl milk, while MC extraction shows inconsistent
results depending on the chosen concentrations.

At first glance, grave spectral artefacts caused by the matrix
itself or especially by the extraction technigues were not obvious.
But vie chemometric analysis, it could be shown that these
factors noticeably influence the identification rates: bacteria can
be identified with an overall accuracy of 91% when extracted by
means of BDC from UHT milk. On the other hand the identi-
fication of bacteria extracted vie MC did not work well (78%¢).

For further investigations, BDC isolation is applicable in
combination with micro-Raman spectroscopic analyses to create
a Raman spectral database of milk-relevant pathogens, which
allows rapid identification of unknown microbial contamina-
tions in milk.
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Raman Spectroscopy as a Potential Tool for Detection of Brucella spp.
in Milk
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Animal Health, Institute of Bacterial Infections and Zoonoses, Jena, Germany®; and Institute of Photonic Technology, Jena, Germany®

Detection of Brucella, causing brucellosis, is very challenging, since the applied techniques are mostly time-demanding and not
standardized. While the common detection system relies on the cultivation of the bacteria, further classical typing up to the bio-
type level is mostly based on phenotypic or genotypic characteristics. The results of genotyping do not always fit the existing tax-
onomy, and misidentifications between genetically closely related genera cannot be avoided. This situation gets even worse,
when detection from complex matrices, such as milk, is necessary. For these reasons, the availability of a method that allows
early and reliable identification of possible Brucella isolates for both clinical and epidemiological reasons would be extremely
useful. We evaluated micro-Raman spectroscopy in combination with chemometric analysis to identify Brucella from agar plates
and directly from milk: prior to these studies, the samples were inactivated via formaldehyde treatment to ensure a higher work-
ing safety. The single-cell Raman spectra of different Brucella, Escherichia, Ochrobactrum, Pseudomonas, and Yersinia spp. were
measured to create two independent databases for detection in media and milk. Identification accuracies of 92% for Brucella
from medium and 94% for Brucella from milk were obtained while analyzing the single-cell Raman spectra via support vector
machine, Even the identification of the other genera yielded sufficient results, with accuracies of >90%. In summary, micro-Ra-
man spectroscopy is a promising alternative for detecting Brucella. The measurements we performed at the single-cell level thus

allow fast identification within a few hours without a demanding process for sample preparation.

n many respects, the detection of Brucella bacteria is very chal-

lenging. These small, coccoidal, and Gram-negative microor-
ganisms are well-known biosafety level 3 (BSL-3) agents, which
always bear a high risk for clinical and laboratory handling (4, 19,
58, 59), even if all safety measures are performed with the utmost
care to avoid infections. This is supported by the fact that the
health hazard of the bacteria causing brucellosis can be caused by
small infection doses of 10 to 100 organisms as an aerosol to infect
humans and by their potential as a biological warfare agent (13,
30, 58). Despite the low mortality rate of brucellosis, the zoonosis
remains an important public health problem in wide areas of the
world. The incidence of infection is especially high in regions such
as the Middle East and countries bordering the Mediterranean
Sea, as well as in China, Peru, and Mexico (31). In this context,
humans were usually infected incidentally by contact with conta-
giousanimals or consumption of dairy foods, which were contam-
inated by Brucella species (13, 58).

Although all Brucella species are virulent, the major known
pathogens for human brucellosis are Brucella melitensis, B. abor-
tus, B. suis, and B. canis (51). The virulence is associated with
changes in the composition of the lipopolysaccharides (LPS} in
the outer cell membrane expressed in different colony morphol-
ogies: rough and smooth. Thereby, the smooth phenotype is re-
garded as fully virulent, whereas the species with rough surfaces
seem to be less virulent (44). However, several exceptions from
this rule exist: in contrast to the others, for example, B. canis ap-
pears to be naturally rough but causes occasional infections in
humans (44).

Since brucellosis is a rare disease in industrialized countries,
laboratories are often unfamiliar with the genus Bruceila, and de-
tection systems are often not reliable or sensitive enough. Even
though the commonly used microbiological plating techniques
for detection of Brucella are supplemented by more sophisticated
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and sensitive molecular genetic techniques such as PCR (27, 33,
51, 57, 60) or immunological assays such as the enzyme-linked
immunosorbent assay ( 14), the handling and identification of this
organism is still complicated. Bacterial culture techniques are
hampered by a long cultivation time. Furthermore, the applica-
tion of the cost-intensive PCR is limited when the detection of
bacteria directly out of food is necessary, since an ability to detect
them is influenced by PCR-inhibitory substances associated with
the food matrix (37). In the case of Brucella, detection in milk and
other dairy products is particularly complicated (2).

In addition, it has been reported that biochemical detection
systems are not optimized for that agents, which causes unsafe
identification or even misidentification of Brucella (3), most often
as Ochrobactrum spp. (10, 50, 53) as result of PCR or as Yersinia
spp. (49) in cross-reactions in serological analyses, In this context,
the discrimination of the different Brucella species is even more
problematic (60). These factors emphasize the need for a rapid
and more efficient detection system.

Since vibrational spectroscopy, including infrared absorption
(25, 26, 29, 55) and—in particular—all facets of Raman spectros-
copy, has proved to be an appropriate tool for the rapid identifi-
cation of microorganisms (35, 36), it could also be a promising
approach for detecting BSL-3 agents (17), such as Brucella, by
analyzing molecule-specific fingerprint information. A wide
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range of different techniques are applicable. Although the reso-
nant excitation in the UV wavelength region probes taxonomic
markers, e.g., DINA/RNA vibrations (28, 48), the application of
visible or NIR Raman excitation wavelengths allows for a pheno-
typic characterization {20). By applying micro-Raman spectros-
copy, even bacterial identification on the single-cell level can be
performed (8, 15, 43, 54), and thus elaborate precultivation can
be avoided. Thus, the detection process of microorganisms can be
accelerated significantly, which is especially important in areas
susceptible to bacterial contamination, e.g., clinical environments
or the food-processing industry.

In order to fully exploit the potential of micro-Raman spec-
troscopy as a reliable identification tool, versatile spectral data-
bases have to be created to evaluate all of the spectral information
by statistical classifiers, such as linear discriminant analysis or a
support vector machine (40).

To detect Brucella in milk via micro-Raman spectroscopy, we
prepared a list of relevant pathogens to be considered in this con-
text. In addition to Brucella spp., we chose genetically closely re-
lated and pathogenic Ochrobactrum species, as well as Yersinia
species, to check whether misidentification with Brucella is also
problematic. Pseudomonas and Escherichia spp. were used as
Gram-negative representatives, which are well known to also be
typical contaminants in dairy products (9, 56). In summary, 20
different species or subspecies (seven Brucella species, two strains
of Escherichia, four strains of Ochrobactrum, five Pseudomonas
species, and two strains of Yersinia) were selected.

With respect to the misidentification problem, we first took
into account whether Brucella identification via Raman spectros-
copy is workable when the bacteria have been cultivated on nutri-
ent agar under standard conditions. We further focused on the
identification of Brucella biovar samples, which have not been
implemented in the database before. Beyond that, the discrimina-
tion potential of micro-Raman spectroscopy to the different Bru-
cella species as a further issue was tested.

Asecond aim was to identify Brucella directly from an environ-
mental sample: milk. Due to the changed nutrient and incubation
conditions by adaptation to the new matrix, it is probable that the
bacterial growth behavior was modified (16, 45). Changes caused
by these factors become manifest as variations in the bacterial
Raman spectra. Since the data are no longer comparable with the
database of bacteria from medium, a second independent data-
base has to be set up. Therefore, milk samples were spiked with the
bacteria, processed and analyzed.

In addition, since handling BSL-3 agents is always dangerous, a
suitable formalin inactivation procedure was applied to the bac-
terial samples prior to the analysis. By doing so, the microorgan-
isms were concentrated and resuspended in distilled water; in that
way, any further technique to isolate bacteria from milk was not
necessary.

MATERIALS AND METHODS

Species and strains. The bacteria were chosen according to their presence
asknown milk contaminants and their potential to be health hazards. The
following species were examined in the present study for the databases:
seven species of Brucella (B. abortus BA544, B. canis RM6/66, B, ceti NCTC
12891, B. melitensis BM16M, B. microti CCM 4915, B. pinnipedialis NCTC
12890, and B. suis BS1330]), two strains of Escherichia colf (DSM 613 and
DSM 1085), four strains of Ochrebactrum (O, anthropi ATCC 49188, O,
anthropi field strain 10RB0263, O. intermedia DSM 17986, and O. inter-
media field strain 06RB0416), five species of Pseudomonas (P. aeruginosa
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TABLE 1 Sources of the investigated species

Organism Strain Biovar Source®

B. abortus BAS#44 1 ERL
08RB1648 (field strain) 3 BfR
08RB1653 (field strain} 4 BfR

B. canis RMé6/66 ERL

B, ceti NCTC 12891 SAC

B. melitensis EM16M 1 ERL
09RB5269 (field strain) 2 FLI
09RB5696 (field strain) 3 FLI

B, microti CCM 4915 IMB

B. pinnipedialis NCTC 12890 SAC

B. suis BS51330 1 ERL
09RB5757 (field strain} 2 FLI
09RB5758 (field strain) 2 FLI

E. cali DSM 613 DSMZ
DSM 1085 DSMZ

O, anthropi ATCC 49188 DSMZ
10RB0263 (field strain) FLI

O, intermedia DSM 17986 DSMZ
06RB0416 (field strain} FLI

P. acruginasa DSM 1117 DSMZ
DSM 50071 DSMZ

P. fluorescenss DSM 50106 DSMZ

P. fragi DSM 3456 DSMZ

P. putida DSM 291 DSMZ

P. stutzeri DSM 5190 DSMZ

Y. enterocolitica DSM 4780, O3 DSMZ
DSM 11504, (05,27 DSMZ

Refe

“ FRL, Furop Laboratary for Brucellosis, Maisons Alfort, France; IMB,
Bundeswehr Institute of Microbiology, Munich, Germany; FLL Institute of Bacterial
Infections and Zoonoses, Friedrich Loeffler Institute, Federal Research Institute for
Animal Health, Jena, Germany; DSMZ, German Collection of Microorganisms and Cell
Cultures, Braunschweig, Germany.

DSM 1117, P. aeruginosa DSM 50071, P. fluorescens DSM 50106, P. fragi
DSM 3456, P. putida DSM 291, and P. snazeri DSM 5190), and two Yer-
sinia enterocolitica subsp. enterocolitica serovars (Y. enterocolitica DSM
4780 [0:3] and Y. enterocolitica DSM 11504 [(0:5,27]). In addition, six
Brucella biovars were considered as “unknown” samples: B. aborius biovar
3, B. abortus biovar 4, B. melitensis biovar 2, B. melitensis biovar 3, and two
different isolates of B. suisbiovar 2. In Table 1, the details about the source
of each investigated species are given.

Sample preparation. The Brucella spp. and Ochrobactrum spp. were
grown according to the OIF Manual of Diagnostic Tests and Vaceines for
Terrestrial Animals (www.ole.int). All other investigated species were cul-
tivated on a standard nutrient agar for 24 h at an incubation temperature
of 37°C.

The microorganisms from one plate were then suspended in 1 ml of
0.9% sodium chloride solution and cleaned three times by centrifugation
at 12,100 % g for 1 min (MiniSpin; Eppendorf, Hamburg, Germany).
Afterward, the bacterial pellet was resuspended in 0.9% sodium chloride
solution. In this way, six independently cultivated batches of each species
were prepared in order to take biological variability between the samples
into account. Three of them were directly inactivated as described below,
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while each of the other batches was inoculated in 1 ml of commerdially
available ultra-high-temperature-treated milk witha 1.5% fat content to a
concentration of ~107 cells/ml. At room temperature, the bacteria were
allowed to adapt to the new matrix over a time period of 24 h. Afterward,
the spiked milk samples were also inactivated via a formaldehyde treat-
ment, which is a useful Raman-compatible procedure (47). The samples
were mixed with 37% formaldehyde solution {Sigma-Aldrich Chemie
GmbH, Tautkirchen, Germany) in a 10-ml tube to a final concentration of
10% formaldehyde. Duringa treatment time of 1 h, the tubes were shaken
continuously at 150 rpm in a laboratory shaker (Gerhardt Shaker RO 15).
The treatment was stopped by centrifugation at 2,200 % g for 10 min.
After three additional washes, including centrifugation, the bacterial pel-
let was resuspended in 1 ml of 0.9% sodium chloride solution. To deter-
mine a successful inactivation, 50 jul of the bacterial solution was plated,
followed by incubation at 37°C for a week. Only samples that showed no
growth were used for Raman spectroscopic measurements. An inocula-
tion loop with a volume of 1 pl was used to load the nickel foil with the
sample. Before starting the measurement, the sample was air dried.

Spectroscopic instrumentation. The Raman spectra were obtained
with a micro-Raman setup (Bio-Particle Explorer; rap.I1D Particle Systems
GmbH, Berlin, Germany). A solid-state frequency-doubled Nd:YAG
module (LCM-S-111-NNP25; Laser-Export Co., Ltd.) provides an exci-
tation light with a wavelength of 532 nm. While an Olympus MPL-
FLN-BD 100 < objective focuses the Raman excitation light onto the sam-
ple with a spot size of below 1 jum laterally, the samples are hit with ~7
mwW of laser power. After removal of the Rayleigh scattering, the scattered
Raman light is diffracted with a single-stage monochromator (HE 532;
Horiba Jobin Yvon, Munich, Germany) equipped with a 920-line/mm
grating and collected with a thermoelectrically cooled charge-coupled de-
vice (CCD) camera (DV401-BV; Andor Technology, Belfast, Northern
Ireland) with a spectral resolution of ~10 cm ™", The integration time per
single Raman spectrum { — 113 to 3,186 cm ™ ') was 20 s, recorded as two
10-s measurements. These two spectra were compared afterward for spike
removal and are summarized as one spectrum.

Databases, After the collection of all of the spectra for each sample
(~50 single spectra per batch), two databases were created. All spectra for
bacteria that were prepared on nutrient agar were centralized into a data-
base named “medium” (3,761 spectra), while all spectra for the bacteria
from milk were collected in a second database named “milk” (3,218 spec-
tra). A more detailed breakdown of the data is given in Table SA1 in the
supplemental material. In summary, two batches of each species were
used to build the classification model, while an independent third batch
was measured to identify them. This procedure is explained in the follow-
ing section.

Chemometric methods. The analysis of the Raman spectra took place
in three steps: (i) preprocessing, (ii) training of the self-learning machine,
and (iii) validation (8, 42, 52) and is performed with Gnu R (34). Each
spectrum was preprocessed in the same way in order to reduce the con-
tribution from noise and also the spectral variations due to the measuring
procedure. First, the background and the cosmic spikes of the spectra were
removed. The importance of the background correction was given, since
the effects of various backgrounds, caused by fluorescence of the sample
or thermal fluctuations on the CCD, were minimized (7). For this purpose
the SNIP algorithm (for statistics-sensitive nonlinear iterative peak clip-
ping algorithm), which is a composite of a low statistics filter and a peak
cipping algorithm, was adopted (23, 38). Cosmic spikes could be easily
localized by recording two Raman spectra of the same microbial cell, since
their origin is neither correlated in time nor space. Intensity differences
for each channel were calculated and spikes located in channels, where the
intensity difference exceeded twice the standard deviation.

After the spike removal, a wavenumber calibration using acetamino-
phen as a standard was performed on the spectra. In addition, only signif-
icant wave number regions (650 to 1,750 cm™ ' and 2,750 to 3,100 am™h)
were regarded to reduce data dimension. To ensure comparability be-
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tween the spectra, vector normalization was conducted. Here, the spectra
were divided by its 2-norm (Eucdidean norm).

A principal component analysis (PCA) was performed prior to the
linear discriminant analysis (LDA) to reduce the dimensionality of the
problem. In addition, white noise can be removed by cutting off the scores
after a particular channel in the new spectral space, and so the probability
to find the best classification model representing the data can be increased
(7). The exact number of the applied scores depends on the size of the data
set and was separately determined for each calculation. The number of the
chosen PCs was the best compromise between a minimal number of PCs
and dlassification accuracy and practically never exceeded 10% of the
whole spectral data to avoid overfitting, It should be mentioned that the
PCA was only performed for the classification data set. To also convert
the independent identification data in the same spectral space, the set was
rotated by the loadings of the PCA of the preceding calculation.

After the data preprocessing was finished, the multivariate analyses
were performed: LDA and support vector machine (SVM] were the clas-
sifiers of choice, since both strategies are widely used in pattern analysis of
bacterial spectra (21,47). Whereas LDA is performed with the scores from
the PCA, the entire spectral information is used for SVM. A radial kernel
fimction was chosen for SVM to map the data in a different space. The
optimization of the values of cost and gamma allows some flexibility in
separating the categories to create a more accurate classification model. A
high cost value will force the SVM to create a complex enough prediction
function to misclassify as few training points as possible, while a lower cost
parameter will lead to a simpler prediction function (18).

A comparative study of both techniques was useful, since it is postu-
lated that no specific classifier has the best fit for all problems and no
classifier is always better than another one (39). Thisis especially true for
experimental sciences dealing with real-world samples. Therefore, both
classification algorithms were run on the same data set to compare their
outputs for statistical significance. The accuracies given by these calcula-
tions were used as the accuracies of the classifiers. In addition, the sensi-
tivity (the true-positive rate) and the specificity (the true-negative rate)
for each genus or species was calculated. The spectra were smoothed by
means of a Savitzky-Golay filter only for visualization.

RESULTS

Inorderto investigate the potential of micro-Raman spectroscopy
for Brucella identification, spectral profiles of seven different Bru-
cella spp. and genetically closely related pathogens (nine species),
which are well known as typical microbial cross-reactants and
milk contaminants, were obtained and analyzed more deeply by
the chemometric methods LDA and SVM.

Initially, we took into account whether identification of Bru-
cella prepared on nutrient agar plates was possible, whereas vari-
ances of the spectra between different genera should also be eval-
uated. Also, we tried to discriminate Brucelia to the species level.
Finally, the spectroscopic procedure was evaluated for the detec-
tion and differentiation of Brucella spp. in milk.

Identification of Brucella prepared on agar plates. Since mi-
cro-Raman spectroscopy should be verified as a reliable identifi-
cation tool for Brucella from the medium, we obtained Raman
spectra for single microbial cells from seven Brucella spp., two
strains of Escherichia, four strains of Ochrobactrum, five species of
Pseudomonas, and two strains of Yersinia. A database was created,
including 2,610 Raman spectra, to build up a classification model.
Further, 1,151 Raman spectra of independently cultivated and
measured bacterial samples were compiled as an identification set
to be identified by the classification model.

On the basis of the spectral information, which needed to be
analyzed, it is important to find a good classification algorithm.
Since in the literature it has been reported that no single classifier
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TABLE 2 Results of LDA and SVM calculations: database “medium™

LDA

SVM

Classification data Identification data

Classification data Identification data

Genus THCM % Sens % Spec  TP/CM % Sens % Spec  TP/CM % Sens % Spec  TP/CM % Sens %o Spec
Brucella 980/1048 93.5 94.8 368/380 96.8 924 1044/1048 99.6 98.5 369/380 97.1 92.8
Escherichia 212/215 98.6 99.6 101/106 95.3 99.8 214/215 99.5 99.9 94/106 88.8 99.8
Ochrobactrum. 347/410 84.6 96.9 153/210 72.9 97.9 393/410 95.9 99.8 162/210 771 97.9
Pseudomonas 600/636 94.3 98.7 284/305 93.1 97.0 627/636 98.6 99.9 283/305 92.8 98.0
Yersinia 285/301 94.7 100 139/150 9.7 100 301/301 100 100 149/150 99.3 100

“For the database “medium,” the values of true positives (TP} against all dass members (CM) for dassification and identification data are given as the results of LDA and SVM

calculations (sensitivity, Sens; specificity, Spec).

is best for all problems and no classifier is always better than an-
other one (39), we decided to perform a comparative study of two
known algorithms practicable for bacterial discrimination
(46, 54).

In order to validate the SVM performance, an LDA was also
performed on the Raman spectra. A feature-reduction step was
carried out using PCA before passing the data into the classifica-
tion algorithm (LDA). The number of principal components used
was 88. An overall accuracy of 92.9% was obtained, i.e., 2,424 of
2,610 Raman spectra were classified correctly. When the resulting
classitication model was applied to the identification set, 90.8%
(1,045/1,151 spectra) of the spectra were assigned to the correct
class. The outcomes are summarized in Table 2. The maximum
sensitivity was obtained for the Raman spectra of Brucella spp.
(96.8%), whereby the genetically closely related Ochrobactrum
species showed the lowest accuracy (72.9%), since only 153 of 210
Raman spectra were identified accurately. Most of the incorrectly
labeled spectra were put into the Brucella class (see Table SA2 in
the supplemental material).

For classification by means of SVM, a radial basis function was
applied to the data. The results for this calculation are listed in
Table 2 and also, in greater detail, in Table SA3 in the supplemen-
tal material. From 2,610 Raman spectra, 2,579 spectra were clas-
sified correctly (98.8%). The average recognition rate for the val-
idation data was 91.8% (1,057/1,151 spectra). Although the
sensitivity of Ochirobactrum was increased to 77.1% compared to
the results of the LDA, misidentifications as Brucella and Psew-
domonas were still not avoidable. Consequently, the specificity of
the Brucella class (92.8%) islower compared than that of the other
classes. The Raman spectra of Escherichia were assigned with a
correctness of 88.8%. In contrast to this, identification of Yersinia
resulted in high sensitivities (99.3%) and specificities ( 100%).

To assess whether overfitting is problematic and to test
whether a sample type yet unknown to the classification model of
the database “medium” could be handled, six Brucelfa biovar sam-
ples (B. abortusbiovar 3, B. abortus biovar 4, B. melitensis biovar 2,
B. melitensisbiovar 3, and two different isolates of B. suisbiovar2)
were independently prepared in the same way as the other species.
In summary, 324 Raman spectra on the single-cell level were ob-
tained and labeled by the LDA classification model. In this way,
94.8% (307/324 Raman spectra) were correctly labeled as Brucella,
while misclassified spectra were mainly labeled as Pseudomonas. In
Table 3 the results are summarized on a subspecies level: the
samplewise rates ranged from 90.0% (B, suis biovar2) to 100% (B,
abortus biovar 4). Applying SVM to these data generated similar
results: 82.0% for B. suis biovar 2 to 100% for B. melitensis biovar
2 (data not shown).
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Significant spectral variations. To analyze the spectral varia-
tions between the different genera, each of the four classes (Esch-
erichin, Qchrobactrum, Pseudomonas, and Yersinia) was classified
in a two-class approach against the Brucella class by means of LDA
based on the classification data of the database “medium.” In this
context, four classifications were performed using five principal
components, since >>98% of the spectral information of all sam-
ples was taken into account with this number of principal compo-
nents. Afterward, the LDA factor loadings of the wavenumbers
were calculated and compared to the mean spectra of the classifi-
cation data (Fig. 1). Independent of each classification, bands with
negative loading vector values were assigned as a marker band of
the Brucella spectra, whereas peaks with positive values were asso -
ciated with the mean spectra of the other class. The band assign-
ment was performed as described previously (24, 32).

‘While investigating spectral variations between Escherichia
(line a) and Brucella (line b), shown in Fig. 1A, the loading vector
(line ¢) indicates that some small signal variations were responsi-
ble for discrimination. Brucella spectra are differentiated by the
higher signal intensities for DNA bands at 781 em ™" (cytosine or
uracil) and 1,578 cm ™! (guanine), cytochrome bands at 748,
1,130, and 1,578 cm ™, and peaks at 1,440 cm ™" (proteins), 2,850
cm ™" (lipidsand fatty acids), and 2,900 cm ™" (lipids and proteins)
assigned to the C—H vibrations. Escherichia, on the other hand, is
separated by a number of bands, which can be predominantly
assigned to protein signals (1,208, 1,230, 1,269, 1,293, and 1,675
cm ™). In addition, the signals for RNA structures at 815 cm ™"
and for DNA at 1,327 cm™ " appear in the spectrum of Escherichia
compared to the Brucella spectrum.

As a result of the loading vector (line ¢) in Fig. 1B, the discrim-
ination of Brucella (line b) and Ochrobactriom (line a) is based on
some significant protein and DNA signals. According to that the

TABLE 3 LDA identification results for Brucelia biovar samples not
implemented in the database

Spectra labeled

Misidentification(s)

Strain as Brucella % Sens®  (no. of spectra)

B. abortus biovar 3 63/66 95.5 Escherichia (1),
Pseudomonas (2)

B. abortus biovar 4 39/39 100

B. melitensis biovar 2 57/59 96.6 Pseudomonas (2)

B. melitensis biovar 3 53/56 94.6 Ochrobactrum (1),
Pseudomonas (2)

B, suis biovar 2 45/50 90.0 Pseudomonas (5)

50/54 92.6 Pseudomonas (4)

“ Sens, sensitivity.
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FIG 1 The mean spectra of Bruceila spp. (Ab, Bb, Cb, and Db) from media were compared to the mean spectra of Escherichia (Aa), Ochrobactrum (Ba),
Pseudomonas (Ca), and Yersinia (Da) spp. isolated from medium by calculating the loading vector {(Ac, Be, Cc, and Dc) of a two-class LDA with five PCs.

spectra of Ochrobactrum exhibit increased bands for phenylala-
nine (1,003 cm ™), the CH, deformation vibration for proteins
(1,448 cm '), and the C—H stretching region at 2,940 ¢cm ™!,
whereas typical DNA bands at 729 ¢m ' (adenine), 781 cm ™’
(cytosine or uracil), and 1,487 and 1,578 cm ™! (guanine) are
stronger in the spectra of Brucella.

When considering the Psendonzonas (Fig. 1C, line a) versus the
Brucella (line b) class, it is obvious that most of the spectral vari-
ations occurring in the loading vector (line ¢) are assignable to
Pseudomonas. Thus far, almost all typical DNA signatures (729,
781, 1,004, 1,327, 1,487, and 1,578 cm %) and, in addition, the
amide 111 band (1,230 cm™") and the C—H vibration (2,940
cm™ ") appear to be enhanced compared to the mean spectrum of
Brucella. Only lipid signals such as the CH, vibration at 2,850
cm™ " and the CH,/CH, deformation vibration at 1,440 cm " are
slightly increased in the spectra of Brucella.

In Fig. 1D, the spectrum of Yersinia (line a) was compared to
that of Brucelln (line b). Recognizably, the mean spectra differ

August 2012 Volume 78 Number 16

totally from each other. Thus, the separation criteria for these two

classes are clearly given by the specific bands of Yersinia, which is
also verified by the calculated loading vector (line ¢). The spec-
trum represents peaks from DNA, proteins, lipids, and possibly a
cytochrome at 748 cm ! (DNA, cytochrome), 1,130 cm ™! (fatty
acids, cytochrome), 1,230 cm ™" (amide 111}, 1,310 cm ™" (lipids),
1,367 cm™" (phospholipids), 1,397 cm™" (CH, deformation),
1,588 cm ™! (phenylalanine), 1,630 cm™?! (amide 1), and 2,940
cm ™! (lipids and proteins).

Discrimination of Brucella species. In Fig. 2, the mean spectra
of B. abortus (line a), B. canis (line b), B. ceti (line ¢), B. melitensis
(line d), B. microti (line e), B. pinnipedialis (line f), and B. suis (line
g) are shown, where all essential microbial bands can be recog-
nized. However, spectral variations between the different species
are not obvious at first sight. The Raman spectra seem to be highly

homogeneous, which is why chemometric analysis have to be ap-
plied to the data.

To investigate the discrimination and identification potential
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FIG 2 Mean spectra were calculated from ~100 background-corrected sin-
gle-cell spectra of each investigated strain isolated from agar plates (B. abortus
[line a], B. canis [line b], B. ceti [linec], B. melitensis (lined], B. microti [line e],
B. pinnipedialis [line f],and B. suis [line g] ) and are shown to highlight the close
similarity of the spectra. The spectra are vertically shifted for clarity.

of Raman spectroscopy for Brucella on the species level, LDA and
SVM were performed on the spectra of all investigated Brucella
spp.. which were cultivated on nutrient agar and inactivated by
means of formalin treatment. Approximately 150 spectra of three
batches of each species were nsed to set up a classification model,
whereas a fourth independent batch was applied for validation.

Table 4 summarizes the results of the LDA. An overall accuracy
of 85.7% was obtained for the classification using 86 principal
components for dimension reduction. Although specificities
>94% were observable for all species, only the sensitivity of B.
microti was 94.4%. Among the other six species, the sensitivities
varied from 75.0% for B. melitensis to 87.7% for B. abortus. B.
melitensis was often misclassified as B. abortus and vice versa.

By rotating the identification data in the same spectral space of
the classification data and performing an LDA afterward, an over-
all accuracy of 79.6% was calculated. Again, specificities of =>93%
for each species were obtained, and the sensitivities were between
60.0% (B. cets) and 91.8% (B. canis). Thus, B. ceti was often labeled
as B. pinnipedialis (10/53 spectra) and B. suis (10/53 spectra),
while B. microti was mainly misidentified as B. abortus (8/78 spec-

tra}. More-detailed confusion matrices are given in the Table SA6
in the supplemental material.

The same spectra were classified by means of a SVM using a
radial kernel with an accuracy of99.4% and an identification rate
of 83.0%, as shown in Table 4. Although the classification was
promising, since sensitivities of >96% and specificities of >>99%
for each species were calculated, the validation data were predicted
only slightly better than with the LDA. Again, noteworthy inter-
species misidentification was recognized similar to the analysis via
the LDA. For example, some spectra of B. suis (8/53 spectra) and of
B. microti (7/78 spectra) were often labeled as B. melitensis,
whereas the sensitivities of both species (B. suis, 75.5%; B. microti,
74.4%) were considerably low. Also, the overlapping of B, pinni-
pedialis (9/53 spectra) and B. ceti (4/60 spectra) is worth mention-
ing. Instead, the identification rate of B. canis (95.9%) was in-
creased in comparison to the LDA (see Table SA7 in the
supplemental material ).

Detection of Brucella from milk samples. Since the results for
identifying inactivated Brucella under standard laboratory condi-
tions were promising, we used this approach for real-world sam-
ples. Hence, milk samples were spiked with the pathogens and
analyzed after 1 day of storage. The prepared milk samples were
inactivated by the described procedure. The resulting resus-
pended biomass was used to gather single-cell Raman spectra,
which were collected in a second database “milk.” In summary,
3,218 Raman spectra were measured and divided in classification
(2,140 Raman spectra } and identification data ( 1,078 Raman spec
tra). Again, the spectra were statistically analyzed: the results of the
LDA and SVM are given in Table 5 and more detailed in Tables
SA4 and SA5 in the supplemental material.

The scores of 67 PCs were introduced in the data algorithm
of the LDA. Asa result, an overall accuracy of 92.5% was obtained
for the classification data set, and the validation of the milk bac-
teria achieved almost the same rate (92.4%). Compared to the
LDA results for the database “medium,” misidentification be-
tween Brucella (92.6% sensitivity) and Ochirobactriim (84.8% sen-
sitivity) again appeared, whereas the discrimination of Yersinia
(93.3% sensitivity) from Brucella was not problematic. Interest-
ingly, the results could be improved when SVM was used. For the
classification model data, the sensitivities varied from 94.6%
(Ochrobactrum) to 99.5% (Escherichia), and the specificities were
between 98.3% (Brucella) and 99.9% (Yersinia). Only 54 of 2,140
Raman spectra were misclassified (97.5%). Upon analyzing the
results for the identification data, an overall accuracy of 95.8%

TABLE 4 Discrimination results of the spectroscopic data from Brucelia at the species level®

LDA

SVM

Classification data Identification data

Classification data Identification data

Strain TP/CM % Sens % Spec  TP/CM % Sens  %Spec  TP/CM %Sens % Spec  TP/CM 9% Sens 9% Spec
B. abortus 135/154 87.7 95.5 34/41 82.9 95.0 154/154 100 99.4 36/41 87.8 95.2
B. canis 121/141 85.8 98.8 67/73 9L8 95.8 141/142 100 100 70/73 95.9 96.3
B. ceti 72/88 818 99.8 36/60 60.0 97.6 88/88 100 100 53/60 88.3 96.9
B. melitensis 111/148 75.0 96.7 34/43 79.1 95.9 143/148  96.6 100 33/43 76.7 94.9
B. microti 202/214 94.4 974 63/78 80.8 98.1 214/214 100 99.9 58/78 744 99.6
B, pinnipedialis 1157132 87.1 94.9 43/53 &81.1 95.5 1317132 99.2 100 43/53 81.1 98.6
B, suis 124/150 827 97.7 42/53 79.2 93.6 150/150 100 100 40/53 75.5 95.8

“The results indude all species-specific sensitivities (Sens) and specificities (Spec) obtained by performing an LDA and SVM on model and validation data.
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TABLE 5 Results of LDA and SVM calculations: database “milk™*

Raman Spectroscopic Detection of Brucelia spp.

LDA

SVM

Classification data Identification data

Classification data Identification data

Genus TP/ICM % Sens % Spec  TP/CM % Sens % Spec  TP/CM %hSens 9 Spec  TP/CM 9 Sens %o Spec
Brucella 583/624 93.4 96.3 325/351 92.6 96.3 615/624 98.6 98.3 330/351 94.0 98.4
Escherichia 199/205 97.1 99.7 100/102 98.0 99.1 204/205 99.5 99.7 102/102 100 99.6
Ochrobactrum 352/425  82.8 96.8 1737204 84.8 96.8 402/425 94.6 99.1 191/204 93.6 97.9
Pseudomonas 640/656 97.6 98.3 300/316 94.9 99.2 645/656 498.3 99.6 309/316 497.8 99.3
Yersinia 206/230 89.6 99.0 98/105 93.3 98.7 220/230 95.7 99.9 101/105 96.2 99.4

“For the database “milk,” the values of true positives (TP) against all class members (CM) for model and validation data are given as results of LDA and SVM calculations

(sensitivity, Sens; specificity, Spec).

(1,033/1,078 Raman spectra) was calculated. Although Brucella
could be identified with a 94.0% sensitivity, even the spectra of
Ochrobactrum were assigned correctly with a 93.6% sensitivity.
The sensitivities of the other milk contaminants were up to 100%
(Escherichia, 100%:; Pseudomonas, 97.8%; and Yersinia, 96.2%).

Based on this data set, the 624 Raman spectra of Brucella in
milk were used to evaluate the discrimination potential on the
species level by performing both LDA and SVM (data not shown).
[dentification rates of 75.0% (LDA, 15 principal components;
classification accuracy, 82.5%) and 70.2% (SVM; classificationac-
curacy, 95.7%) were achieved here.

DISCUSSION

Although over 500,000 humans are infected by Brucella per year
worldwide (57}, the detection of the causative agents is still chal-
lenging. Diagnoses of brucellosis are currently based mainly on
the cultivation of Brucella, on biochemical tests, or on classical
serological methods, which often generate discordant results (4).
In addition, these approaches bear a higher risk of infecting the
personnel in the wake of their time-consuming and laborious
character.

For this reason, more sophisticated techniques, such as PCR,
are in development for clinical use that can be also performed
directly on complex samples such as blood or milk (1, 41). How-
ever, the technique is not well established, since there is no stan-
dardization between the laboratories and sample preparation or
the choice of target genes varies (60). As a consequence, PCR
applications provide different sensitivities for Bruceila identifica-
tion. Furthermore, the detection is hampered by time-demanding
precultivation or cost-intensive supplements. Therefore, we eval-
uated Raman spectroscopy as an identification tool for detecting
Brucella.

Prior to the Raman spectroscopic measurements, the sample
handling of pathogenic Brucefla is simplified by a 1-h formalin
inactivation step, which can be easily transferred to other organ-
isms, such as Ochrobactrum or Yersinia, and can also be used di-
rectly for milk from which bacteria should be identified. This en-
sures more stable working safety, since bacteria are no longer
infectious and so the risk of laboratory accidents is lowered. In
addition, the inactivation procedure does not limit the subsequent
analysis (47). Because we used milk spiked with 107 bacterial
cells/ml of milk, no further isolation step has to be applied, since
the bacterial biomass is concentrated during the inactivation pro-
cess and afterward resuspended in distilled water to allow single
cell measurements, Naturally, this high starting concentration was
chosen to generate the high amount of the spectral data establish-
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ing a comprehensive database but is presumably orders of magni
tude higher than the detection limit of the method.

To detect contaminations in the range of = 10° cells/ml of milk,
it is necessary to apply an additional isolation step for the Raman
spectroscopic analysis. In this context, Raman-compatible extrac-
tion techniques based on buoyant density centrifugation or enzy-
matic milk clearing, found in the literature, can be used (12, 21).
Although these isolation techniques are accompanied by a loss of
one order of magnitude of the bacterial start concentration, the
recovered biomass isstill enough to detect single microbial cells by
means of micro-Raman spectroscopy. Similar extraction steps are
also essential for PCR, too, which is certainly limited when dealing
with bacteria directly in milk due to inhibitory effects (5).

By means of a micro-Raman spectroscopic approach, a wealth
of single-cell Raman spectra of all prepared samples were col-
lected. On the basis of this amount of spectral information, which
needed to be analyzed, it is important to find a good ongoing
classification algorithm. Since it is postulated that no classifier is
always better than another one (39), we decided to perform a
comparative study of SVM and LDA, which are two algorithms
known to be useful in pattern recognition of bacterial samples.

LDA is a common applied method for linear supervised di-
mensionality reduction, which is used to find a lower dimensional
space that best discriminates the samples from different classes.
Instead, SVM is a powerful supervised learning algorithm based
on the principle of maximal margin bound. The application of
both methods to the same data sets allowed us to compare the
differences in their performances depending on the way looking at
the problem. Since the performance of both classifiers is compa
rable, we are going to discuss only the results of the best classifi-
cation model in each case.

Discrimination and identification of Brucella from media
against Ochrobactrum or Yersinia, the most common cross-reac-
tants in other biochemical detection systems, worked out with
=92% sensitivity by analysis via Raman spectroscopy and SVM.
Even further accompanying background organisms in milk,
which are represented by Pseudomonas and Escherichia, can be
separated from the rest.

It could also be shown that also a various number of signal
variations, which are responsible for the discrimination, oceur
whenanalyzing the loading vectors between Bruceflaand the other
genera. Escherichia and Brucella mostly differ in the cytochrome
content, which is one possible reason why misidentification be-
tween these two classes is pretty rare. The spectra of Pseudomonas
show significantly higher protein and DNA signals compared to
Brucella. The changes in the spectra are provoked due to variations
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in the microbial composition and growth behavior of each genus.
Yersinia shows a drastically changed Raman spectrum in compar-
ison to the spectra of all other genera. Interestingly, the spectra
of Ochrobactrum and Brucella show only few variations in DNA
and protein bands. Conductively, misidentifications are more
probable.

[t has been reported that common biochemical identification
routines are not reliable, since Ochrobactrum is often misidenti-
fied as Brucella and vice versa due to the high phenotypic and
genotypic similarity between Ochrobactrum and Brucella, sharing
98.8% rRNA genes (10). Sensitivities in the range of 32 to 84%
were reported for Ochirobactrum anthropi in APE 20NE systems,
which encompassed also false identification of other genera such
as Pseudomonas (50). Wealso obtained some misidentifications of
Ochrobactrum as Brucella or Pseudomonas when using Raman
spectroscopy. Thus, the identification rate of Qchrobactrum from
culture media was reduced to 77%. Against this, the sensitivity for
Ochrobactrum in milk is much higher (93.6%), which might be
influenced by different adaptations and growth behaviors of the
bacteria due to the different media.

Due to the high natural diversity of the genus Brucella, it was
also imperative to test the classification model with several Briu-
cella biovars, which were not implemented in the analysis before:
the results ranging from 90 to 100% indicate that the method is
stable enough to also identify reliably “unknown” Brucella sub-
species at the genus level by using the LDA classifier.

By applying a combination of inactivation, Raman spectros-
copy, and chemometrics to spiked milk samples, we can show that
identification of Brucelia in milk can be easily and rapidly ensured.
Sensitivities in the range of 93.6 to 100% were obtained for all
investigated genera applying SVM to the data.

Moreover, the discrimination potential of Raman spectros-
copy for different Brucella species is a further concern in the pres-
ent study. Although micro-Raman spectroscopy allows a satisfac-
tory identification of the genus Brucella, the identification of
independently prepared samples is less reliable for Brucella at the
species level, since accuracies of only 83.0% from agar plates and
70.2% from milk were obtained, whereas the model operates with
rates of >95.0%. One reason for this can be given by the fact that
all Brucella spp. share >90% nucleic acid sequence homology
(57). Also, other previously used techniques, such as PCR, have
been partly hampered by these factors (60}. In addition, the cur-
rent internal taxonomy of Brucella is controversial, since it relies
on a variety of biochemical, antigenic, and metabolic differences
that are used simultaneously (22 ). Caused by this fact, detection of
the single species could be limited, which is exemplified by an
matrix-assisted laser desorption ionization-time of flight mass
spectrometry study applied to six Brucella spp., with the result that
20.6% of the isolates were identified correctly (11).

Furthermore, the morphology of the species varies in the LPS
composition due to spontaneous mutations, which directly influ-
ences the virulence of the bacteria. We took this fact into account
by implementing only fully virulent and therefore smooth species,
with the exception of B. canis, which appears naturally rough, but
causes occasional infections in humans (44). Concluding, it is rea-
sonable that B, canis can be identified with 95.6% sensitivity by
means of SVM in comparison to the other species (sensitivities in
the range of 74 to 88%). Even if the discrimination of Brucella spp.
isstill problematic, the availability of a method, which allows early
identification of possible Brucella isolates independent of the LPS

5582 aem.asm.org

composition on genus-level both for clinical and epidemiological
reasons, is extremely useful.

This report indicates that micro-Raman spectroscopy in com-
bination with SVM may offer a promising alternative to detect
Brucella both from agar-plates and directly from milk. Measure-
ments on the single-cell level are enabled and so a faster and more
accurate identification within 2 h can be achieved while avoiding a
precultivation step.
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Tab. §1: Number of spectra used for classification or identification of each genus for both databases

no. of spectra

medivm milk
classification  identification classification identification
Brucella 1048 380 624 331
Escherichia 215 106 205 102
Ochrobactrum 410 210 425 204
Pseudomonas 636 305 656 316
Yersinic 301 150 230 105
2610 1151 2140 1078
¥ of all spectra
3761 3218
1
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Tah. 82: LDA resuits for classification and identification of the datebase “mediun™ are given as confusion mairix including all genus-specific sensitivities

{sens) and specificities {spech

True

Model data Validation data
Predicted B 54 &) P Y sens % spee ¥ B E O P Y sens ¥ spec
Brueellu {B) 956 i 54 23 [ 9435 94.8 368 2 47 160 0 96.8 w24
Escherichia (15) 4 212 4 i 1) 98.6 9.6 O H 1 1 1 0 95.3 998
Ochrobactrum (O) 54 i 347 13 o 846 96.9 k3 4 133 i i 29 979
Pscudomoncs (P} in I 5 S0 in 94.3 8.7 4 i @ 284 1t 83.3 970
Yeesinia (V3 0 0 & i 285 947 HoE & ¢ 0 0 139 52.7 100

Tab. 83: SVM results for moded and validation data of the database “medivm”™

and specificities (spec).

are shown as confusion matrin Including aif genus-specific sensitivities (sens)

True

Model data Validation data
Predicied B £ O P Y suns Yo spec ¥ B E 8] P Y sons ¥ spec W
Broceifa (B} T4 0 i6 13 0 9.6 98.5 369 3 3% 14 ] 97.4 928
Escherichia () 0 214 | g 3 a99.3 9.9 i 94 1 0 ] 38.8 99,8
Ochrobactrum (O) 3 g 303 I i3 959 99,8 9 3 162 8 0 IR 919
FPrewdomonas {7y i i ¢ 627 0 8.6 999 1 3 9 283 i G2.8 98.0
Yersinia (Y} 0 0 & 0 301 10¢ 10g ] [ 0 @ 14% 693 100

2

Tab. S4: LDA results for classification and identification of the database “mik™ are given as confusion matrix inchuding all genus-specific sensitivitios (sens)

and specificities (spech.

True

Maodel data Validation data
Predicted B £ ) P Y sens % spee 4 B E &) P Y sens % spec
Bracella By 383 0 41 5 1% 93.4 96.3 315 3 1% 3 3 G2.6 96.3
Escherichia (T} ] 199 0 4 f 97.1 99.7 o 160 o 9 0 58.0 9.1
Ochrobactrm (O} 32 5 sz 7 11 828 96.8 22 1 173 2 3 348 96.8
Psescdoimeones (PY [ H 16 648 2z 976 Q8.3 3 ] I 200 E 949 9.2
Yersinia (Y} 3 i 16 0 206 896 99.6 i L] 3] L 98 93.3 98.7

Tab. §5: SVM results for medet and validation data of the datebase “milk™ are shown as confusion matrix including all genus-specific sensitivities (sens) and

specificitics (spec).

Tree

Model data Validarion daza
Predicted B £ O P Y sens ¥ spec % B £ O P Y sens  spec %
Hrucella (BY GES 0 1] 2 3 98.6 98.3 330 @ 9 i 2 44,0 984
Escherichia (E) ] 04 & 3 0 9.5 59.7 & 2 0 4 o 100 99.6
Oclrabactrim () 8 0 402 4 4 9d6 991 14 @ 191 2 2 936 979
Psewdomones (P H i 4 645 1] 983 59.6 5 G 0 309 i 57.8 963
Yersinia (Y} 0 0 i [t ne 957 599 2 ¢ 4 O 181 66.2 99.4

3
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including all species-specific sensitivities {sens) and specificities (spec) by performing a LDA on moded and validation data.

Tah. 56; Discrimination results for B, aborng (Babo), B, canis (Bean), B melitensis (Bmel), B microti (Bmic), B, pianipedialis (Bpin) and B sids (Bsel)

True (86FCs)
Niede! data Vakidation data
Predicted  Babo  Bean Beet Bmel Bmic  Bpin Bsui Sf/f SE::C Babo Bean Beet Bmel Bmic  Bpin Bsut Hi/:s SE;:C
Babo 135 z & 28 G 0 5 877 9535 34 G 4 1 8 0 2 825 650
Bean 2 121 ] H 3 3 0 858 983 4 &7 & 0 3 3 i 918 958
Beet 0 ] i3 i & 2 0 18 998 4 @ 36 0 o o 600 976
Bmel 1] 0 1 11t 0 3 0 758 967 3 i & 34 3 0 3 791 959
Brnic 4 H ] i 202 3 3 944 974 U 5 & 1] 63 0 o 808 981
Bpin i 7 12 4 5 115 12 BTl 949 0 0 10 0 0 43 3 811 9535
B 4 O 3 3 4 6 124 827 979 0 1] 10 8 1 0 42 795 936

Fah, 8§7: Discrimination results for B ahortus (Babo), B canais (Bean), # melitensis (Bmel), B microti (Bmicy, B. pinnipediclis {Bpin) and 8

including all species-specHic sensitivitiey (sens) and specifickies (spec) by performing a SYM on model and validation date.

siriy {Bsui)

True {cost=3, gamma=0.0007)

Mode! data

Validation data

Predicted  Babo  Bean Best Bmel Bmic  Bpin Bsw Sﬁ'f '"f,)/i(' Babo Bean Beet Bmel Bmic Bpr Bsuw Si/zs SE‘;:C
Babo 154 4] ] 5 1] [t 0 100 994 36 2 1 3 3 0 4 §7.8 9352
Bean 4 4 il 0 0 4] 0 e 100 2 T 4] 0 8 9 [ 939 963
Beet o L] 88 L] & L] kil j341] 106 i L] 53 & 0 9 1 883 969
Bmel 4 0 4 143 0 0 ) 966 00 0 i ¢ 33 7 0 8 767 949
[EEHT 0 [ ] 0 214 1 [} W06 999 0 [} 0 4} 38 0 i 744 998
Bpin 4 0 3 ] 0 131 i 992 100 O 0 4 O 0 43 0 81.1 480
Bsui i [ ] [ [ G 156 100 100 3 4 2 7 [} 1 48 755 H58
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The development of fast and reliable sensing techniques to detect food-borne microorganisms is a
permanent concern in food industry and health care. For this reason, Raman microspectroscopy was
applied to rapidly detect pathogens in meat, which could be a promising supplement to currently
established methods.

In this context, a spectral database of 19 species of the most important harmful and non-pathogenic
bacteria associated with meat and poultry was established. To create a meat-like environment the mi-
crobial species were prepared on three different agar types.

The whole amount of Raman data was taken as a basis to build up a three level classification model by
'means of support vector machines. Subsequent to a first classifier that differentiates between Raman spectra
of Gram-positive and Gram-negative bacteria, two decision knots regarding bacterial genus and species
follow. The different steps of the classification model achieved accuracies in the range of 90.6%—99.5%. This
database was then challenged with independently prepared test samples. By doing so, beef and poultry
samples were spiked with different pathogens associated with food-borne diseases and then identified. The
test samples were correctly assigned to their genus and for the most part down to the species-level i.e. a
differentiation from closely-related non-pathogenic members was achieved.

© 2013 Elsevier Ltd. All rights reserved.

1. Introduction

The presence of bacteria in food is natural and unavoidable
(Mandal et al., 2011). While some of these bacteria are involved in
spoilage processes, like Pseudomonas spp. (Doulgeraki et al., 2012;
Gram et al, 2002; Liu et al.,, 2006), other bacteria are harmful to
humans. Meat and poultry provide a good nutrient source for the
growth of microorganisms in particular for pathogens like Salmo-
nella spp., Listeria monocytogenes, Escherichia coli, Pseudomonas
aeruginosa, Staphylococcus aureus or Yersinia enterocolitica, due to
high water activity and the presence of proteins and carbohydrates
(Naidoo and Lindsay, 2010; Nicolaou et al., 2012). These pathogens
can cause gastrointestinal human diseases after consumption of
undercooked or raw meat products (Mandal et al., 2011).

Since food-borne illnesses are a permanent problem for public
health, rapid and reliable detection systems for spoilage and

* Corresponding authors. Institute of Physical Chemistry and Abbe Center of
Photonics, University of Jena, Helmholtzweg 4, D-07743 Jena, Germany.
E-mail addresses: petra.roesch@uni-jena.de (P. Résch), juergen.popp@uni-
Jjenade (J. Popp).

0740-0020($ — see front matter © 2013 Elsevier Ltd. All rights reserved.
http://dx.doi.org/10.1016/j.fm.2013.08.007

pathogenic microorganisms in meat products are required
(Velusamy et al.,, 2010). Food-borne outbreaks, like e.g. the E. coli
outbreak in Germany 2011 (Abu Sin et al., 2013; Krause et al., 2013),
exemplify the need for fast and accurate identification systems for
contaminated food.

Conventional identification methods based on a pre-enrichment
by bacterial cultivation with specific cultivation media are laborious
and time-consuming before a reliable identification result is
reached (Roda et al., 2012). To reduce the analysis time various
sophisticated methods, like bicluminescence or staining pro-
cedures (Junillon et al., 2012; Karoui and Blecker, 2011), immuno-
logical methods (Amoako et al., 2012; Zhao et al., 2009), nucleic
acid based techniques (Garrido et al., 2013; Kawasaki et al., 2012;
Kim et al., 2007), biosensors (Byrne et al., 2009; Pedrero et al,,
2009; Velusamy et al., 2010), bioimaging (Kemper et al., 2013;
Khlebtsov et al., 2013; Lin et al, 2012) or mass spectrometry
(Nicolaou et al, 2012) were evaluated. While some of these
methods mainly determine the cell quantity, others require pre-
cultivation steps, complicated separation techniques or cost-
intensive materials.

Vibrational spectroscopic approaches (IR absorption and Raman
spectroscopy) have shown their great potential to rapidly identify
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Table 1

List of used bacteria, abbreviations, number of spectra in the database, standard deviation of means (SDM) per species and numbering of the independent identification

samples from blood agar (BA), minced beef (beef) and chicken breast (chicken).

Genus Species Strain Source” Abbr. No. of SDM Independent identification samples
spectra BA Beef Chicken
Escherichia (3) E. coli DSMZ 501 DSMZ Ecoll 128 0.13
E coli DSMZ 10806 DSMZ Ecol2 281 #1 #2
E. coli ATCC 25922 ATCC Ecol3 120
Listeria (5) L. innocua DSMZ 20649 DSMZ Linn 202 0.16
L. grayi DSMZ 20601 DSMZ Lgra 175 0.14
L. monocytogenes DSMZ 20600 DSMZ Lmon1 191 015
L. monocytogenes ATCC BAA-751 DSMZ Lmon2 267 #3 #4
L. welshimeri DSMZ 20650 DSMZ Lwel 172 015
Pseudomonas (3) P. aeruginosa DSMZ 50071 DSMZ Paer 193 0.18 #5 #6
P, putida DSMZ 291 DSMZ Pput 226 012
P. stutzeri DSMZ 5190 DSMZ Pstu 223 0.15
Salmonella (2) S. enterica DSMZ 17058 DSMZ Sent 163 012
S. typhimurium HS/STS-TSF IMM Styp 282 #7 #8
Staphylococcus (3) S. aureus ATCC 29213 DSMZ Saur 286 0.14 #9 #10
S. cohnii DSMZ 20261 DSMZ Scoh 202 0.14
5. epidermidis DSMZ 3270 DSMZ Sepi 153 0.14
Yersinia (8) Y. aldovae DSMZ 18303 DSMZ Yald 171 013
Y. bercovieri DSMZ 18528 DSMZ Yber 170 0.14
Y. enterocolitica HS/RKIW/[03 IMM Yent03 213 0.14
Y. enterocolitica DSMZ 4780 DSMZ Yent08 132
Y. enterocolitica HS/RKIW/09 MM Yent09 185 #11 #12
Y. mollaretii DSMZ 18520 DSMZ Ymol 181 0.13
Y. rohdei DSMZ 18270 DSMZ Yroh 188 012
Y. ruckeri DSMZ 18506 DSMZ Yruc 118 0.13

2 DSMZ (German Collection of microorganisms and cells); ATCC (American Type Culture Collection); IMM (Institute of Medical Microbiology).

microorganisms even if they are embedded in complex matrices
(Alexandrakis et al., 2008; Amamcharla et al., 2010; Ammor et al.,
2009; Argyri et al., 2010; Davis et al., 2010; Ellis et al., 2004; Gaus
et al, 2006; Maquelin et al, 2002; Tarcea et al, 2007; Walter
et al, 2011). Especially Raman microspectroscopy with Raman
excitation wavelengths in the visible wavelength region is a very
promising method to detect microorganisms on a single-cell level
with minimal sample preparation. Thus, by applying single-cell
Raman microspectroscopy the time-consuming pre-cultivation
step can be avoided and therefore the detection process of micro-
organisms is significantly accelerated (Harz et al., 2009). In doing
so, the bacterial Raman spectra are classified or identified by
applying innovative chemometric approaches like e.g. discriminant
analysis or support vector machines (Bocklitz et al., 2009; Meisel
et al,, 2012; Rosch et al., 2005; Schmid et al., 2009; Stockel et al.,
2012b),

Here we utilized Raman microspectroscopy in combination with
chemometrics to detect food-borne pathogens from spiked meat
and poultry products. Therefore we constructed in a first step a
Raman spectra database consisting of 19 different species (24
strains), including the most important food-borne pathogens E. coli,
L. monocytogenes, P. aeruginosa, Salmonella spp., S. aureus or Y.
enterocolitica as well as closely-related non-pathogenic represen-
tatives of the same genera. Recently we have shown that besides
the right choice of bacterial representatives also the preparation of
the microorganisms is crucial to establish a reliable Raman data-
base. In other words, Raman databases, which contain Raman data
of bacteria cultivated under different conditions, allow for a more
sufficient and reliable identification of real-world samples (Meisel
et al, 2012). Therefore the microorganisms were prepared on
three different meat-like media: Columbia blood agar, which is a
standard agar for microbial clinical purposes, brain heart infusion
agar (main ingredients: beef heart and calf brain infusions) and
Miiller—Hinton agar (main ingredient: beef infusion). Afterwards a
three level classification model — including the spectral variations
of the different species and nutrient sources — was developed to

subsequently validate the database with bacterial test samples
directly from meat and poultry. In this context, pieces of minced
beef and chicken breast were spiked with pathogenic microor-
ganisms. In order to separate the target bacteria from the complex
structured meat surface for the Raman spectroscopic measure-
ments an additional isolation and concentration procedure was
applied.

2. Material and methods
2.1. Species and strains used

An overview of the species and strains used throughout this
study is provided in Table 1. Most of the non-pathogenic strains
were obtained from the German Collection of Microorganisms and
Cell Culture GmbH, Braunschweig, Germany (DSMZ) and American
Type Culture Collection (ATCC). All pathogenic and a few non-
pathogenic strains were provided by the Institute of Medical
Microbiology, Jena, Germany (IMM).

The data collection encompasses Gram-positive (five Listeria
spp. and three Staphylococcus spp.) as well as Gram-negative rep-
resentatives (two Salmonella enterica type strains, eight Yersinia
spp., three Pseudomonas spp. and three E. coli type strains).

2.2. Sample preparation

To design a Raman database of meat pathogens, all species
were cultivated on three different media mainly consisting of
meat ingredients. To account for the biological variability, at least
four independently cultivated batches of each species were
prepared.

The bacterial species were prepared on Columbia blood agar
(BA), brain heart infusion agar (BHI) and Miiller—Hinton agar
(MHA). The compositions of the cultivation media are as follows:
(1) BA consists of a Columbia blood agar base and 5% sheep blood.
(2) BHI includes beef heart (5 g/l), calf brains (12.5 gfl) and some
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Fig. 1. Mean Raman spectra and double standard deviation depicted as grey corona of all analysed microbial species: (a) L grayi (Lgra), (b) L. Innocua (Linn), (c) L. monocytogenes
(Lmon), (d) L. welshimeri (Lwel), () 5. aureus (Saur), ([) 5. cohnii (Scoh), (g) S. epidermidis (Sepi), (h) E. coli (Ecol), (i) P aeruginosa (Paer), (j) P. putida (Pput), (k) P: stutzeri (Pstu), {1}
S. enterica (Sent + Styp), (m) Y. aldovae (Yald), (n) Y. bercovieri (Yber), (o) Y. enterocolitica (Yent), (p) Y. mollaretii (Ymol), (q) ¥. rohdei (Yroh), (r) Y. ruckeri (Yruc).

supplements as disodium hydrogen phosphate (2.5 gfl), o(+)-
glucose (2 gfl) and peptone (10 g/1). (3) In Miiller—Hinton agar
the following ingredients are implemented: beef infusion solids
(2.0 g/), starch (1.5 g/l) and Casein hydrolysate (17.5 g/1).

After 24 h at 37 °C incubator temperature, the resulting colonies
were rinsed off the plates and washed two times with distilled
water: the bacterial solution was centrifuged (microcentrifuge
MiniSpin plus, Eppendorf, Germany) at 6708 g for 90 s and subse-
quently the pellet was resuspended in one millilitre of distilled
water. Overall bacterial suspensions with a concentration of ~ 107
cells per millilitre were produced. For the Raman spectroscopic
measurements one microlitre of the solution was smeared on a
nickel foil and air-dried.

2.3. Isolation process out of the meat samples

We used commercially available fresh vacuum-packaged
minced beef and chicken breast to prepare the meat identifica-
tion samples: 2-g-pieces of the minced beef (beef) or chicken
breast (chicken) were spiked with one millilitre of a bacterial
solution with a concentration of ~107 cells per millilitre, which
were cultivated on blood agar for 24 h at 37 °C before. These
meat samples were stored in a refrigerator at ~4 °C for 24 h to
let the bacteria adapt to the new matrix. Afterwards the bacteria
were recovered from the meat pieces by floating them with 5 ml
distilled water and shaking for 10 min in a rotator. Afterwards
the resulting meat juice was gathered from the meat pieces and
was filtrated with a 5 um sterile filter to remove meat residues.
The filtrate was centrifuged at 6708 g for 3 min, the supernatant
was discarded and the pellet was washed twice. For that pur-
pose, the pellet was suspended in 1 ml distilled water and
centrifuged at 6708 g for 90 s and at last again resuspended in
1 ml distilled water. Finally, for the Raman spectroscopic mea-
surements 5 pl of the resulting solution were smeared on a
nickel foil. By doing so, three samples for each kind of meat were
prepared.

2.4. Spectroscopic instrumentation

All of the Raman spectra were collected under ambient condi-
tions. The Raman spectroscopic measurements were carried out
with a Raman microscopic device (BioParticleExplorer, rap.ID Par-
ticle Systems GmbH, Berlin, Germany) that allows automated
measurements of single-cell Raman spectra with an excitation light
of 532 nm provided by a frequency-doubled Nd:YAG laser (LCMS-
111-NNP25, Laser-export Co. Ltd.). An Olympus MPLFLN 100 x BD
objective focused the Raman excitation light onto the sample with a
spot size of <1 um and approximately 7 mw. The integration time
per Raman spectrum (70—3319 cm ') was 15 s. After blocking of
the Rayleigh scattered light by two edge filters, the 180" back-
scattered Raman light was spectrally dispersed by a single-stage
monochromator (HE 532, Horiba Jobin Yvon) equipped with a
920 lines/mm grating and collected with a thermoelectrically
cooled charge-coupled device camera (DV401-BV, Andor Technol-
ogy). The spectral resolution was ca, 10 cm ™', One Raman spectrum
of each cell was automatically recorded after 7.5 s and one after 15s.
These two were afterwards compared for cosmic spike removal.

2.5. Multivariate analysis

Gnu R was used for the statistical analyses (R. Development-
Core-Team, 2008). The analysis procedure mainly consisted of
three steps: pre-processing, training of the self-learning machines
to build a madel, and validation (Bocklitz et al.,, 2011). The pre-
processing of every data set was always the same. First, the back-
ground of the spectra and cosmic spikes were removed. The back-
ground was stripped off by employing a statistics-sensitive
nonlinear iterative peak clipping algorithm (SNIP) (Ryan et al.,
1988), which is in principle a composite of a low statistics filter
and a peak-clipping algorithm. A fourth-order-algorithm with a
clipping window of seven was applied to generate an individual
background for each spectrum, which was then subtracted from the
corresponding original Raman spectrum. Because of their origin,
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the cosmic spikes are neither correlated in time nor in space and
could therefore be localized by recording two subsequent Raman
spectra of the same bacterial cell. Intensity differences for each
channel and their standard deviation were calculated to locate the
spikes in the channels, where the intensity difference exceeded
twice the standard deviation. Afterwards the single cell Raman
spectra were wavenumber-calibrated using acetaminophen as
standard. The wavenumber regions 639-1802 cm~' and
27833186 cm ! were used for the multivariate analysis. A further
pre-processing step was normalization: Each spectrum was divided
by its area, which was calculated as the Euclidean distance of the
spectrum to the zero-spectrum. New sets of spectra were always
pre-processed the same way.

An unsupervised hierarchical cluster analysis (HCA) was per-
formed to the data using the squared Euclidian distance and Ward
algorithm.

A support vector machine (SVM) as supervised classifier was
chosen to evaluate the spectral data set (Vapnik, 1995) and a radial
kernel function to map the data in a different space. While the cost
values are fixed to 1, the optimization of the value gamma was
performed via grid search and allows some flexibility in separating
the classes to create a more accurate classification model.

The classification model was ongoing validated with indepen-
dent test samples from culture and spiked meat simulating realistic
conditions.

3. Results and discussion

In order to rapidly and easily detect microbial contaminations in
meat products via Raman microspectroscopy, Raman spectral
profiles of 18 different microbial species (24 strains) were collected
and analysed to built up an elaborate database.

To account for the natural environment of meat, the investigated
micrabial species were prepared on three different media:
Columbia blood agar (BA), brain heart infusion agar (BHI) and
Miiller—Hinton agar (MHA), all containing meat ingredients.
Furthermore, Raman spectra of bacteria from more than four
independently prepared batches of each species were recorded.
Fig. 1 displays mean Raman spectra of the bacterial species used to
build up the database. These mean Raman spectra were calculated
from all Raman spectra of one species within the database (listed in
Table 1), so that all parameters (three different media and more
than four independent batches) are included. To determine the
variations within the Raman spectra of one species, the double
standard deviation for each mean spectrum is added as grey corona
to the mean spectra shown in Fig. 1. In addition, the normalized
standard deviation has been calculated for each species. Thus, the
standard deviation per channel is put into relation of a mean
spectrum’s statistical property (standard deviation of the channel
means) (Stockel et al, 2012a). The standard deviation means (SDM)
are given in Table 1, where low SDM values represent low channel-
wise variabilities and thus a high reproducibility of the data set.
High numbers in the range of nearly 1 indicate high fluctuations per
channel and question the liability of the data. However, all calcu-
lated SDMs are significantly lower than 1 and lie in an interval
between 0.12 and 0.18, showing that the observed Raman infor-
mation does not largely depend on the different cultivation con-
ditions. Consequently, the mean Raman data can be used to create a
classification system.

In a first step we performed a HCA to organize the spectra ac-
cording to intra-spectral similarities. Since HCA is a non-hypothesis
technique, it does not pay any attention to the underlying classes.
Thus, all average spectra of the 24 strains were fed into the algorithm
in an unprejudiced way. The HCA analysis shows that the average
Raman spectra can be divided into two groups (see dendrogram
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Fig. 2. HCA resulting dendrogram of the average spectra from all analysed species,
Euclidian Metric and Ward's Algorithm as Clustering Method were used.

shown in Fig. 2): While block A contains the spectra of all Staphy-
lococcus spp., Listeria spp. and Yersinia rohdei (Yroh), block B pools
together the spectra of E. coli type strains, Pseudomonas spp., Sal-
monella spp. and all other Yersinia spp. With only one exception
(Yroh) the HCA apparently clusters the species in Gram-positive
(group A) and Gram-negative (group B) species. Since the results
coincide with taxonomic considerations, it can be assumed that
taxonomic relationships are reflected in Raman-spectral features.

Based on this HCA analysis, a three level classification approach
was established, which is schematically depicted in Fig. 3: In a first
step the complete pre-processed spectral training data (4622
spectra) were fed into a Top-Level-classifier to classify between
Gram-positive and Gram-negative bacteria. For that purpose a SVM
with a radial kernel was applied and the crucial kernel parameters,
cost and gamma, were determined by optimization towards a
maximum predictive ability. The validation of the database spectra
showed that 99.5% of the data were correctly assigned to the Gram-
positive (‘Gram+') or Gram-negative (‘Gram-") group. The second
level of the classification tree subdivides the Raman spectra into the
respective genera before a separation on a species-level was carried
out in a third step. The classifier ‘Gram+' was trained with 1648
Raman spectra to differentiate between Listeria and Staphylococcus.
The training data were correctly assigned to their respective genera
with an accuracy of 97.2%. Ongoing, 2760 out of 2974 Raman spectra
(92.8%) were accurately labelled by the ‘Gram-" classifier to
Escherichia, Pseudomonas, Salmonella or Yersinia. In the last step,
SVMs were calculated with adapted kernel parameters to distin-
guish between the single species. The achieved accuracies on a
species-level were determined as follows: Listeria spp. (94.7%),
Staphylococeus spp. (100%), E. coli type strains (95.8%), Pseudomonas
spp. (99.4%), Salmonella spp. (98.9%) and Yersinia spp. (90.6%).

In order to identify meat-borne pathogens, 12 independent
identification samples were prepared. Six of these originated from
Columbia blood agar (BA), three from spiked minced beef (beef)
and three from spiked chicken breast (chicken). The agar-based
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Fig. 3. Structure and parameters of the classification tree on basis of the built database.

bacterial identification samples should assess the general ability to
identify Raman spectra of samples, which were prepared in the
same way as the training data, and to test the robustness of the
classification model itself. In contrast, the bacteria from meat and
poultry account for real-world-samples. All information about the
identification samples and their characteristics are summarized in
the last columns of Table 1. Right after the isolation and concen-
trating procedure, the test samples were Raman spectroscopically
measured. At least a minimum number of 30 single cells per sample
were measured to get a well-founded prediction. Further, the test
data were pre-processed by the same procedure applied for the
training data.

Each Raman spectrum of the 12 test samples was interrogated
three times during the identification process: First, the spectrum
was analysed concerning a categorization into the Gram-positive or
Gram-negative group. Thereafter an assignment to one of the
genera and ultimately to one of the species was performed. All of
these decisions were done sample-wise, i.e. the class to which the
majority of the spectra of a sample were assigned to, was defined as
class of the whole sample. Table 2 summarizes all these results for
each validation step and for each sample: Top-Level, Genus-Level or
Species-Level.

The Top-Level classifier labelled all identification samples (#1 to
#12) correctly as ‘Gram+" or ‘Gram—' with an overall accuracy of

99.2%. All test samples, except sample #4 (91.1%), were classified
without any misallocations, i.e. the samples #1, #2, #5, #6, #7, #8,
#11, #12 were correctly categorized as Gram-negative bacteria,
whereas samples #3, #4, #9, #10 were classified as Gram-positive
bacteria.

In the second classification step, the spectra of samples assigned
to ‘Gram+" were evaluated regarding to their affiliation to Listeria or
Staphylococcus, while the others, which passed the branch ‘Gram—*,
were assigned to Escherichia, Pseudomonas, Salmonella or Yersinia.
The results of this second classification step are visualized in Fig. 4.
The graph shows that in each test sample one genus dominates:
Sample #1 was categorized as Escherichia with an accuracy of 85.3%
(29/34 Raman spectra), while some of the spectra were assigned to
Pseudomonas (234, 5.9%), Salmonelia (2/34, 5.9%) or Yersinia (1/34,
2.9%); sample #2 was labelled as Escherichia with 82.6% and again
misclassifications occurred for 7 of 46 Raman spectra as Pseudo-
monas (4/46, 10.9%) and Salmonella (3/46, 6.5%). In contrast, all
Raman spectra (42/42, 100%) of sample #3 were identified as Lis-
teria. Samples #5 and sample #6 were recognized as Gram-
negative Pseudomonas with an accuracy of 100%. Sample #4 was
assigned to the Gram-positive Listeria (97.8%) where only one
spectrum was misidentified as Staphylococcus. Furthermore, for
sample #7 {100% Salmonella) and sample #8 (93.1% Salmonella, 6.9%
Escherichia) most of the spectra fell into the class Salmonella, while
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Table 2
Results of the identification samples passing the classification tree step by step.
Sample Class Medium Top-level Genus-level Species-level
Gram- Gram+ Sensitivity Assigned to TP/all ivity Assigned to Assigned to
#1 Ecol2 Blood agar 34 0 100% Gram— 2934 85.3% Escherichia Ecol2 (100%)
#2 Ecol2 Beef 46 0 100% Gram— 38/46 82.6% Escherichia Ecol2 (100%)
#3 Lmon2 Blood agar 0 42 100% Gram-+ 42/42 100% Listeria Lmon (100%)
#4 Lmon2 Chicken 4 41 91.1% Gram+ 44/45 97.8% Listeria Lmon (100%)
#5 Paer Blood agar 35 0 100% Gram— 50/50 100% Pseudomonas Pstu (46.0%) Pput
40.0%) Paer (14.0%)
#6 Paer Beef 48 0 100% Gram— 48/48 100% Pseudomonas Pput (54.2%) Paer
(25.0%) Pstu (20.8%)
#7 Styp Blood agar 31 0 100% Gram— 31/31 100% Salmonella Styp (100%)
#8 Styp Chicken 29 o] 100% Gram— 27/29 93.1% Salmonella Styp (100%)
#9 Saur Blood agar 0 49 100% Gram+ 45/49 91.8% Staphylococcus  Saur (89,8%) Scoh (10.2%)
#10 Saur Beef 0 33 100% Gram+ 29/33 87.9% Staphylococcus Saur (100%)
#11 Yent09 Blood agar 34 0 100% Gram— 25/34 73.5% Yersinia Yent (97.1%) Yber (2.9%)
#12 Yent09 Chicken 45 ] 100% Gram-— 34/45 75.6% Yersinia Yent (97.8%) Yroh (2.2%)

sample #9 (91.8% Staphylococcus, 8.2% Listeria) and sample #10
(87.9% Staphylococcus, 12.1% Listeria) were labelled as Staphylo-
coccus. Finally, sample #11 as well as sample #12 were identified as
Yersinia with an accuracy of 73.5% (#11) and 75.6% (#12), respec-
tively. Their major misclassifications can be assigned to Escherichia
(#11,17.7%; #12, 21.4%) and Salmonella (#11, 8.8%).

To summarize, both classifiers worked out well with an overall
abundance of 81.7%. All test samples were correctly identified on
the genus level. Thereby neither the adapted isolation procedure
nor the test medium from which the test samples originated played
asignificant role. Thus, the meat matrix did not impair the outcome
of the identification procedure. Based on these results we
attempted to identify the samples even further on a species-level or
in case of E. coli on strain-level. The respective SVM classifiers were
challenged with the twelve test samples and the results are sum-
marized in the most right column of Table 2. All test samples —
except sample #5 and #6 — were clearly associated to one species.
The samples #1 (E. coli DSMZ 10806), #2 (E. coli DSMZ 10806), #3
(L. monocytogenes), #4 (L. monocytogenes), #7 (Salmonella typhi-
murium), #8 (S. typhimurium) and #10 (S. aureus) were correctly

assigned with an accuracy of 100%. Sample #9 was identified as
S. aureus with an accuracy of 89.8%, only 10.2% of the Raman spectra
(5/49) were labelled as Staphylococcus cohnii. Samples #11 and #12
were correctly assigned to Y. enterocolitica (Yent) with accuracies of
73.5% (#11) and 75.6% (#12). The misclassified spectra were
recognized as Yersinia bercovieri (#11) or Y. rohdei (#12). Only in
case of samples #5 and #6 no explicit result on the species-level
was obtained. Here, the spectra were distributed over all of the
three Pseudomonas species classes, i.e. 46.0% of the Raman spectra
from sample #5 were assigned to Pseudomonas stutzeri (Pstu),
40.0% to Pseudomonas putida (Pput) and only 14.0% to the true-class
P. aeruginosa (Paer). Similar results were obtained for sample #6:
54.2% as P. putida (Pput), 25.0% as P. aeruginosa (Paer) and 20.8% as
P. stutzeri (Pstu). These results show that the model was obviously
not able to clearly recognize both samples as P. aeruginosa no
matter from which matrix they have been isolated. This is probably
due to the well-known high metabolic diversity of this very species
(Kirisits et al., 2005; Kung et al., 2010; Mathee et al., 2008). The high
SDM value of P. aeruginosa (SDM 0.18) as compared to the other
species (see Table 1) as well as the standard deviation of the mean
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Fig. 4. Results for the Raman spectra of the identification samples on genus-level. The corresponding absolute number of spectra is given in Table 2.
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spectrum shown in Fig. 1(i) reflects this fact. To increase the iden-
tification potential of the underlying model the biodiversity of
P. aeruginosa has to be taken into account by considering Raman
spectra of e.g. other strains or a higher variety of cultivation
conditions,

4. Conclusion

It could be shown that meat associated microorganisms can be
detected by a combination of Raman microspectroscopy and che-
mometrics. Thereby the most important representatives of food-
borne pathogens, like L. monocytogenes, Salmonella spp., S. aureus
and Y. enterocolitica, were identified after isolation from artificially
contaminated minced beef or chicken breast by a three level clas-
sification model based on support vector machines. In this context,
first, the spectral data were affiliated to Gram-positive or Gram-
negative bacteria, second, the genus was determined and third an
assignment on a species-level or strain-level followed. Sufficiently
high accuracies were achieved at all three steps: 99.2% of the
spectra were correctly labelled as ‘Gram+’ or ‘Gram-’, the assign-
ment on the genus-level achieved accuracies in the range of 73.5%
and 100%, whereas all test samples — except P. aeruginosa — were
truly identified on the species-level with sensitivities in the range
of 89.8% (# 9, Saur) and 100% (#3, Lmon; #4 Lmon; #7 Styp, #8
Styp, #10 Saur).

The whole identification process requires a timeframe of circa
two hours including sample preparation and Raman spectroscopic
analyses. Thereby the method is qualified as a rapid screening tool
in comparison to established methods.

For this reason, the results of the proof-of-principle concept are
promising to aspire the identification of real-world-samples. To
isolate also very low concentrations of microbial meat contamina-
tion the isolation process is extendable with a buoyant density
centrifugation step. This isolation procedure allows to concentrate
small amounts of bacteria out of complex matrices, like milk or
meat. Therefore no additional pre-enrichment step is necessary.
Furthermore, the extraction method proved to be Raman-
compatible (Meisel et al., 2011). Since Raman microspectroscopy
enables the detection of single bacterial cells, the analysis of envi-
ronmental samples with mixed populations of bacteria will be
targeted in further studies.
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