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Una de las bases de la microbiologia de alimentos es el estudio del creci-
miento bacteriano en funcién del medio que le rodea (el alimento). Cada uno
de los factores intrinsecos de un alimento influye sobre el desarrollo micro-
biano y hace que favorezca el desarrollo de unos microorganismos en detri-
mento de otros. Tedricamente el gran ndmero de factores que interviene podria
ser cuantificado por lo que se podria establecer si ese alimento en cuestion es
ono un posible medio adecuado para que se desarrollen gérmenes patogenos.
Si consideramos la cantidad de alimentos diferentes que existen llegarfamos
a la conclusién de que seria una tarea enorme recoger todos los datos sobre
la relacion de cada factor con cada microorganismo (Buchanan. 1991). Por
suerte los factores determinantes que predominan en el crecimiento de microor-
ganismos son solo unos pocos, entre los que destacan pH, a,, y temperatura
(Pooni y Mead., 1984). Si se puede derivar la respuesta de los microorganismos
aestas variables se podria estimar su posible desarrollo enlos alimentos. Esta
es la base de la subdisciplina que se estd desarrollando dentro de la micro-
biologia de alimentos, la microbiologfa predictiva. (Buchanan, 1991).

Lamicrobiologia predictiva pretende relacionar cada factor determinante
con el crecimiento o supervivencia de los microorganismos.

Segin Roberts y Jarvis (1983) Ia microbiologia predictiva comprende
el estudio de larespuesta de crecimiento de microorganismos que crecen en los
alimentos frente a factores que les afectan y a partir de estos datos predecir lo
que sucederd en el almacenamiento. Esto supone el conocimiento detallado de
laecologia de los microorganismos en los alimentos durante el almacenamien-
to, para poder predecir su desarrollo en diversas condiciones. El concepto es
similar al Andlisis de Riesgos y Control de Puntos Criticos (ARICPC), donde
el conocimiento detallado del proceso permite una reduccion significativa
en el nimero de pruebas bacterioldgicas arealizar (McMeekin y Olley, 1986).
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El modelamiento matematico (“modelling”) aporta conocimientos y técni-
cas para las decisiones dia a dia en el control de la cadena de produccién como
complemento del Sistema de Andlisis de Riesgos y Control de Puntos Criticos
(ARICPC) (Cole, 1991). El desarrollo de los modelos predictivos permitird
a los productores predecir la vida media y seguridad de los productos en una
determinada etapay hacer que los cientificos puedan usar condiciones inhibi-
torias y preventivas (Bratchell et al., 1990).

Los comienzos de estos estudios se remontan a 1960 pero ha sido en la
década de los 80 cuando ha comenzado su auge (Quevedo, 1992).

Los primeros trabajos de modelamiento de datos en microbiologia se hicie-
ron en fermentaciones industriales, donde se desarrolld una serie de ecuaciones
como laque introdujo Monod en 1949, (citado por Buchanan, 1992) para des-
cribir el impacto de las variables en el rendimiento. Las condiciones en que
se basan estos modelos son diferentes a las que rodean los procesos de altera-
cién del alimento, pues por ejemplo consideran que se parte de una fase
estacionaria en el crecimiento microbiano. Desde hace tiempo se tiene interés
en conocer en qué medida diferentes factores afectan el crecimiento bacteriano
o laproduccién de toxinas (Farber, 1986). Este interés ha llevado a la necesidad
de buscar técnicas de modelamiento de datos para explicarlas.

Yaenladécadadelos 90, algunos gobiernos muestran interés en financiar
y sostener este tipo de investigaciones e incluso la industria realiza estudios
al respecto. La OMS también ha mostrado su interés en la microbiologia
predictiva y pone énfasis en que seria interesante que se realizaran estudios
del modelamiento predictivo en alimentos tradicionales, alimentos de venta
ambulante, y alimentos caseros en paises en desarrollo para obtener mds
informacién sobre el desarrollo de gérmenes patdgenos en los alimentos
(Quevedo, 1992).

Los pafses que han demostrado particular interés por el modelamiento
predictivo han sido EE.UU., el Reino Unido, y algunos paises de la CEE, in-
cluida Espaiia (Proyectos CYCYT, ALI 90-126-E; AL193-0327; ALI193-0239;
AL193-0216; AL194-0079 y AMB 94-0352-CO,-0,). Gobiernos, organiza-
ciones de investigacion e industrias estdn trabajando ya sea independientemente
o en conjunto para generar bases de datos en el desarrollo de sistemas para
que lainformacién sea asequible para un amplio rango de usuarios (McMeekin
y Olley, 1993).

Un gran inconveniente que tiene el sistema de modelamientos predictivos es
la gran cantidad de datos que precisa y el coste econémico que ello conlleva.
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Sinembargo si se calculan los costes producidos por las enfermedades transmi-
tidas por los alimentos los costes de investigacion se relativizan. Asi por
ejemplo, se calcula que puede haber costado del orden de medio mill6n de
délares (unos 65 millones de pesetas) la base de datos de Listeria monocytoge-
nes creada por Buchanan (McMeekin y Olley, 1993), mientras que el coste
econdmico producido por intoxicaciones es mucho mds alto: en el Reino Unido
se estimo en 1988 que las intoxicaciones producidas por Salmonella tuvieron
un coste de 18.144.000 libras (3.773.952.000.- ptas., aproximadamente). En
Australia estimaron que se ahorra un 20% de costes con la prevencion de
la alteracion de los alimentos. (McMeekin y Olley, 1993).

MODELAMIENTO DE DATOS

Un requisito l6gico e imprescindible para la conteccion de un modelo
matematico adecuado es la obtencion de datos apropiados que describan los
efectos de diferentes factores en el desarrollo bacteriano.

La estrategia a seguir para la confeccion de un modelo predictivo de
crecimiento bacteriano consta segtin Roberts y Jarvis (1980) de las siguientes
fases:

1.- DISENO: eleccién de los pardmetros y confeccién de un plan de
combinacion de estos pardmetros.

Es necesario establecer las variables en las que se basard el experimento,
si existen o no relaciones entre ellas, el rango en que oscilarian, la cantidad
de datos necesarios, el modelo experimental usado y cual serd la medicion
de las respuestas.

El disefio dependerd de lo que se pretenda estudiar, no es el mismo si se
quiere modelar la produccién de una toxina que la duracién del tiempo de
adaptacién de un microorganismo patégeno en un alimento.

Al desarrollar un modelo predictivo en el crecimiento bacteriano se intenta
describir la tasa de crecimiento en funcién de una serie de variables indepen-
dientes, tal que si tienen n variables independientes se estd modelando una
respuesta en superficie de n dimensiones. Draper (1988) describe 14 puntos
para el disefio adecuado de una respuesta en superficie.

En cuanto a la cantidad de datos, es necesario que existe un mayor nimero
de curvas que pardmetros a estimar. McMeekin y Olley (1993) aconsejan
del orden de 10-15 curvas por cada variable independiente.
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2.- ACUMULACION DE DATOS: La aproximacién al modelamiento
se ha desarrollado usando curvas de crecimiento. Es importante que se realice
suficiente cantidad de recuentos para describir toda la curva. Valores a tiempos
iguales son apropiados. La experiencia en Gran Bretafia dice que 10 puntos
no son suficientes y calculan rutinariamente 20 puntos por cada curva.

3.-AJUSTE DE LA CURVA: Sise representa el logaritmo del recuento
bacteriano frente al tiempo, se obtiene una curva sigmoidal. Se observa una
primera fase. la fase de adaptacion de las células al nuevo ambiente, donde
la tasa de crecimiento aumenta, luego le sigue la fase exponencial donde la
tasa de crecimiento es constante, las células se reproducen lo mas rapido que
pueden y llegan a una tercera fase donde la tasa de crecimiento es cero para
lucgo pasar a ser negativa en la fase de declive o muerte.

Si consideramos la ecuacion de Gompertz como un ejemplo sencillo de
ajuste de curvas:

Gomper{z = L([) — A_]_C:i:e —e(-B*1-M))

Donde:

L (t) = log. Del nimero de bacterias en el tiempo t (en horas) {log (cfu/ml)}

A=numero de bacterias (asintota) cuando el tiempo disminuye indefinida-
mente (por ejemplo, nivel inicial de bacterias) {log (cfu/ml)}

C= Cantidad de crecimiento (asint6lico) que ocurre cuando el tiempo
aumenta indefinidamente {log (cfu/ml)}

M= tiempo en el que el valor absoluto de crecimiento es maximo (hr.)

B= Tasa relativa de crecimiento a M {log (cfu/ml)/hr)

Este ajuste a la curva debe posibilitar la definicién de los pardmetros
necesarios para el modeling (B, M, C, A) en el caso de la funcién de Gompertz,
buscando para su estimacioén la diferencia minima de los minimos cuadrados.
Deben existir suficientes puntos de recuentos donde la pendiente de la linea
cambia (superior e inferior). Si no se tienen suficientes puntos se obtendrd
una estimacion muy pobre de la pendiente médxima que se utilizard en el
siguiente paso del modelamiento. Expresiones de la respuesta de crecimiento
(tiempo de generacion, tiempo de adaptacion, ...) se pueden calcular a partir
de los pardmetros de Gompertz.

Tasa excepcional de crecimiento

EGR=b*c/e {log(ctu/ml)/hr}
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Tiempo de generacién
GT=(LOG2)* ¢/ B*C {Hr}

4.- MODELAMIENTO: Existen diferentes aproximaciones al “modelling™".
Sise generaun nimero suficiente de curvas de crecimiento de buena calidad,
y estas curvas incluyen condiciones cercanas a los limites de crecimiento
con pH, temperatura, y actividad agua, una polinomial cuadratica serfa ade-
cuada para modelar los pardmetros derivados de ajustar la curva de crecimiento,
por ejemplo, en la ecuacidn de Gompertz; pero esto seria un simple ajuste
de datos auna curva. Es necesario encontrar una ecuacién con al menos parte
mecanistica, o sea, que tenga su origen en una realidad bioldgica.

No es posible dar un niimero exacto de curvas que se necesitan, a veces
un buen modelo, que describe la variaciéon del 90%, se puede lograr con 30-35
curvas. En otras ocasiones se necesitan mds.

5.- VALIDA CION: Habiendo obtenido un modelo que parece adecuado, se
lo enfrenta a datos experimentales, por ejemplo, valores predictivos para res-
puestas de crecimiento son comparados con aquellos que en ese momento se
obtienen en el laboratorio. Este modelo, atin pareciendo bueno necesita su vali-
dacién comprando las respuestas de crecimiento conocidas (tiempos de gene-
racién, tasa de crecimiento, densidad maxima, etc. que han sido publicadas en
la literatura cientifica) con los valores generados por el modelo en las mismas
condiciones. En algunos casos la coincidencia es excelente, otras veces, la lite-
ratura no tiene muchos ejemplos. Los modelos derivados de medios de labora-
torios coinciden bien con las respuestas de crecimiento del microorganismo
en el alimento. Sila correlacion entre los pardmetros de crecimiento predictivos
y reales del alimento es pobre, deben existir otros factores que influyen sobre el
crecimiento. Zwietering y cols. (1994) han realizado un estudio reciente sobre
la validacion de los modelos y transformaciones que se realizan a los datos.

6.- PREDICCION: Solo después que el modelo haya sido validado, ya
sea basdndose en la literatura que incluye varios ejemplos de crecimiento
en alimentos con amplio rango de propiedades, o por estudios de inoculacion
en paquetes, puede tenerse la garantia de que el modelo puede ser usado en
predicciones (FLAIR , 1993).

Un modelo matematico se puede representar por la férmula:

y=o+pB*x, +7*x, +¢
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donde:

y es la variable dependiente o de respuesta. En el caso de modelos cinéticos
de crecimiento esta seria la tasa o duracion de algin proceso de creci-
miento microbiano.

. By yson los pardmetros que se calculan a partir de los datos y se ajustan
minimizando las diferencias entre los valores predictivos y los
observados.

X;. X, son las variables independientes, también llamadas explicativas o
predictoras (temperatura, pH, sal, etc), las cuales se fijan en el expe-
rimento, y serfan las que explicarfan la magnitud de la respuesta del
microorganismo observada.

e es el error, o sea. la diferencia entre el valor observado y el predicho
(McMeekin y Olley. 1993).

El modelo se formula describiendo unarelacién conocida o asumida entre
la variable independiente y las variables de respuesta o dependientes, pero
son los parametros de la ecuacion los que cuantifican la relacion. Los para-
metros son constantes para unas condiciones dadas y se calculan a partir de
los datos obtenidos de forma que se ajusten a ellos lo mds posible. La forma
usual de valorar la estimacién de los pardmetros es a través de minimizar
los valores residuales. (McMeekin y Olley, 1993). Un modelo predictivo
pretende estimar tanto los pardmetros como los valores residuales.

Para cualquier sistema se asume que existe unarepresentacion matematica
o fisica precisa de todos los fendmenos que ocurren en el sistema. En muchas
situaciones sin embargo, a priori no se conoce cual es el modelo y es lo primero
que el investigador debe establecer (Iyengar, 1984).

El modelo debe ser lo mds abstracto posible pero seguir siendo predictivo.
En otras palabras, un modelo es algo que imita bien y resalta los factores
relevantes del sistema en consideracion. La “bondad” de un modelo se mide
por la exactitud con la cual el modelo puede predecir las caracteristicas del
sistema. (Iyengar, 1984).

TIPOS DE MODELOS

Podria considerarse que existen dos tipos de modelos matematicos segtin
su finalidad, el tipo de bacteria que se pretenda modelar y su repercusion en
la alteracion del alimento o en su seguridad: un grupo seria el de los modelos
probabilisticos que predicen la probabilidad de que ocurra un hecho y otro seria
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el de los modelos cinéticos, que son los mas ttiles y que predicen la concen-
tracion microbiana segiin esté afectada por diversos factores (Buchanan, 1992).

El primer grupo, los modelos probabilisticos, se utiliza mds con microor-
ganismos cuya sola presencia constituye un riesgo (por ejemplo las esporas
del Clostridium) y el segundo grupo, 1os modelos cinéticos. en aquellos micro-
organismos que no se consideran patégenos hasta un cierto nivel de crecimiento
ono alteran la calidad hasta que no llegan a un cierto limite. (Buchanan, 1992).

Uno de los factores limitantes de estos modelos es el determinar cual es
el error probabilistico real que se deberia aceptar, sobre todo en casos en los
que produzcan intoxicaciones fatales. Otra dificultad es establecer cual es
el nivel de esporas iniciales en un producto y su traduccion para establecer
una vida media segura a un producto. Estos problemas se estin resolviendo
integrando los dos modelos probabilisticos y de cinética. Genigorgis y cols.
En 1991, (referido por Buchanan, 1992) calcularon la probabilidad de germi-
nacién que condujera a la produccion de la toxina.

Los modelos cinéticos de crecimiento predicen pardmetros como el tiempo
de adaptacion y la tasa de crecimiento microbiano teniendo en cuenta los varios
factores que la influyen. Muchos factores afectan a los alimentos aunque en
realidad solo unos pocos influyen fuertemente sobre el crecimiento microbiano;
estos son la temperatura, el pH y la actividad del agua.

Se habla de modelos lineales y no lineales. Esta linealidad se refiere a
la relacion entre los pardmetros por los que una ecuacion tal como:

y=o+ BF x + y* x°

Sibien es curvilinea, es una regresion lineal. La diferencia entre utilizar
un modelo lineal o no lineal estriba en la forma de ajustar los datos y en las
propiedades que tienen las estimaciones una vez ajustadas. (McMeekin y
Olley, 1993).

Desde el punto de vista del modelling se llama modelos a aquellas funciones
que tienen base mecanistica o al menos parte de ella. Por ejemplo, el desa-
rrollado por Baranyi y Roberts (1993), Schoofield y cols. (1984). Arrehenius
(Broughall et al., 1983), Bélahradek (McMeekin y Olley, 1993).

Varios modelos intentan predecir el crecimiento bacteriano con respecto
a la temperatura. Los mas conocidos son los siguientes:

1. Modelo Arrhenius no lienal (Broughall, et al., 1983).

2. Funciones sigmoidales (McMeeking, y Olley, 1993, Zwietering, et
al., 1990).

Modelo Raiz cuadrada (Ratkowsky et al., 1983).
4. Modelo de formas polinémicas (Gibson y Roberts, 1986 a y b).

(%]
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5. Modelo de Hinselwood (Zwietering, et al., 1990).
6. Modelo Arrhenius lineal (Davey, 1991).
7. Modelo Schoofield y cols. (Schoofield, et al., 1981).
8. Modelo Nuevo (Duh y Schaftfiner, 1993).
9. Modelo hiperbolico (Davey, 1991).
10. Modelo dindmico de Van Impe (Van Impe et al., 1992)
11. Modelo dindmico de Baranyi (Baranyi et al., 1993 a, b y ¢, Baranyi
y Roberts 1993).
12, Funcién que relaciona la asintota superior con la temperatura
(Zwietering et al., 1991).
APLICACIONES

El ARICPC y la microbiologia predictiva son conceptos complementarios
donde la microbiologia predictiva puede aportar un uso mas poderoso del
ARICPC al establecer objetivamente y cuantitativamente los efectos de cada
tase del proceso con la calidad y seguridad del alimento (McMeekin y Olley,
1993). Estos autores establecen una comparacion entre la definicién de la
ARICPC porel ICMSF (1991) y la definicién de los estudios de la microbio-
logia predictiva en los alimentos.

La definicion de ARICPC establece que:

1.

Andlisis de riesgos: identificacion del riesgo y establecimiento de la
severidad en varias fases del procesado del alimento, distribucion, alma-
cenaje y uso.

. Control de puntos criticos: puntos donde se debe ejercer el control para

prevenir el riesgo o minimizarlo.

. Especificacién delos criterios para los factores intrinsecos, extrinsecos

o de procesamiento para asegurar que el control se ha realizado.
Establecimiento de un sistema de monitorizacion de los puntos de
control para responder rdpidamente a situaciones no deseadas.

Parala microbiologia predictiva se establecen los siguientes puntos equiva-

lentes:
L.
e

3.

Identificar el germen responsable (alterante o patégeno).

Entender la ecologia del germen y cuales son sus fuentes como asf
también la probabilidad de contaminacién y los efectos del procesado,
distribucion, almacenamiento, etc., con nimeros.

Comparar la informacion obtenida con los conceptos de aceptacién o re-
chazo del proceso o para indicar la vida media que le queda al producto.
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4. Incorporar la informacidn en un equipo de moritorizacidn para indicar
laextension de la proliferacidn microbiana (McMeckin y Olley, 1993).

La bondad de un modelo se mide por la exactitud con la cual el modelo
puede predecir las caracterfsticas del sistema,

Como se sabe cudl es el mejor modelo?

El mejor ajuste no significa el mejor modelo (Baranyi, comunicacién
personal). El mejor modelo serd aquel que prediga mejor los valores reales.

No siempre una ecuacidn sola es la que mejor se ajusta y predice los
pardmetros (u, A y A). Zwietering et al. (1994) hallaron para sus datos tres
ecuaciones diferentes para cada uno de estos parimetros.

Los modelos predictivos se han desarrollado basdndose en experimentos
utilizando medios de cultivos o directamente productos alimenticios. Medios
de cultivos como infusion cerebro-corazén (Buchanan, et al., 1993), triptosa agr
(Buchanan y Klawitter, 1990), agar nutritivo (Ratkowsky, et al..m 1983), etc.

Se han realizado modelos a partir de productos como carnes y productos
cdrnicos (Nderu y Genigeorgis, 1975; Rodel et al., 1976; Daud et al., 1978;
Jarvisy Patel, 1979; Pooni y Mead, 1984; Zurera Cosano et al., 1988; Zanoni,
etal., 1993), leche (Bin, etal., 1991: Griffiths y Philips, 1988; Muir y Philips,
1984), vegetales (Guerzoni et al., 1992; Marchetti et al., 1992: Russel et al.,
1992), salsas (Zanoni et al., 1993) y pescado (Charm et al., 1972; James y
Olleu, 1971; Olley y Ratkowsky, 1973).

Los microorganismos sobre los que se han realizado modelos predictivos
son muchos, entre ellos los mds estudiados tueron; Clostridium botulinum
(Baker y Genigeorgis, 1990; Gibson et al., 1987, Gibson y Roberts. 1982:
Jarvis y Patel, 1979,; Roberts et al., 1981, a, b, ¢, 1982, Roberts y Ingram,
1973, Roberts y Jarvis, 1983); Clostridium perfringens (Yip y Genigeorgis,
1981); Listeria monocytogenes (Saguy 1992: Buchanan y Philips, 1990,
Buchanan y Klawitter, 1990), Yersina enterocolitica (Adams et al.. 1991;
Sutherland y Bayliss, 1994; Little et al., 1994); Staphilococcus (Buchanan,
etal. 1993 b, Genigeorgisetal., 1971 a. b; Nderu y Genigeorgis et al., 1975);
Salmonella (Broughall et al., 1983, Broughall y Brown. 1984, Genigeorgis
et al., 1977, Gibson et al., 1988); Aeromonas hyvdrophila (Guerzoni et al..
1992; Palumbo et al., 1992); E. coli (McClure y Roberts, 1987); Bacillus
cereus (Raevouri y Genigeorgis, 1975); Pseudomonas (Membré y Burlot,
1994); psicrofilos (Stannard y Williams, 1985), bacterias acidoldcticas (Zurera
Cosano et al., 1988; Nicolai et al.. 1993) y levaduras (Gardini et al., 1990).

Se han desarrollado varios programas para modelamiento de datos como
eselde BUCHANAN, BARANYIL, MICROMODEL, CUPPER, SINFIT. cuyo
uso es restringido para trabajos de investigacion.
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Laexactitud de la prediccion se ve afectada en diferentes grados por nume-
rosos factores como el disefio adecuado, que incluye las especificaciones ade-
cuadas del sistema, sus alrededores y Iineas limitrofes y también la identifi-
cacion y definicion de individuos y las interrelaciones de factores endégenos
y exogenos, algunos de los cuales pueden ser variables dependientes y otras
independientes.

Cuando no se tiene cierta informacién fundamental para la construccién
de un modelo se acepta una serie de premisas, las cuales haran que las con-
clusiones que se elaboren con dicho modelo estén influenciadas por estas
premisas. Por lo tanto premisas falsas llevan a conclusiones erréneas.

Otros beneficios del modelling son:

— El disefio de experimentos de laboratorio con resultados valiosos.

— Evaluacion de resultados experimentales conflictivos.

— Ofrecer explicacion a diferentes resultados.

Si se ejecuta adecuadamente, un modelo seria mucho mas eficiente que

un proceso tedrico o experimental individual.

Farber (1986) menciona como limitacién de la informacion obtenida por

los modelos predictivos:

1. No se deben realizar predicciones o extrapolaciones fuera de limites
del experimento.

2. Los experimentos realizados en medios de cultivos no deberian ser
usados para predecir el crecimiento o la produccion de toxinas en
alimentos. (Genigeorgis etal., 1971 b; Raevouri and Genigeorgis 1975).

3. Nosepuederealizar aseveraciones que no podrd crecer o no producird
una toxina en un determinado alimento. Pequefias variaciones del
alimento pueden producir un aumento o disminucién de la probabilidad
de crecimiento o produccién de la toxina, por lo que solo se puede
asegurar con certeza el efecto relativo que producird la combinacion
de tratamientos (Roberts et al., 1981 c).
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