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PRESENTACION

La microbiologia predictiva aplicada a la zootecnia representa un
cambio de paradigma fundamental, donde la gestién de lainocuidad y la
eficiencia productiva dejan de ser procesos reactivos para convertirse en
estrategias preventivas basadas en el rigor del dato matematico. Esta
disciplina, que integra la microbiologia clasica con la estadistica y la
informatica, permite anticipar el comportamiento de los microorganis-
mos en diversas matrices bioldgicas, transformando la incertidumbre
biolégica en parametros cuantificables. A través del estudio detallado de
las fases de adaptacién y crecimiento microbiano, los autores proponen
un marco teérico sdlido que analiza como factores criticos comoel pH, la
temperatura y la actividad de agua condicionan la vida atil de los
productos y la salud de los animales, ofreciendo una base cientifica para

la toma de decisiones en tiempo real.

El ntcleo de la obra se desarrolla mediante una jerarquia de
modelado que transita desde las ecuaciones primarias de Baranyi y
Gompertz, que describen la evolucion de las poblaciones en el tiempo,
hasta modelos secundarios y terciarios que integran variables
ambientales y herramientas de software avanzado. Este enfoque técnico

noselimitaalaabstraccién matematica,sinoqueencuentraaplicaciones
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directasensectoresclavecomolaindustrialactea,carnicaylaacuicultura
intensiva en sistemas de recirculacién. Al permitir una prediccién
precisa de riesgos patogenos, el libro se convierte en una herramienta
indispensable para la implementacién de la zootecnia 4.0, donde el uso
desensoresyel procesamientode grandes volimenes de datos optimizan

la bioseguridad y la sostenibilidad de los sistemas productivos.

La relevancia de este texto se extiende hacia una visién integral de
una sola salud, subrayando la interdependencia necesaria entre el
bienestar animal, la salud humana y el equilibrio ambiental. En un
contexto marcado por la creciente preocupacion sobre la resistencia
antimicrobiana, la microbiologia predictiva surge como una soluciéon
técnica para reducir el uso indiscriminado de farmacos, permitiendo
intervenciones mas precisasyeficaces. De este modo,laobrase posiciona
nosolocomounreferenteacadémico parala formaciéon de profesionales,
sino como una guia practica para mejorar la competitividad del sector
agropecuario, garantizando la seguridad alimentaria desde el origen
hasta el consumidor final mediante la aplicacion rigurosa dela cienciay

la tecnologia.
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Introduccion

En las Gltimas décadas, los sistemas de produccién animal han
atravesado una transformacioén significativa impulsada por avances en
biotecnologia, digitalizacion, intensificaciéon productiva y cambios en
las expectativas de los consumidores. Este nuevo contexto ha demanda-
do un enfoque cuantitativo, preventivo y basado en modelos para la
gestion de la salud animal, la calidad de los productos pecuarios y la
bioseguridad de los sistemas de produccién, superando aproximaciones
meramente descriptivas o reactivas. En este marco, la microbiologia
predictiva ha emergido como una herramienta clave para anticipary
gestionar los riesgos microbiolégicos, integrando el conocimiento
biolégico con métodos estadisticos, matematicos y computacionales
formalizados en modelos predictivos validados experimentalmente
(McMeekinetal., 2008).

La microbiologia predictiva se basa en el principio de que el
comportamiento de los microorganismos en sistemas biolégicos
complejos puede ser modelado cuantitativamente en funcién de
variables ambientales y condiciones del entorno. Sin embargo, estos
modelos representan aproximaciones matemaéticas basadas en
supuestos experimentales especificos, en microbiologia predictiva, tales

aproximaciones generalmente asumen la homogeneidad del sistema, la
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estabilidad o control de variables ambientales como temperatura, pH o
actividad de agua, una respuesta fisiolégica promedio de la poblaciéon
microbianay la simplificacion o ausencia de interacciones microbianas
complejas. Por ello, su capacidad predictiva se limita a las condiciones
experimentales bajo las cuales los modelos fueron desarrollados y
validados (Jarne etal., 2024). Esta disciplina, inicialmente orientada ala
seguridad alimentaria en laindustria de alimentos procesados, permitio6
estimar, con niveles explicitos de incertidumbre, el crecimiento,
supervivencia o inactivacién de microorganismos; para luego encontrar
aplicaciones crecientes en la zootecnia desde niveles de produccién
primarios hasta etapas de procesamiento, donde permite tomar
decisionesinformadasen el manejo sanitario de sistemas de produccion
animal, la formulacién de dietas, la conservacién de forrajes, la calidad
microbiolégica de leche, carne y huevos, y la reduccién del uso

innecesario de antimicrobianos (Gougouli & Koutsoumanis, 2016).

En los sistemas pecuarios, los microorganismos cumplen roles
tanto benéficos como patogénicos. Dentro de este conjunto, se puede
observar como la microbiota ruminal es indispensable para la digestion
de fibras complejas, mientras que la presencia de patégenos como
Salmonella spp. o Escherichia coli 0157:H7 representa un riesgo sanitario
significativo. Entender y predecir la dindmica microbiana en estos
entornos permite actuar preventivamente, optimizando procesos y

minimizando pérdidas econémicas y sanitarias (Ross, 1996).

Eldesarrollo de modelos matematicos en microbiologia predictiva
ha permitido transformar datos experimentales en herramientas
practicas para el sector productivo. Modelos como los de Baranyi &
Roberts (1994) o el modelo de Gompertz modificado permiten estimar

pardmetros clave como la tasa de crecimiento microbiano, el tiempo de
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latencia o el tiempo necesario paraalcanzarun nivel critico de poblacion
microbiana (Ross, 1996). Estas predicciones, cuando se calibran con
datos de campo o experimentales especificos del contexto pecuario,
adquieren un valor estratégico para la gestion del riesgo y la eficiencia

productiva.

Ademas, con la integracién de tecnologias emergentes como
sensores, sistemas de monitoreo ambiental, inteligencia artificial e
Internet de las Cosas (I0T), la microbiologia predictiva ha evolucionado
hacia sistemas adaptativos y en tiempo real, lo cual es fundamental para
lossistemasde producciénintensivayde precision. Estasinergia permite
un control mas eficaz de variables criticas como temperatura, humedad,
ventilacién, higiene,densidad animaly calidad de insumos (Koutsouma-
nis & Lianou, 2013).

Otro campo donde la microbiologia predictiva se ha vuelto
importante es el control de la resistencia antimicrobiana (RAM), uno de
los desafios sanitarios mas importantes del siglo XXI. La capacidad de
modelar la propagacién de genes de resistencia y predecir escenarios de
presion selectiva en ambientes pecuarios, ha permitido disefiar
estrategias masracionales de uso de antibidticos y reducir la emergencia

de cepas multirresistentes (Van Boeckel et al., 2019).

A nivel académico y formativo, la microbiologia predictiva
constituye un puente entre lamicrobiologia tradicional,la bioestadistica
y la modelaciéon matematica, fomentando el pensamiento sistémico y
cuantitativo en los futuros profesionales del sector agropecuario. Su
estudio no solo fortalece competencias técnicas, sino también
habilidades analiticas y de gestion del riesgo, esenciales para enfrentar

los retos de la produccién pecuaria moderna.
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En América Latina, donde la produccién animal representa una
fraccion significativa de la economia rural y nacional, la aplicacién de
herramientas predictivasain seencuentraen fases emergentes, perocon
gran potencial deimpacto. Iniciativasde modeladoenlecheriaartesanal,
porcicultura intensiva, produccién avicola tecnificada y acuicultura
tropical, han mostrado resultados prometedores en cuanto a inocuidad,
trazabilidad y sostenibilidad (Pacheco-Montealegre et al.,, 2020).

La presente obra se estructura de manera légica para guiar al lector
desde los conceptos fundamentales hasta las aplicaciones tecnolégicas
més avanzadas. El texto comienza con una introduccién general y los
fundamentos microbioldgicos aplicados a sistemas pecuarios (Capitulos
1y 2), estableciendo el contexto y la ecologia microbiana necesaria.
Posteriormente, se abordan los principios teéricos y los modelos
matematicos (Capitulos 3 y 4), proporcionando las herramientas
cuantitativas de crecimiento e inactivacién esenciales en la disciplina. El
nicleo practico se desarrolla en el Capitulo 5, donde se detallan
aplicaciones especificas en diversas industrias (lactea, carnica, avicola y
acuicola), seguido de una vision social y sanitaria sobre el rol de la
enfermeria en la salud pablica rural (Capitulo 6). El tramo final del libro
explora la vanguardia de la disciplina, analizando la digitalizaciéon y
tecnologias emergentes (Capitulo 7), el impacto de la microbiologia en la
sostenibilidad y economia circular (Capitulo 8) y, finalmente, la
integracion de modelos en la bioseguridad y la gestion de riesgos de
resistenciaantimicrobiana(Capitulo9),ofreciendoasiunavisionintegral

y moderna de la microbiologia predictiva en la producciéon animal.
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Capitulo 1. Introduccion general a
la microbiologia predictiva en la
produccion animal




Introduccion

El dinamismo actual de los sistemas de producciéon animal exige
unatransicion de losenfoquesreactivos tradicionales hacia modelosde
gestion proactivos y basados en datos. En este escenario, la microbiolo-
gia predictiva emerge no solo como una herramienta estadistica, sino
como un puente fundamental entre la microbiologia basica y la

zootecnia de precision.

A diferencia de los métodos analiticos convencionales —que a
menudo actiian como una "autopsia” del proceso al entregar resultados
cuando el producto ya ha seguido su curso—, la microbiologia predictiva
permite "viajaren el tiempo". Mediante el uso de algoritmos matematicos
y modelos computacionales, esta disciplina ofrece al zootecnista la
capacidad deanticiparel comportamiento de patdgenosy microorganis-
mos alterantes en matrices complejas como forrajes, canales carnicas y
productos lacteos. El presente capitulo aborda los fundamentos
conceptuales, la evolucién histérica y la naturaleza interdisciplinaria de
esta ciencia, destacando su rol critico en la construccién de sistemas
pecuarios mas seguros, eficientes y alineados con las exigencias globales

de inocuidad.
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Capitulo 1. Introduccién general a la microbiologia predictiva en la produccién animal

1.1. Concepto de microbiologia predictiva

La microbiologia predictiva es una disciplina cientifica
interdisciplinariaque estudia, modelay predice cuantitativay probabilis-
ticamente el comportamiento de los microorganismos bajo diferentes
condiciones ambientalesy tecnolégicas, mediante el uso de herramientas
estadisticas, matematicasy computacionales. Su fundamento es que, bajo
condiciones conocidas, los microorganismos presentan patrones de
comportamiento que pueden ser descritos mediante modelos matemati-
cos capaces de anticipar su crecimiento, inactivacién o supervivencia
(McMeekin et al., 2002). Este enfoque constituye una evolucion de la
microbiologiatradicional haciaunacienciaorientadaala prediccion, que
permite no solo interpretar resultados experimentales, sino proyectar
escenarios futuros y tomar decisiones informadas basadas en evidencia

cuantitativa (figura 1).

Microbiologia
clasica

2]

Matematicas/
Estadistica

Microbiologia
Predictiva

110101010 §
| 01010101 |

b (| 10101010 1| e
1 01010101 !

Computacion

Figura 1. Pilares de la microbiologia predictiva: integracion interdisciplinaria.
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Capitulo 1. Introduccién general a la microbiologia predictiva en la produccién animal

En términos funcionales, la microbiologia predictiva surge de la
necesidaddecomprenderyanticiparladindmicamicrobianaenmatrices
complejas como alimentos, forrajes, ambientes pecuarios o sistemas
bioldgicos. A diferencia de los enfoques descriptivos que se limitan a
documentar la presencia o ausencia de microorganismos, la microbiolo-
gia predictiva se centra en responder preguntas tales como: ;Cuanto
tiempotardara unabacteria patégenaenalcanzarunnivel criticoenleche
almacenada a 10 °C? ;Cual sera el efecto de una reduccién del pH en la
tasa de crecimiento de Listeria monocytogenes en embutidos crudos?
¢Como influye la actividad de agua en la inactivacion de levaduras en
forraje ensilado? Estas preguntas requieren una cuantificaciéon del riesgo
y una representacion formal del comportamiento microbiano, lo cual es
posible mediante modelos (Ross & Dalgaard, 2000).

El desarrollo de esta disciplina ha sido impulsado por multiples
factores: la necesidad de garantizar la seguridad alimentaria, el control
de enfermedades transmitidas por alimentos (ETA), la reduccion de
pérdidas postcosecha, el uso racional de conservantes, la trazabilidad
microbiolégica de productos, y la presién regulatoria para adoptar
enfoques basados en analisis de riesgo (Fernandez Blanco, 2025).
Asimismo, la intensificacion de la produccién animal y la creciente
demanda de alimentos inocuos por parte de los consumidores han
generado un entorno donde la anticipacién y la prevencién microbiolo-

gica son prioritarias.

Uno de los pilares conceptuales de la microbiologia predictiva es
que el comportamiento microbiano puede dividirse en etapas
observables: fase lag (latencia), fase log (exponencial), fase estacionaria
y fasede muerte. Estas fasesreflejanladinamica poblacional microbiana

ante condiciones favorables o adversas, y pueden representarse
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Capitulo 1. Introduccién general a la microbiologia predictiva en la produccién animal

graficamente mediante curvas de crecimiento o inactivacion (figura 2).
Modelos como el de Gompertz modificado, el modelo logistico o el
modelo de Baranyi-Roberts, permiten describir estos procesos con
precisién matematica (Baranyi & Roberts, 1994).

Los modelos se clasifican habitualmente en tres niveles
jerarquicos:

11 4

2. Fase 3. Fase Estacionaria 4. Fase de

10{ 1-Faselag Logaritmica Muerte

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48
Tiempo (horas)

Figura 2. Pardmetros cinéticos del modelo primario en la curva de crecimiento

Modelos primarios. Describen la evolucién temporal de la
poblacién microbiana bajo condiciones ambientales constantes.
Permiten estimar parametros como la tasa maxima de crecimiento
(pmax), el tiempo de faselag (1), el nivel poblacional inicial (N,) y el nivel
méaximo (Nmax) (Solana etal., 2021).
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Capitulo 1. Introduccién general a la microbiologia predictiva en la produccién animal

Modelos secundarios. Relacionan los parametros de los modelos
primarios con factores ambientales como la temperatura, el pH, la
actividad de agua (aw),la concentraciéndediéxidode carbono,el oxigeno

disuelto, o la presencia de antimicrobianos.

Modelosterciarios.Integran modelos primariosy secundariosen
plataformas computacionales interactivas, con interfaces graficas
accesibles para usuarios finales. Estos modelos permiten simular
multiples escenariosy calcular riesgos de forma automatizada (Whiting
& Buchanan,1997)..
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Capitulo 1. Introduccién general a la microbiologia predictiva en la produccién animal

‘sobsall

ap sislieue 19 A eliejualne
pepinooul ap ugnsab e sedody
‘osas0ud A

UQIDE|NUWLIOY ‘OjUSILIEUSIEWIE
9p SOLIBUSDSS JENjEA]

‘0 BPIA NS juenp sajeal
SOJUSWIE UD UQIDBAIIDRUI

O OjusIWIDLID ,AW h_uwvw._&

"SOLIEIOISY
sojapow Ud ugioelbaul
eied sonawe.ed Joaualqo

*S3jeNPIAIpUI $810}08) B
eisendsal ap seAInd Jejaus

‘(sewixew A sewndo
‘SeUIUILL) 0JURILIIDRID 3p
2)ILI] S3UOIDIPUOD JeLUIIST

‘souernsa) A souepunaas
sojepouw eted sojep Jelsusr)

sedad anua

OJUBILIDAID P BIFSULIUI
pepioeded e) sesedwon
‘(ewixew uoioejqod

‘Be) ase} *eWr) sowixew
5009UID sonaweled Jewnsy

S3ANOIOVIIdV

.

(sajeraban ‘soayog) ‘sauled “fo °d)
seLiejuaLLI|e SaoLeW
eled sooyjoadsa sojepoys|

(dind) weiboig
Bunapoly uabolped ap ojPpojal

U4NQ 3P O1pO

10j21pald asequioy) ap ojPpoy

918 “0) ‘02118) opive ‘oY
‘|DBN 8p 0310848 8p SOjPPo

(enbe sp pepianoe)

Me ap 0109} 9p SOjIPO

Hd ep 010840 ap sojepoly
(Asmoxiey ap ojspow “fa “d)
eimeiadwa) ap 01983 ap sojepojy

(o3uanuaId 8p
pepioojaa—einjeladwa) ugioe|a.)
Rysmoxiey op olspon

ueueyong ap 0japojy
suaqoy A 1Aueleg ap uoloenag

epesyipow zadwon) ap ugioenay

VAILDIa3¥d

VI90701904J1N N3 SO1dIN3r3

‘(-010 ‘aseAus

‘esaysowie ‘ugioisodwiod

e ‘yd ‘einjesadwial) sa10308})
SOLIBA 81]U3 UQIDDRISUI B]
opuesapisuod ‘odwsan jop ofie)
0] & 02ly0adsa ojuUBLIE Un Ud
oueIgoIoIW ojusiweodwod |3

‘sowsiueb00101W 50 ap
ugmeAndeUl/eDUBAINSANS

] 0 0]USILLIJBIO BP PEPIDOJSA
e] e109je (219 ‘sequesesaid
‘1es ap ugeuadud Me
‘Hd ‘einesadwiay) ooyoadsa

|EIUBIGWE JOJDB) UN OWIOD)

‘sa|enplAlpul

s810108} A OJUBILIDGEID Bp
e0Iy10adsa PepIaojaA B] 311Ul
SEOISeg SAUOIDB|aI US23|qel1s]
‘sa|ejuaicuIe sauoioeILI)

uls ‘ojusiUIle © OIpSW un ua
ows|ueB100101W Un 8p oWwIxew
0juaIWIDaID Bp |erousiod |3

ENVLINISIHAIY IND

pAd1pa.d p160)01qoLd1 A D] ap u01DIYAD A SDO1ISLI2IODIDY) °E DAnDBI

'sa|qelien
£ $8)E84 $OUOIDIPUOD U
BUEIGOIOIW UQIDEAIJORUI

€] 0 OJUBIWIDBID |3

1129paud esed ojuswie jap
seonsiiaoeled A sajejusige
sa.0308} sajdiinw uelBaju)

'$10}08)

SeLISp SO| SBJUBISUOD
OpUBIUJUBW ‘BUBICO.IW
UOIDBAILOBUI B] O 0JUBILUIDBID |3

21gos sa)en

ul sajejuaiquie

$8.10]08) 3P 0)98)8 |8 UEDYUEND

“s@|ejuaLepuny
soanau A soaibojolg
soidipuud us asopueseq
‘sajueisuod A sewndo
SSUOIJIPUOD Ud OUBIGOIDIW

ojusiwepodwod |8 usquosaq

NOIDINI43a

SOIVIOY3L
SOT3dON

SORYANNDIS
SOT13don

SORVINIYd
SO13aon

01300N 3a OdIL

23



Capitulo 1. Introduccién general a la microbiologia predictiva en la produccién animal

En el contexto zootécnico, la microbiologia predictiva tiene
multiples campos de aplicacién. Dentro de este grupo, podemos
mencionar la alimentacién animal, ya que permite modelar la
estabilidad microbiolégica de forrajes fermentados, pronosticar la
proliferacion de levaduras o mohos en concentrados, o evaluar la
seguridad microbiolégica de subproductos agroindustriales utilizados
como ingredientes. En la produccion de carne, es ttil para predecir la
carga microbiana en canales durante la refrigeracién, la efectividad de
tratamientos térmicos, o la vida til de productos carnicos envasados. En
sistemas lecheros, los modelos pueden estimar la supervivencia de
bacterias acido-lacticas o patégenas en leche cruda, pasteurizada o
fermentada. Incluso en acuicultura, permiten anticipar brotes de
enfermedades bacterianas en tanques de cultivo, segiin condiciones
como salinidad, temperatura, densidad poblacional y carga organica
(figura 3) (Koutsoumanis etal., 2016).

Mas alla del producto final, la microbiologia predictiva también
puede aplicarse al ambiente de produccién, evaluando el riesgo
microbiolégico en instalaciones pecuarias, bebederos, comederos,
superficies de contacto, e incluso en la calidad del aire. En este aspecto,
podemos mencionar la estimacion de la viabilidad de E. coli en camas
profundas porcinas, latasade crecimiento de Aspergillusensilos de maiz,
o la persistencia de Salmonella en galpones avicolas mal ventilados. Este
tipo de aplicaciones es fundamental para el disefio de estrategias
preventivas, el cumplimiento de protocolos de bioseguridad y la

minimizacion del uso de antimicrobianos (Van Boeckel, 2007).

El disefio de modelos predictivos requiere la ejecucion de ensayos
experimentales controlados, donde se monitorea el comportamiento de

un microorganismo bajo condiciones definidas. Los datos obtenidos son
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analizados mediante regresion no lineal, ajuste de curvas, validacién
cruzadayanalisis de sensibilidad. Los modelosdeben servalidados tanto
interna como externamente: la validacion interna verifica la consisten-
cia del modelo con los datos de entrenamiento, mientras que la
validacion externa comprueba su capacidad predictiva en condiciones
nuevas o distintas (Ross et al., 2000). Sin esta validacién, el modelo no

puede ser considerado confiable ni Gtil para la toma de decisiones.

Una caracteristica esencial de esta disciplina es su capacidad para
reducir la incertidumbre. En microbiologia, muchas variables son
intrinsecamente estocasticas (aleatorias), como la tasa de crecimiento
real de una cepa en condiciones especificas. Por eso, en lugar de ofrecer
predicciones deterministas (una sola respuesta posible), muchos
modelos predictivos modernosadoptan enfoques probabilisticos,donde
se estima una distribucién de posibles resultados. Esto permite calcular
el riesgo de que un determinado evento ocurra, como ejemplo podemos
mencionar la probabilidad de que Salmonella alcance un nivel de 10*
UFC/genunacarnerefrigeradaduranteun periododesietedias. Estetipo
de analisis es fundamental en contextos de evaluaciéon de riesgo
microbioldgico cuantitativo (QMRAs) (Membré & Lambert, 2008).

Ademas, los modelos predictivos estan siendo enriquecidos por
tecnologias emergentes. El uso de sensores 10T (Internet de las Cosas), el
analisis de big data y los algoritmos de Machine Learning permiten
desarrollar modelos hibridos, que combinan datos historicos, monitoreo
en tiempo real y aprendizaje automatico para generar predicciones mas
precisasy contextualmente relevantes (Donaghyetal., 2021). Porejemplo,
en una granja avicola con sensores de temperatura, humedad, y CO,, se
puedeutilizarunmodelo predictivoadaptativo paraanticiparlaaparicion

de condiciones que favorezcan la proliferacion de Campylobacter jejuni.
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Por otra parte, la microbiologia predictiva tiene un rol pedagogico
y formativo cada vez mas importante. Su estudio promueve el
pensamiento cuantitativo, el analisis multidisciplinario, la capacidad de
modelar fenémenos complejos, y la toma de decisiones fundamentadas.
En carreras como zootecnia, veterinaria, microbiologia, ingenieria
agroalimentaria, bioinformatica o epidemiologia veterinaria, su
inclusiénen el curriculoacadémico fortalece competencias clave parael
futuro profesional: analisis de datos, validacién de modelos, simulacion
de escenarios, gestion del riesgo, y disefio experimental (Whiting &
Buchanan, 1997).

Pese a sus ventajas, esta disciplina también enfrenta limitaciones
que deben ser reconocidas. Los modelos pueden ser especificos a cepas,
productos o condiciones particulares, y su extrapolaciéon debe hacerse
con precaucion. Ademas, algunos factores ambientales son dificiles de
controlar o modelar, como la heterogeneidad del sustrato, la presencia
de microbiota competitiva, o las fluctuaciones microclimaticas. Porello,
serecomiendaquelos modelos predictivosseutilicen comocomplemen-
to, no como sustituto, de los analisis microbiolégicos directos. La
combinacién de muestreo microbiolégico, modelacién predictiva y
monitoreo ambiental en tiempo real es la estrategia mas robusta para la

gestion del riesgo microbiolégico (Augustin & Carlier, 2000).

A nivel internacional, existen bases de datos y plataformas
disefiadas para facilitar el desarrollo y uso de modelos predictivos. Una
de las mas reconocidas es ComBase, que proporciona una coleccion de
modelos validados y datos experimentales sobre el comportamiento de
microorganismos en alimentos. Otras herramientas como el Pathogen
Modeling Program (PMP)del USDA, Bioinactivation FE,FSSP,osoftwares

comerciales como @Risk, también han contribuidoademocratizarel uso
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de esta disciplina. Estas plataformas permiten a técnicos, docentes,
investigadores y productores utilizar modelos sin necesidad de progra-

mar, facilitando su aplicacion en escenarios practicos (Combase, 2024).

En la produccién animal moderna, donde la exigencia por la
inocuidad, la eficiencia y la sostenibilidad es cada vez mayor, la micro-
biologia predictiva se perfila como una herramienta indispensable. Su
capacidad para integrar ciencia basica, tecnologia aplicada y gestiéon del
riesgolaconvierteenuneje transversal paralatomadedecisiones. Desde
prever la vida Gtil de un queso fresco artesanal, hasta simular la eficacia
deuntratamientotérmicoenharinade pescado,oestimarla persistencia
ambiental de un patégeno en un sistema de cama profunda, las

aplicaciones son tan variadas como relevantes (Ortuno et al., 2025).

En suma, la microbiologia predictiva es mucho mas que una
técnica: es un enfoque que transforma datos en decisiones, incertidum-
bre en conocimiento, y riesgo en oportunidad de mejora. Su
consolidacion en el &mbito zootécnico no solo contribuira a mejorar la
salud animal y la calidad de los productos, sino también a construir

sistemas pecuarios mas inteligentes, responsables y sostenibles.

1.2. Historia y evolucion de la disciplina

La microbiologia predictiva, como disciplina formalizada, es
relativamente reciente dentro de las ciencias biolégicas y aplicadas. No
obstante, su origen conceptual puede rastrearse hasta los primeros
intentos de cuantificar el comportamiento microbiano en alimentos
durante la primera mitad del siglo XX. Estos esfuerzos surgieron de la
necesidad de comprender, predeciry controlarla alteracién microbiana

y la presencia de patégenos en productos alimenticios perecederos,
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especialmente en el contexto de una industrializacién creciente de la

produccion y procesamiento de alimentos (Whiting & Buchanan, 1997).

Durante décadas, los estudios microbiolégicos se basaron en
observaciones empiricas, lo que limitaba la capacidad de extrapolacion
y generalizacién. El enfoque descriptivo predominante no permitia
prever el comportamiento microbiano bajo condiciones cambiantes, lo
que generaba incertidumbre en la gestién del riesgo. Fue a partir de los
afossetentayochenta que surgieron los primeros modelos matematicos
que intentaron representar cuantitativamente el crecimiento
microbiano en funcién del tiempo y las condiciones ambientales
(McMeekinetal.,2002).

El desarrollo de la microbiologia predictiva como disciplina
estructurada se consolidé con los trabajos pioneros de investigadores
como McMeekin, Ross, Baranyi, Buchanan y Whiting, quienes
propusieron formalismos matematicos para modelar el crecimiento,
inactivaciénosupervivenciade microorganismosenmatrices alimenta-
rias. No obstante, los primeros modelos desarrollados presentaban
limitaciones importantes en su aplicabilidad, ya que se basaban princi-
palmente en condicionesexperimentales controladasysimplificaciones
de los sistemas biolégicos, lo que generd debates metodolégicos sobre su
capacidad para representar la complejidad de los alimentos reales. Con
el tiempo, estas limitaciones impulsaron el desarrollo de enfoques mas
robustos, incluyendo modelos secundarios, modelos probabilisticos y
estrategias de validacion mas rigurosas, ampliando asi el alcance y la
utilidad de la microbiologia predictiva. Estos modelos, como los de
Gompertz modificado, logistico o Baranyi y Roberts, permitieron por
primera vez predecir la dindmica microbiana en condiciones
controladas (Baranyi & Roberts, 1994; Whiting & Buchanan, 1997).
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Un hito fundamental fue la introduccién de los modelos primarios
y secundarios. Los modelos primarios describen la cinética microbiana
(ej. crecimiento logaritmico), mientras que los secundarios vinculan
parametros del modelo primario con factores ambientales, siempre
sujetos a procesos de validacion interna y externa, como la temperatura,
pH o actividad de agua. Esta estructura modular de modelado permitio6
la generalizacién y aplicacién practica de los modelos, facilitando su
adopcidén por parte delaindustriaylasagenciasregulatorias (Zwietering
etal.,1996).

En la década de 1990, la microbiologia predictiva comenzé a
integrarse a los sistemas de gestiéon de inocuidad alimentaria, especial-
mente en paises desarrollados, en el contexto del analisis de peligros y
puntos criticos de control (HACCP) (Anzuay et al., 2023). Las agencias
como la FDA (Food and Drug Administration) y el USDA (United States
Department of Agriculture) comenzaron a utilizar modelos predictivos
como parte de sus evaluaciones de riesgo, promoviendo su validacién y

estandarizacion.

Este periodo también marcé la aparicién de las primeras
herramientas informaticas para el uso de modelos microbiolégicos,
como el Pathogen Modeling Program (PMP) del USDA y la base de datos
ComBase. Estas plataformas hicieron accesibles los modelos a técnicos,
investigadoresy profesionales del sectoralimentario, lo cual fue esencial

para su difusion y aplicacion practica (Combase, 2024).

En paralelo, se avanzo en el desarrollo de modelos de inactivacion
térmica y no térmica, fundamentales para validar procesos de pasteuriza-
cidén, coccidén y tratamiento por presion, acidos organicos o radiacion. La

introducciéndeconceptoscomoel D-value (tiempodereducciondecimal)
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y el z-value (resistencia térmica frente a temperatura) fueron fundamen-
tales para integrar la microbiologia predictiva en procesos tecnolégicos
(Augustin & Carlier, 2000). En la primera década del siglo XXI, la
disciplinavividunaexpansiéonimportantegraciasalavanceenestadistica,
computacién y biotecnologia. Elenfoque se ampli6é desde alimentos listos
para el consumo hacia materias primas, ambientes de produccién y
sistemas agricolas integrales. En este contexto, comenzaron a explorarse
aplicaciones en produccién pecuaria, como la prediccion de alteracion
microbiana en forrajes ensilados,la dindmica de patégenos zoonoéticos en
sistemas avicolas, o la optimizacién de condiciones para fermentaciones
controladas (Membré & Lambert, 2008).

Con el avance de la microbiologia molecular y la genémica, se
empezaron a integrar herramientas de identificacion y caracterizacion
microbiana conlos modelos predictivos, generando unasinergia entrela
caracterizaciéon genotipica y la modelacién fenotipica. Esto permitio
mejorar la especificidad de los modelos y su capacidad para diferenciar
entre cepas de un mismo patégeno con comportamientosdistintos (Zhao
& Drlica, 2014).

A partir de 2010, se incorporaron enfoques probabilisticos y de
analisis de incertidumbre, lo cual fortaleci6 el uso de la microbiologia
predictiva en evaluacion de riesgo cuantitativa. Estos modelos permiten
estimar la probabilidad de ocurrencia de un evento microbiolégico (ej.
crecimiento de Salmonella en un producto refrigerado) considerando

variabilidad e incertidumbre inherentes al sistema (Nauta, 2002).

En la actualidad, la microbiologia predictiva se encuentra en una
fase de integracion con tecnologias emergentes como la inteligencia

artificial, los sistemas ciberfisicos, el Internet de las Cosas (10T), y los
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sensores inteligentes. Esta convergencia hadadolugaralo que se conoce
como microbiologia predictiva de proxima generacién, donde modelos
dindmicos se alimentan en tiempo real con datos provenientes de
sensoresen sistemasde produccidén animal, permitiendo decisiones mas

rapidasy precisas (Whiting & Buchanan, 1997).

Enelcampodelazootecnia,estasaplicacionesincluyen prediccion
del deterioro de silos, el crecimiento microbiano en leche cruda
almacenada, la supervivencia de patdégenos en cama de pollo, y la
persistencia de bacterias en ambientes hiimedos de establos. Estas
aplicaciones han sido particularmente relevantes en sistemas
intensivos donde el riesgo microbiolégico es alto y las exigencias

sanitarias son estrictas (Pacheco-Montealegre et al., 2020).

En Latinoameérica, la adopcién de la microbiologia predictiva ha
sido gradual pero creciente. Paises como Brasil, México, Colombia,
Argentina y Chile han desarrollado proyectos que integran esta
herramienta en sistemas pecuarios y agroindustriales. Instituciones
como Embrapa, el INTA, y diversas universidades han liderado el

desarrollode modelosadaptadosacondicionestropicalesysubtropicales.

El avance en capacidad computacional ha permitido el uso de
técnicas de machine learning para generar modelos predictivos basados
engrandesvolimenesdedatos. Estosenfoqueshandemostradosertiles
para representar relaciones complejas y no lineales que no siempre
puedensercaptadas pormodelos mecanisticostradicionales,ampliando

asilas fronteras de la disciplina.

No obstante, uno de los desafios actuales de la microbiologia
predictiva es la necesidad de una validacion rigurosa bajo condiciones

reales. Muchos modelos desarrollados en laboratorio muestran
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limitaciones cuando se aplican a ambientes de producciéon con alta
variabilidad. Esto ha impulsado el desarrollo de metodologias de
validacién externay anélisis de sensibilidad para garantizar su robustez
(Ross & Dalgaard, 2000).

Alolargodesuevolucion,lamicrobiologia predictiva hatransitado
desde una herramienta académica hacia un componente esencial de la
gestidn sanitariay de calidad en la cadena alimentaria. Su flexibilidad le
hapermitidoadaptarseamultiplesescalas,desdelaproduccion primaria
hasta la comercializacion, y desde productos frescos hasta fermentados

o minimamente procesados (McMeekin etal., 2002).

La historia de esta disciplina también ha estado marcada por la
colaboracion interdisciplinaria. El desarrollo de modelos predictivos ha
requerido la integracién de expertos en microbiologia, estadistica,
zootecnia, ingenieria de alimentos, informatica y bioseguridad. Este
enfoque colaborativo ha sido clave para su avance cientifico y su

implementacion practica.

En resumen, la microbiologia predictiva ha recorrido un camino
solido desde sus bases tedricas hasta convertirse en una herramienta
aplicada indispensable para la zootecnia moderna. Su evolucién refleja
la maduracién de un campo que combina ciencia, tecnologia y gestion
del riesgo, con un impacto creciente en la sostenibilidad y la seguridad

de los sistemas agroalimentarios globales.

1.3. Relacion con otras disciplinas cientificas

La microbiologia predictiva, por su naturaleza cuantitativa y

aplicada, mantiene una interaccién interdisciplinaria profunda con
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diversos campos cientificos y tecnoloégicos. Esta interrelacion ha sido
esencial para su evolucion, validacién y aplicacioén en contextos
productivos complejos como los sistemas pecuarios. Su desarrollo no
podria haberse dado de forma aislada, ya que requiere conocimientos
provenientes de la microbiologia general, la estadistica, la ingenieria, la
informatica, la ecologia microbiana, la bioquimica, la genética y las

ciencias veterinarias, entre otras.

Uno de los vinculos mas solidos se da con la estadistica, dado que
los modelos predictivos se sustentan en analisis de datos, estimacién de
parametros, ajuste de curvas y validaciéon empirica. Métodos como la
regresion no lineal, la estimacién por minimos cuadrados, la validacién
cruzada, los intervalos de confianza, y los analisis de sensibilidad son
fundamentales para garantizar la precision de los modelos (Pin &
Baranyi, 1998). Ademas, la estadistica bayesiana ha cobradoimportancia
paraincorporar la incertidumbre en la estimacion de parametros y en la
predicciéon de comportamientos microbianos bajo variabilidad
ambiental (Van Boeckel, 2007).

La matematica aplicada constituye otra base esencial, especial-
mente en lo relativo al desarrollo de modelos deterministas y
estocasticos. La representacion del crecimiento, inactivacién o
supervivencia microbiana mediante funciones logisticas, Gompertz
modificadas, modelos de Baranyi o ecuaciones diferenciales requiere
habilidades en formulaciéon y resolucién de modelos matematicos.
Asimismo, la interpretacién de estos modelos desde un punto de vista
biolégicoimplicaunatraduccién constanteentreellenguaje matematico

y los fendmenos fisioldgicos microbianos (McMeekin et al.,, 2008).
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La informatica y la ciencia de datos han permitido la creacion de
herramientas computacionales que facilitan la implementacién de la
microbiologia predictiva en contextos reales. Bases de datos como
ComBase osoftware como Bioinactivation FE o PMP (Pathogen Modeling
Program) son productos de esta sinergia. Mas recientemente, el uso de
inteligenciaartificial ymachinelearninghacomenzadoacomplementar
los modelos mecanisticos tradicionales, especialmente cuando se

dispone de grandes volamenes de datos con multiples variables.

Desde la microbiologia molecular, la microbiologia predictiva ha
recibido importantes aportes relacionados con la identificacion,
tipificacion y caracterizacion genética de microorganismos. Técnicas
comolaPCRentiemporeal,lasecuenciacionde nueva generacion (NGS),
el andlisis del resistoma y el metagenoma han permitido comprender
mejor la diversidad y dindmica de comunidades microbianas, lo cual es
esencial para construir modelos més especificos y robustos (Zhao &
Drlica, 2014).

La bioquimica y fisiologia microbiana son necesarias para
interpretar los resultados de los modelos desde un punto de vista
metabdlico. Por ejemplo, la explicacion del efecto del pH, la actividad de
agua o la temperatura sobre el crecimiento microbiano no puede
limitarse a observaciones empiricas, sino que debe entenderse a través
de los mecanismos bioquimicos implicados, como la desnaturalizacion

enzimatica o laregulacién de genes de estrés.

En la ecologia microbiana, los modelos predictivos encuentran
fundamentos al considerar que los microorganismos interactiian con su
entorno y con otras especies microbianas. Este enfoque permite

incorporar aspectos como la competencia, la inhibicion o la sinergia, los
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cuales son importantes en matrices complejas como los forrajes
ensilados o las camas avicolas, donde multiples especies interactiian
(Ross, 1996).

En cuanto a la ingenieria de alimentos y de procesos, la
microbiologia predictiva ofrece herramientas para disefiar tratamientos
térmicos, ajustar formulaciones, o establecer condiciones de almacena-
miento seguras. La colaboraciéon entre ingenieros y microbi6logos
predictivos ha sido vital para desarrollar procesos que aseguren la
inocuidad sin comprometer la calidad sensorial o nutricional de los
alimentos (Nauta, 2002).

En la zootecnia y produccién animal, la integracién de la
microbiologia predictiva es creciente. Esta se aplica en la gestion de
riesgos microbiologicos en alimentos para animales, en la calidad de la
leche cruda, en la sanidad de ambientes productivos, en la fermentacion
de forrajes, y enladetecciéon de patdgenos zoonoéticos en animales en pie.
Asi, contribuye no solo a la seguridad alimentaria sino también al
bienestar animal y a la sostenibilidad de la produccién (Pacheco-
Montealegre etal., 2020).

Lascienciasveterinarias también se benefician dela microbiologia
predictiva, especialmente en lo que respecta a la prevencion de
enfermedades infecciosas transmitidas por alimentos, la resistencia
antimicrobiana, y la bioseguridad en granjas. Modelos predictivos
permiten anticipar situaciones de riesgo que podrian comprometer la
salud animal y humana, reforzando el enfoque de Una Sola Salud (One
Health) (FAO, 2019).

En los altimos afios, se ha observado una convergencia con la

biotecnologia, donde la microbiologia predictiva se aplica en procesos
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fermentativos para la elaboracion de bioinoculantes, enzimas o aditivos
alimentarios. Modelar el comportamiento de cultivos iniciadores bajo
diferentes condiciones puede optimizar la produccién y garantizar

estabilidad microbiolégica (Gougouli & Koutsoumanis, 2016).

En el ambito de la agricultura de precisién y agrotecnologia, la
incorporacion de sensores y plataformas digitales permite alimentar
modelos en tiempo real. Esta convergencia ha dado lugar a sistemas de
soporte de decisiones para el manejo higiénico de la produccién animal,
laconservaciéonde forrajesy el transporte de productos perecederos (Van
Boeckel, 2007).

Lamicrobiologia predictivatambién hainfluido en el desarrollode
normativas y legislacion alimentaria, especialmente en el contexto de
evaluacién de riesgos. Organismos internacionales como el Codex
Alimentarius, la EFSA y la FDA utilizan modelos predictivos para
establecer limites de seguridad y practicas de manejo del riesgo. Esto ha
generado una estrecha colaboracion con especialistas en derecho

alimentario y politicas publicas.

La relacion con la epidemiologia es clara cuando se analiza la
diseminacion de patogenos en la cadena alimentaria. Modelos que
predicen el crecimiento de Salmonella, Listeria monocytogenes o
Campylobacter en matrices alimentarias permiten anticipar brotes y
apoyarsistemasdetrazabilidad. Lacombinacién de modelado predictivo
y analisis epidemiolégico es una herramienta poderosaen la prevencion

de enfermedades transmitidas por alimentos (Nauta, 2002).

Ademas, la microbiologia predictiva se ha beneficiado de los
desarrollos en climatologia y ciencias ambientales, ya que el cambio

climaticoafectavariablescriticascomolatemperaturaylahumedad,que
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inciden directamente en la supervivencia y crecimiento microbiano.
Modelos predictivos pueden ayudar a evaluar escenarios de riesgo
asociados a condiciones extremas, especialmente en paises tropicales
(Membré & Lambert, 2008).

Otra relacion emergente es con las ciencias sociales y
econdémicas, particularmente en analisis costo-beneficio de
intervenciones tecnolégicas. Implementar medidas basadas en mode-
los predictivos puede tener implicaciones econdmicas relevantes para
productores, lo cual requiere modelos integrados que consideren no
solo riesgo microbiolégico, sino también viabilidad econémica
(McMeekin etal., 2002).

Desde una perspectiva educativa, la microbiologia predictiva
también se relaciona con la pedagogia y la comunicacién cientifica, ya
que su caracter interdisciplinario requiere enfoques didacticos
innovadores para enseflar conceptos cuantitativos a estudiantes con
formacion biolégica o técnica. Las simulaciones, herramientas interac-

tivas y laboratorios virtuales son ejemplo de esta sinergia.

1.4. Rol en la produccion animal sostenible

La microbiologia predictiva se posiciona como una herramienta
estratégica en el marco de la produccién animal sostenible, al integrar
cienciamicrobiolégicacuantitativacon principiosde gestionambiental,
bienestar animal, inocuidad alimentaria y eficiencia productiva. Este
enfoque trasciende la simple prediccion del crecimiento o inactivacion
microbiana, para insertarse en modelos agropecuarios orientados a la
sostenibilidad, que buscan satisfacer las necesidades actuales sin
comprometer los recursos y condiciones para futuras generaciones
(FAO, 2018).
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Uno de los principales aportes de la microbiologia predictiva a la
sostenibilidad es la reduccion del desperdicio alimentario. La capacidad
de estimar la vida atil microbiolégica de productos como leche cruda,
carne fresca o huevos, bajo diferentes condiciones de temperatura,
humedadyempaque, permite optimizarlacadenadedistribucion, reducir
mermas y prevenir pérdidas econémicas (Gougouli & Koutsoumanis,
2016). Asimismo, la informacion predictiva puede sustentar decisiones
sobre reformulacién de productos o implementacion de tecnologias

conservantes mas sostenibles.

En sistemas de produccién animal intensivos, la microbiologia
predictiva ofrece una ventaja en la gestiéon del riesgo microbioldgico, al
facilitar la identificacion de puntos criticos de control, validar planes de
inocuidad y anticipar escenarios de contaminacién. Esta capacidad
predictiva reduce la necesidad de tratamientos correctivos costosos o el
uso indiscriminado de antimicrobianos, lo cual tiene implicaciones
directas en términos de sostenibilidad econémica y ecoldgica (Van
Boeckel, 2007).

La resistencia antimicrobiana (RAM) representa uno de los
mayores desafios para la sostenibilidad de la produccién animal. En este
contexto, la microbiologia predictiva contribuye mediante modelos que
estiman la supervivencia de bacterias resistentes en ambientes
agropecuarios o en matrices alimentarias, lo cual orienta estrategias de
mitigacion y uso racional de medicamentos veterinarios (FAO, 2020).
Estos modelos también permiten evaluarla eficacia de practicas comola
bioconservacién o el uso de prebidticos y probioticos como alternativas

no antibiodticas.
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Laoptimizaciéndelusodeinsumosesotradimensiénrelevante. La
modelacién del comportamiento microbiano en forrajes fermentados o
en camas avicolas, por ejemplo, permite disefiar protocolos de manejo
que reduzcan la generacion de gases contaminantes como el amoniaco o
el metano. Al minimizar la carga microbiana indeseable, se mejora la
calidad ambiental de los alojamientos y se reduce la huella ecolégica del

sistema productivo (Sossidou et al., 2015).

La microbiologia predictiva también apoya la sostenibilidad en
términos de bienestar animal, ya que, al prever el deterioro microbiol6-
gico de dietas o ambientes, se pueden evitar condiciones que
predispongan al estrés, enfermedades digestivas o infecciones

respiratorias.

Desde una perspectiva ecologica,los modelos predictivos permiten
evaluar el impacto de condiciones climaticas extremas sobre la
persistencia de patdégenos en ambientes pecuarios, lo cual es
especialmente relevante ante el cambio climatico. Al anticipar estos
riesgos, los sistemas de produccién pueden adaptarse mediante
estrategias de bioseguridad dindmicas y manejo ambiental adaptativo
(Membré & Lambert, 2008).

El concepto de ecoeficiencia en la produccion pecuaria también se
ve favorecido. Al predecir la cinética de contaminantes microbiolégicos,
es posible disefiar procesos que optimicen simultaneamente la calidad e
inocuidad de los productos, reduciendo los requerimientos energéticos
o materiales en etapas como el almacenamiento, transporte o

procesamiento (McMeekin etal., 2008).

En el manejo de efluentes ganaderos y subproductos, como el

estiércol o los lixiviados de silos, la microbiologia predictiva puede
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estimar la supervivencia de microorganismos patogenos, facilitando la
seleccion de tratamientos biolégicos o térmicos que minimicen el riesgo
de diseminacion ambiental. Esto es particularmente relevante en zonas
rurales donde el reciclaje de residuos organicos es una practica habitual
(zhao & Drlica, 2014).

Los sistemas silvopastoriles y de produccién agroecolégica se
benefician de modelos predictivos que permiten gestionar de forma
preventiva la calidad microbiolégica del entorno, particularmente
cuando se utilizan biofertilizantes o insumos de origen biolégico. Esto
permite evitar contaminaciones cruzadas que podrian comprometer

tanto la salud animal como humana (Pacheco-Montealegre etal.,2020).

La microbiologia predictiva también permite promover la
educacion y capacitacion técnica, al ofrecer una herramienta para la

toma de decisiones basada en evidencia cuantitativa.

Por ultimo, en el marco de los objetivos de desarrollo sostenible
(ODS) propuestos por las Naciones Unidas, la microbiologia predictiva
contribuye especialmente a los ODS 2 (Hambre cero), ODS 3 (Salud y
bienestar), ODS 12 (Produccién y consumo responsables) y ODS 13
(Accidn por el clima), al mejorar la inocuidad alimentaria, la eficiencia

productiva, la bioseguridad y la resiliencia ante el cambio climatico.

En suma, el rol de la microbiologia predictiva en la producciéon
animal sostenible es multifactorial y transversal. No solo contribuye a
reducirriesgos microbiolégicosy mejorarlaeficiencia, sinoque también
habilita modelos productivos integrados con el entorno, socialmente
responsables y alineados con las demandas del siglo XXI.
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1.5. Enfoque holistico y multidisciplinario de la
microbiologia predictiva en la zootecnia

La microbiologia predictiva, concebida inicialmente como una
herramienta paramodelarel comportamiento microbianoen alimentos,
ha evolucionado hacia un enfoque holistico que integra multiples
disciplinas en su aplicacion a los sistemas de producciéon animal. Esta
evolucién responde a la complejidad intrinseca de los sistemas
pecuarios, donde interaccionan factores biologicos, ambientales,
tecnologicos, sociales y econémicos. Por ende, su implementaciéon
efectiva requiere un abordaje multidisciplinario que combine la
microbiologia,lazootecnia,laestadistica,labioinformatica,laingenieria

agronémicay la ciencia de datos (Whiting & Buchanan, 1997).

Desde el punto de vista conceptual, el enfoque holistico implica
considerar la totalidad del ecosistema pecuario como un sistema
dinamico donde el comportamiento microbiano no depende solo del
alimento o del hospedero, sino también de factores ex6genos como la
temperatura ambiental, la densidad animal, las practicas de manejo, la
calidad del agua, la interaccién con otros microorganismos y la
variabilidad estacional (Fukayama & Calderone, 1991). Esta vision
sistémica permite un analisis mas realista y robusto del riesgo

microbiologico.

La zootecnia, como ciencia aplicada que busca optimizar la
produccién animal de manera eficiente y sostenible, se beneficia
directamente de este enfoque. En particular, la integracién de modelos
predictivosen programas de nutricion, sanidad, reproduccién, bienestar
animal y manejo ambiental ofrece nuevas posibilidades para la mejora

continuay la toma de decisiones basadas en evidencia cientifica.
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En la nutricién animal, los modelos predictivos permiten estimar
elcrecimientomicrobianoensilos, forrajesoalimentosbalanceadosbajo
distintas condiciones de humedad, pH o aditivos. Esta informacio6n es
clave para prevenir micotoxicosis, enterotoxemias o desequilibrios
ruminales, mejorando asilasalud y el desempefio productivo del ganado
(Castroetal., 2019).

En el campo de la sanidad animal, la microbiologia predictiva
contribuye a anticipar la aparicién de enfermedades infecciosas
causadas por bacterias como Salmonella spp., Clostridium perfringens o
Escherichia coli. Su modelacion permite establecer estrategias de control
mas precisas y menos dependientes del uso de antimicrobianos, lo que
favorece la sostenibilidad y reduce la resistencia antimicrobiana
(Carvalhoetal., 2024).

Ademas, en la reproduccion animal, el enfoque predictivo puede
ser util en el monitoreo de la calidad microbiolégica de semen y
embriones, tanto en especies bovinas como porcinas. Al identificar
condiciones 6ptimas de almacenamiento y transporte, se mejora la
eficiencia reproductiva y se minimizan las pérdidas econémicas

asociadas a contaminaciones (Ferrazetal., 2024).

La ingenieria agronémica y la gestion ambiental también se
articulan con este enfoque. Modelos de supervivencia bacteriana en
efluentes pecuarios, residuos de matadero o areas de pastoreo permiten
optimizar procesos de tratamiento, reducir impactos ambientales y
evitar contaminaciones cruzadas. Asimismo, estos modelos son
fundamentales parala planificacién territorial y la vigilancia epidemio-

légica ambiental (Arroyo-Lopez et al., 2014).
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En términos de tecnologia e innovacién, la microbiologia
predictivase potenciaal integrarse con sistemas de monitoreo en tiempo
real, sensores, dispositivos [oT (Internet de las Cosas) y plataformas de
analisis de datos masivos (big data). Esto permite implementar sistemas
inteligentesdealerta tempranayoptimizarlatrazabilidad microbiologi-

caen toda la cadena de valor pecuaria (Velasquez-Camacho etal., 2022).

La bioinformatica y la genémica microbiana complementan este
enfoque, al permitir la caracterizacion precisa de cepas patogenas o
deteriorantes, sus perfiles de resistencia, su capacidad metabdlica y sus
interacciones simbidticas. La incorporacion de estos datos a modelos
matematicos mejora la prediccién de comportamientos complejos en

escenarios reales de produccion (Franzetal.,, 2013).

Desde el punto de vista educativo, el enfoque holistico de la
microbiologia predictiva fomenta una formacién transdisciplinaria en
estudiantesy profesionales del sector pecuario. (Tarlak,2023) Promueve
competencias en pensamiento sistémico, modelacién matematica,
interpretacién de datosy gestionintegral del riesgo, habilidades esencia-

les en la produccién animal contemporanea (Taiwo et al., 2024).

Tambiénesrelevante destacar que este enfoque permite una mejor
articulaciéon con marcos regulatorios y estandares internacionales en
inocuidad alimentaria, bienestar animal y sostenibilidad, como los
propuestos por Codex Alimentarius, OIE y FAO. Esto fortalece la
competitividad de los sistemas pecuarios latinoamericanos en
mercados globales (FAO, 2020).
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Asimismo, el enfoque multidisciplinario propicia la investigacion
colaborativa entre universidades, centros tecnolégicos, industria
pecuaria y organismos gubernamentales. Esta sinergia permite avanzar
en el desarrollo de modelos predictivos validados, adaptados a

condiciones locales y con alto impacto practico (Zuniga etal., 2020).

Cabe sefialar que laimplementacion efectiva del enfoque holistico
requiere superar desafios como la falta de datos de calidad, la resistencia
al cambio en sectorestradicionales, la necesidad de capacitacion técnica
y la construccion de modelos interpretables para los usuarios finales
(Whiting & Buchanan, 1997).

En respuesta, se han propuesto estrategias como el uso de
herramientas de visualizacion de datos, sistemas de apoyo a la toma de
decisiones (DSS), entrenamiento a técnicos de campo, y la promocién
de politicas ptblicas que reconozcan la microbiologia predictiva como
una tecnologia habilitante para la produccién sostenible (Van Elsas et
al, 1998).

En conclusion, el enfoque holistico y multidisciplinario de la
microbiologia predictiva constituye un pilar fundamental para su
aplicacion efectiva en la zootecnia. Al considerar multiples dimensio-
nes del sistema productivo y articular diversos saberes cientificos,
permite avanzar hacia una produccién animal mas segura, eficiente,

resiliente y responsable.
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1.6. Convergencia con sistemas de gestion de la
calidad e inocuidad en la produccion animal

La microbiologia predictiva representa una herramienta
estratégica en la integracion de los sistemas de gestion de la calidad e
inocuidad en la produccién animal (Valero et al., 2007). Esta disciplina
permite anticipar y controlar riesgos microbiolégicos a lo largo de la
cadena productiva, desde la produccién primaria hasta la comercializa-
cion, favoreciendo asi la implementaciéon de sistemas como HACCP
(Analisis de Peligros y Puntos Criticos de Control), BPM (Buenas
Practicas de Manufactura), y estindares internacionales como ISO
22000 y GLOBALG.A.P. (Van der Fels-Klerx, 2014).

El papel de la microbiologia predictiva en estos sistemas se
fundamenta en su capacidad para describir, cuantificar y modelar el
comportamiento de microorganismos bajo condiciones variables. Esta
caracteristica permite una evaluacién dindmica del riesgo microbiologi-
co, facilitando la toma de decisiones fundamentadas y proactivas, en
lugar de reactivas. Ademas, esta capacidad predictiva es compatible con
los principios de mejora continua que sustentan los sistemas de calidad
(Whiting & Buchanan, 1997).

En el contexto pecuario, la convergencia entre microbiologia
predictiva y gestion de calidad comienza desde el disefio higiénico de
instalaciones y equipos. Mediante el uso de modelos que predicen la
persistencia microbiana en superficies y ambientes, es posible
establecer protocolos de limpieza y desinfeccién mas efectivos,
minimizando la carga microbiana residual y el riesgo de

recontaminacion (Zhao & Drlica, 2014).
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Asimismo, en los procesos de alimentacién animal, los modelos
predictivos son utilizados para validar condiciones de almacenamiento
deinsumos, prevenir la proliferaciéon de patd6genos o mohos productores
de micotoxinas y garantizar la inocuidad de los alimentos balanceados.
Esto contribuye no solo a la sanidad animal, sino también a la inocuidad
de los productos derivados (Baranyi & Tamplin, 2004).

En sistemas de produccién intensiva, como la avicultura o
porcicultura, donde los riesgos microbiolégicos son elevados, la
implementacién de microbiologia predictiva ha permitido definir
puntos criticos en procesos como faena, escaldado, evisceracion o
enfriamiento. Estos puntos pueden ser optimizados utilizando modelos
que predicen la supervivencia o crecimiento de microorganismos bajo

distintos tratamientos tecnolégicos (Gougouli & Koutsoumanis, 2016).

Unaaplicaciéndestacadase encuentraenlavalidacién de procesos
térmicos. La modelacion del efecto de la temperatura sobre la inactiva-
cion microbiana, a través de modelos de primera y segunda generacion
(comolosdeBigelow, ArrheniusoWeibull), permitedisefiar tratamientos
térmicos que aseguren una reduccion logaritmica adecuada de patoge-
nos sin comprometer la calidad sensorial o nutricional del producto

(Gougouli & Koutsoumanis, 2016).

Laconvergenciatambién seobservaenlossistemasdetrazabilidad,
donde la microbiologia predictiva puede complementar los registros
convencionales con datos modelados que anticipan la evolucién
microbiana en puntos de control definidos. Esto mejora la gestion de
alertas, la toma de decisiones ante desvios y la capacidad de respuesta

frente a incidentes de inocuidad (Carvalho etal., 2024).
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El andlisis de peligros, elemento clave en el sistema HACCP, se ve
fortalecido con herramientas predictivas que permiten simular escena-
rios de contaminacidn, evaluar la efectividad de medidas preventivas y
priorizarintervencionesen funcién del comportamiento probable delos
microorganismos. Esto otorgaun mayor nivel derobustezy especificidad
al sistema (Ross & Dalgaard, 2000).

Ademas, en auditorias de calidad, la disponibilidad de modelos
predictivosvalidados facilitalajustificacion cientifica delos parametros
criticos definidos en los planes de control, reduciendo la subjetividad y
mejorando la defensa técnica ante organismos reguladores (McMeekin
etal,2008).

La microbiologia predictiva también favorece la implementacion
de sistemas de gestion de inocuidad en pequefios y medianos
productores pecuarios, especialmente en paises de América Latina
(Fukayama & Calderone, 1991). Mediante herramientas simplificadas
basadas en modelos, es posible capacitar técnicos y operarios en la
identificacién de riesgos y el disefio de practicas preventivas adaptadas

asusrealidades productivas.

Desde una perspectiva regulatoria, diversas agencias
internacionalescomola EFSA (Autoridad Europea de Seguridad Alimen-
taria), la FDA (Administraciéon de Alimentos y Medicamentos) y la
FAO/OMS han promovido el uso de la microbiologia predictiva como
partedelenfoquebasadoenriesgo paralainocuidad alimentaria. Estoha
estimulado su inclusion en los manuales de calidad de las empresas del
sector carnico y lacteo (FAO, 2020).

La convergencia entre esta disciplina y los sistemas de calidad

también facilita la innovacién en bioconservacion, a través del disefio
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racional de cultivos protectores, aditivos naturales o condiciones
atmosféricas modificadas que inhiban el crecimiento de patégenos

predichos bajo condiciones reales (Holah et al., 2016).

Otra sinergia importante se da con los sistemas de aseguramiento
de calidad ambiental en granjas. El modelado de la supervivencia de
microorganismos en estiércol, aguas residuales o suelos fertilizados
permite prevenir riesgos de contaminacién cruzada o dispersion de
patdgenos, especialmente en zonas de interfaz agropecuaria-urbana
(Valdramidis, 2016).

1.7. Desafios actuales y limitaciones del enfoque
predictivo en microbiologia pecuaria

A pesarde los avances significativos en la microbiologia predictiva
aplicada al ambito pecuario, este enfoque enfrenta atin varios desafios y
limitaciones que obstaculizan su adopcion plena en sistemas producti-
vos. El primero y mas evidente es la variabilidad biolégica intrinseca de
los sistemas pecuarios, los cuales estan influenciados por factores
ambientales, genéticos, nutricionales y de manejo que dificultan la

estandarizacion de condiciones experimentales (Oscar, 2020).

Uno de los retos técnicos mas importantes es la necesidad de
modelos robustos que puedan ser aplicables a condiciones reales de
produccién. Muchos modelos predictivos se construyen bajo
condiciones de laboratorio altamente controladas, lo que limita su
extrapolacidn a sistemas comerciales donde predominan fluctuaciones
entemperatura,humedad,densidad animalycalidad de materias primas
(Valdramidis, 2016).
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La escasez de bases de datos representativas de microorganismos
relevantes en productos y ambientes pecuarios también limita la
capacidad de modelado. Si bien existen repositorios internacionales
como ComBase, la informacién disponible se centra en alimentos
procesados, dejando un vacio en matrices como estiércol, agua de bebida
animal, superficies en contacto con animales o forrajes (Whiting &
Buchanan, 1997).

La limitada integracién entre investigadores en microbiologia,
zootecnia, ingenieria y ciencias de datos también representa un
obstaculo para lainnovacién en este campo. La microbiologia predictiva
requiere competencias interdisciplinarias, y en muchos paises
latinoamericanos atin no se consolida una comunidad académica capaz
de abordar estos retos desde una perspectiva sistémica (Andrade
Velasquezetal., 2021).

Otro aspecto limitante es la falta de formacién técnica y
capacitacion especifica en microbiologia predictiva entre profesionales
delsectorpecuario. Muchostécnicos,veterinariosyoperariosnocuentan
conconocimientosenmodeladomatematicooanalisisestadistico,loque
dificultalaadopcién y validacion de herramientas predictivas en campo

(Gougouli & Koutsoumanis, 2016).

El desconocimiento o desconfianza hacia modelos matematicos
por parte de algunos actores de la cadena productiva también puede ser
una barrera. La resistencia al cambio, especialmente en sistemas
tradicionales, se suma a la percepcién de que estas herramientas son

excesivamente complejas o ajenas a la realidad local.

Anivel tecnolégico, la falta de infraestructura para la recopilacion

de datos en tiempo real, como sensores ambientales, dispositivos IoT o
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plataformas digitales, limita la validacién continua de modelos y su

integracion en sistemas de gestion inteligente (Carvajal-Mejias, 2007).

Asimismo, muchos modelos predictivos disponibles actualmente
noincorporanvariables microbiolégicas emergentes comolaresistencia
antimicrobiana, la formacioén de biopeliculas o la interaccion entre
multiples microorganismos, lo cual disminuye su utilidad frente a

desafios sanitarios contemporaneo (McMeekin et al., 2002).

La complejidad matematica de algunos modelos también puede
dificultar su interpretacion por parte de usuarios no especializados. Si
bien existen herramientas graficas y software como MicroHibro o
PMM-Lab,atnserequiere unainterfazmasintuitivayadaptadaal sector
agropecuario (Baranyi & Tamplin, 2004).

Otra limitacion relevante es la escasa disponibilidad de modelos
especificos para condiciones tropicales o sistemas productivos
extensivos, como ocurre en gran parte de América Latina. La mayoria de
estudios y validaciones se han realizado en contextos europeos o
norteamericanos,lo que genera incertidumbre sobre su aplicabilidad en
otras regiones (Holah etal., 2016).

Desdeunaperspectivaregulatoria, muchos marcosnormativosatn
no reconocen explicitamente la microbiologia predictiva como
herramienta valida para demostrar inocuidad o evaluar riesgos. Esto
restringe su uso en auditorias oficiales o certificaciones internacionales
(FAO, 2020).

La integracion de datos heterogéneos provenientes de distintas
fuentes (microbiolégicos, ambientales, productivos) en una misma

plataforma de modelado sigue siendo un desafio técnico considerable.

50



Capitulo 1. Introduccién general a la microbiologia predictiva en la produccién animal

Estorequiere avances en interoperabilidad de sistemas, estandarizacion
de formatos y almacenamiento de grandes volamenes de datos
(Skandamis, 2025).

También se identifican desafios éticos y de gobernanza
relacionados con la gestiéon de datos microbiolégicos en sistemas
pecuarios. Cuestionescomolaconfidencialidad,lapropiedad delosdatos
y el acceso equitativo a herramientas predictivas deben ser consideradas
en el desarrollo de politicas publicas (Whiting & Buchanan, 1997).

Desde el punto de vista académico, existe atin una escasa
produccién cientifica indexada sobre microbiologia predictiva aplicada
azootecnia, en comparacion con el ambito alimentario. Esto dificulta la
consolidacion de la disciplina y limita el acceso a evidencia so6lida que

justifique suimplementacién masiva (Van Der Fels-Klerx, 2014).

A nivel metodolégico, algunos modelos presentan limitaciones al
considerar inicamente el crecimiento o inactivacién de un solo
microorganismo, sin contemplar las dindmicas de consorcios
microbianos, que son la norma en ambientes pecuarios (McMeekin et
al, 2002).

Ademas, el cambio climatico y sus efectos sobre los ecosistemas
pecuarios plantean un reto emergente para los modelos predictivos
actuales. La variabilidad en temperatura, humedad y estacionalidad
puedealterarsignificativamente el comportamiento microbianoyhacer
obsoletos algunos modelos si no se actualizan periédicamente
(Garcia-Fraileetal., 2015).

El uso de microbiologia predictiva en especies menores,
acuiculturaosistemassilvopastorilestambiénestasubdesarrollado. Esto

representa una oportunidad de expansion, pero también una limitacion
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actual que impide su aplicacién integral a todos los sistemas pecuarios
(Velasquez-Camacho etal., 2022).

Finalmente, el financiamiento limitado para proyectos de
innovacién en microbiologia predictiva, especialmente en paises en
desarrollo, constituye unabarrera estructural que ralentizala generacion

demodelosadaptadosyvalidadosencampo(Rivera-Gonzalezetal.,1994).

La integracion de la microbiologia predictiva en las ciencias
animales marca un hito en la profesionalizacién del sector. A lo largo de
este capitulo, se ha evidenciado que los modelos matematicos —lejos de
ser abstracciones te6ricas— son instrumentos pragmaticos que
transforman variables ambientales en decisiones de manejo. Desde la
validacion de la estabilidad de un ensilaje hasta la optimizacion de la
cadenade frio enlaindustria carnica, esta disciplina dota al especialista

de un criterio cuantitativo para gestionar la incertidumbre.

Hacia el futuro, la convergencia con tecnologias como el Internet
de las Cosas (10T) y el Machine Learning promete una "microbiologia en
tiempo real”, donde los sensores de las granjas alimenten modelos
dindmicos de forma instantanea. Sin embargo, el éxito de estas
herramientas seguird dependiendo de una sélida comprension de la
fisiologia microbiana y de un disefio experimental riguroso. En altima
instancia, adoptar este enfoque cuantitativo no solo mejora la rentabili-
dadylainocuidad, sino que consolida el compromiso delazootecnia con
la sostenibilidad.
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Cuestionario Unidad 1. Introduccion general a la
microbiologia predictiva en la produccion animal

1. ¢(Cual es la principal diferencia entre la microbiologia
predictiva y los métodos analiticos convencionales?

a)  Lapredictivano requiere laboratorios fisicos.

b)  Los métodos convencionales actian como una "autopsia” del
proceso, mientras que la predictiva permite anticipar
comportamientos.

c) Los métodos convencionales son siempre més precisos en
matrices complejas.

d) La predictiva se enfoca tnicamente en el recuento total de
bacterias.

2. Segun la jerarquia de modelos, ;qué funciéon cumplen los
Modelos Primarios?

a)  Relacionan la tasa de crecimiento con factores ambientales
como pH y temperatura.

b)  Integran modelos en plataformas computacionales con interfa-
ces graficas.

c)  Describen la evoluciéon temporal de la poblacién microbiana
bajo condiciones constantes.

d)  Permiten laidentificacion genética de las cepas analizadas.

3. ¢Qué parametros cinéticos se estiman fundamentalmente a
través de los modelos primarios?

a)  Tasa maxima de crecimiento ($\mu_{max}$) y tiempo de fase
lag ($\lambda$).

b)  Concentracion de conservantesy actividad de agua (aw).

c)  Costo-beneficioy eficiencia del sistema productivo.

d)  Variabilidad climatica y humedad relativa del entorno.
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4. (Cualeselroldelos Modelos Terciarios enla disciplina?

a)  Estudiarla fisiologia metabdlica profunda de los microorganis-
mos.

b)  Vincularlos modelos primarios y secundarios en herramientas
de software para usuarios finales.

c)  Definirlaestructura quimica de los nuevos antimicrobianos.

d)  Realizarlavalidacioninternadelosdatos crudos de laboratorio.

5. ¢Qué caracteriza a un enfoque probabilistico frente a uno
determinista?

a)  El determinista ofrece un valor Gnico; el probabilistica estima
una distribucion de posibles resultados.

b)  Elprobabilistico es puramente tedricoy no se aplica en sistemas
reales.

c)  Eldeterministaeseltnicoaceptadoporlasagenciasreguladoras
internacionales.

d)  No hay diferencia técnica, ambos se refieren al ajuste de curvas
de crecimiento.

6. ¢Qué hito de la década de 1990 impulso la integracion de esta
ciencia en la gestion de inocuidad?

a)  Eldesarrollodela PCRen tiempo real.

b)  Laincorporaciéondemodelospredictivosenlossistemas HACCP
y evaluaciones de riesgo de agencias como la FDA/USDA.

c)  Eldescubrimiento de la microbiota intestinal en rumiantes.

d) Laeliminacion delos modelos de inactivacion térmica.
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7. (De qué manera la microbiologia predictiva fomenta la
sostenibilidad en la produccion animal?

a)  Fomentando el uso preventivo y constante de antibidticos.

b) Optimizando la vida atil y reduciendo el desperdicio de
productos como leche y carne.

c)  Sustituyendo el control de calidad higiénica por simulaciones
matematicas.

d) Aumentando el consumo de energia en los sistemas de
refrigeracion.

8. ¢(Qué ciencias son fundamentales para garantizar la validez
estadistica delos modelos?

a)  Sociologiay Antropologia rural.

b)  Estadisticay Matematica aplicada.

c)  Anatomiay Fisiologia de los grandes animales.
d)  Derechoagrarioy Legislacion ambiental.

9. La"Microbiologia Predictiva de Proxima Generacion" se basa
principalmente en:

a) LaintegraciondesensoresloT,BigDatayalgoritmosde Machine
Learning.

b)  Elretorno a los métodos descriptivos basados en observacion
empirica simple.

c) Laeliminacion total de los modelos primarios y secundarios.

d)  Eluso exclusivo de bases de datos estaticas como ComBase sin
validacion.

10.;Por qué se considera critica la validacion externa de un
modelo?

a)  Para cumplir con una formalidad académica sin impacto en la
practica.

b)  Para comprobar que el modelo predice correctamente en
condiciones distintas a las de laboratorio.

c)  Paraasegurar que el software utilizado no tenga errores de
programacion.

d) Para demostrar que la temperatura no influye en la tasa de
crecimiento bacteriano.
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Introduccion

La comprensidén de los fundamentos microbiolégicos - ecologia
microbiana, fisiologia del crecimiento, interacciones poblacionales y
respuesta a factores ambientales es esencial para el disefio y aplicacion
efectiva de estrategias de manejo, control sanitario, optimizacién
productiva y sostenibilidad en la produccién animal. Por un lado, la
microbiota asociada al animal desempefia un papel fundamental en
procesos fisiolégicos como la digestioén, el metabolismo y la modulacion
del sistema inmune, particularmente a través de comunidades microbia-
nas presentes en el tracto gastrointestinal. Por otro lado, los
microorganismos presentes en el ambiente productivo y en los productos
de origen animal intervienen en procesos como la fermentacion de
forrajes, la conservacion bioldgica y la determinacién de la calidad
higiénico-sanitaria de los alimentos. Esta distincion es relevante, ya que
ambos grupos microbianos difieren en su contexto ecolégico, sus
funcionesbioldgicasyenlosenfoques predictivos utilizados paramodelar
su comportamiento. En este contexto, la microbiologia predictiva ofrece
herramientas potentes para modelar y anticipar, con limitaciones atin
vigentes, el comportamiento de comunidades microbianas en diversos
entornosde produccion,lo cual es fundamental paralatoma dedecisiones

informada (LeJeune et al.,, 2001). En particular, este campo se apoya en el
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desarrollo y aplicaciéon de modelos matematicos —incluyendo modelos
primarios, secundarios y modelos probabilisticos— que permiten
describir, cuantificar y predecir la dindmica microbiana bajo diferentes

condiciones ambientales y de manejo.

Los sistemas pecuarios modernos operan bajo condiciones
intensivas o semi intensivas que modifican profundamente los ecosiste-
mas microbianos,tantoenelambientecomoenlos propiosanimales. Las
condiciones de alojamiento, alimentacién, manejo de residuos, uso de
antimicrobianos y otras practicas zootécnicas generan presiones
selectivas que moldean la ecologia microbiana, favoreciendo en
ocasioneslaemergenciade microorganismos patégenosoresistentes,asi
como la pérdida de microbiotas funcionales beneficiosas. Estas
presiones selectivas pueden describirse mediante variables medibles
dentro del sistema productivo, tales como la densidad animal, la
concentraciéon de antimicrobianos en el ambiente o en el alimento, la
carga organica presente en camas o efluentes, y pardmetros fisico-
ambientales como temperatura, humedad o pH. La cuantificacién de
estas variables permite incorporarlas como factores explicativos en
modelos predictivos orientados acomprenderyanticiparladinamicade
las comunidades microbianas en sistemas pecuarios. Por tanto, una
aproximacion integral desde la microbiologia es indispensable para
garantizar la salud animal, la inocuidad alimentaria y la eficiencia

productiva (Chernysheva etal., 2021).

Dentro de este marco, es clave identificar y clasificar los grupos
microbianos mas relevantes en los sistemas pecuarios. Las bacterias,
arqueas, hongos, virus y protozoarios interactian constantemente con
los animales y su entorno, con efectos que pueden ser tanto beneficiosos

como perjudiciales. Estos microorganismos cumplen funciones en
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procesos de fermentacion, digestion, biosintesis de vitaminas,
modulacion inmunolégicay degradacion de contaminantes, entre otros.
Por consiguiente, su estudio constituye una base cientifica necesaria
para cualquier intervencién zootécnica de tipo predictivo o correctivo
(Moxley, 2022).

Adicionalmente, el conocimiento de la ecologia microbiana de
ambientes pecuarios permite abordar los sistemas de produccién desde
una perspectiva holistica, considerando lainteraccién entre el animal, el
ambiente y el microbioma. Esta vision ecoldgica es consistente con
enfoques modernos como “One Health” y “One Welfare”, los cuales
reconocen la interdependencia entre salud animal, salud humana y
sostenibilidad ambiental (figura 4). En este sentido, los fundamentos
microbiolégicos aportan criterios cientificos robustos para avanzar
hacia una produccion pecuaria mas ética, segura y sostenible (Aslam et
al, 2021).
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Figura 4. Interacciéon del microbioma en el sistema animal-ambiente-producto.

Ladinamica microbiana en los sistemas pecuarios esta determinada
por factores fisicoquimicos como la temperatura, la humedad relativa, el
pH ylaactividad de agua, asi como por factores biolégicos, inmunologicos
y nutricionales (Moreno et al., 2025). Estos elementos modulan el
crecimiento, la interaccién y la actividad metabdlica de las poblaciones
microbianas. Lamicrobiologia predictiva permite modelarestasrelaciones
mediante ecuaciones y algoritmos capaces de prever la evolucion de

poblaciones microbianas ante distintos escenarios de manejo.

Porotraparte,lainteracciéonentreel huésped animal, sumicrobiota
intestinal ylos productos derivados (carne, leche, huevos, miel) esunade

las areas mas dinamicas y prometedoras de la investigacién pecuaria. La
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microbiota intestinal no solo participa en la digestién y metabolismo,
sino que influye directamente en la salud general del animal, en la
eficacia del sistema inmune y en la resistencia frente a patégenos. Por
ello, la manipulacién racional de estas comunidades mediante dietas,
probidticos, prebidticos o practicas de manejo puede tener efectos

positivos significativos en el rendimiento zootécnico.

Asimismo, resulta indispensable comprender la diversidad de
microorganismos que pueden actuar como patdgenos, alterantes o
benéficos. Estaclasificacion permitedisefiarestrategiasdiferenciadasde
monitoreo, control o estimulacién, segin la funcién que desempefien en
el sistema. De igual manera, el analisis de la microbiologia de productos
pecuarios permite anticipar riesgos sanitarios, pérdidas econémicas y
alteraciones en la calidad, facilitando la implementacion de sistemas de
aseguramiento de la inocuidad basados en predicciones cientificas
(Taiwo etal., 2024).

2.1. Principales grupos microbianos relevantes en
sistemas pecuarios

Los sistemas pecuarios constituyen ambientes complejos y
dinamicos en los cuales interactian multiples comunidades
microbianas que cumplen funciones clave en la salud animal, el
metabolismo, la digestion, el control de patégenos, la degradacion de
materia organicay la calidad microbiolégica de productos pecuarios. La
identificacién y comprensioén de los principales grupos microbianos en
estos entornos es esencial para el disefio de intervenciones predictivasy

lamejora de la eficiencia y sostenibilidad de la produccién animal.
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Los microorganismos que predominan en los sistemas pecuarios
pueden agruparse en cinco grandes categorias: bacterias, arqueas,
hongos, virus y protozoarios. Estos grupos pueden clasificarse segin su
funciéon ecologica en fermentadores, patégenos, simbiontes y alterantes.
Cada uno de estos grupos presenta caracteristicas estructurales,
fisiologicas y ecologicas particulares que determinan su funcién dentro
del ecosistema pecuario. El conocimiento detallado de su taxonomia,
metabolismo y dindmica poblacional permite establecer modelos
predictivosajustadosa condicionesespecificas de produccion (Filippitzi
etal, 2017).

Las bacterias son los microorganismos mas abundantes y diversos
en los sistemas pecuarios. Se encuentran en el tracto gastrointestinal, la
piel, los productos animalesy el ambiente (suelo, agua, instalaciones). Su
papel es especialmente relevante en la fermentaciéon ruminal, la sintesis
de vitaminas, la degradacion de compuestos complejos y la modulacion
inmunolégica. Enrumiantes, lasbacteriasceluloliticascomo Ruminococ-
cus flavefaciensy Fibrobacter succinogenes son esenciales paraladigestion
de forrajes fibrosos (Flint & Garner, 2009).

Lasarqueas,aunque menosestudiadas,cumplen funcionescriticas
en la metanogénesis, un proceso clave en el ecosistema ruminal. Las
especies del género Methanobrevibacter son responsables de la
produccién de metano a partir de hidrégeno y diéxido de carbono. Este
procesotieneimplicacionesenergéticasyambientales, yaquerepresenta
una pérdida de energia para el animal y una contribucién significativa a
las emisiones de gases de efecto invernadero (figura 5). Se puede clasifi-
car esta perdida de acuerdo con el tipo de dieta: rica en forraje, la cual
suele situarse en un rango de 8—12%, ya que la fermentaciéon de

carbohidratos estructurales favorece a las bacterias metanogénicas;
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dietaconcentrada,lacualincrementael consumodegrano,loque mejora
la eficiencia y con ello la pérdida disminuye a un rango del 2—5% (Hook
etal,2011).

Los hongos, particularmente los hongos anaerobios del rumen,
como Neocallimastix y Piromyces, son fundamentales en la digestién de
material vegetal lignificado. Estos organismos producen enzimas
capaces de degradar celulosa y hemicelulosa, contribuyendo a la
eficiencia digestiva en rumiantes. Ademas, hongos filamentosos como
Aspergillus y Penicillium pueden estar presentes en forrajes almacenados
y desempeifiar roles tanto beneficiosos como perjudiciales, dependiendo

de las condiciones ambientales (Griffin et al., 2020).
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Los virus, incluidos los bacteriéfagos, influyen significativamente
enladinamicade poblacionesbacterianas mediante mecanismosdelisis
o transduccidén genética. Los fagos también han sido explorados como
herramientas biotecnolégicas para el control especifico de patogenos,
como Salmonella o Escherichia coli en produccién avicola y porcina
(Endersenetal.,2013). Asimismo, virus como el de la diarrea viral bovina
o la peste porcina africana representan amenazas importantes para la

sanidad animal.

Los protozoarios ruminales, principalmente ciliados como
Entodinium y Diplodinium, participan activamente en la fermentacion
microbiana, contribuyendo a la digestiéon de almidones y proteinas.
Aunque su papel ha sido debatido, se ha documentado que su presencia
modula las interacciones tréficas y puede afectar la produccién de
metano, debido a su relacién simbidtica con arqueas metanogenas
(Williamsetal., 2005).

Ademas de estos grupos principales, otros microorganismos como
levaduras, algas microscopicas y micoplasmas también pueden encon-
trarse en sistemas pecuarios, con funciones variadas que van desde la
fermentacion alcoholica en forrajes hasta el desencadenamiento de

enfermedades respiratorias (Hogan et al., 1999).

Es importante destacar que los microorganismos no acttian de
forma aislada, sino que conforman comunidades complejas con
relaciones simbidticas, comensales o antagbénicas. La estructura y
funcioén de estas comunidades esta determinada por multiples factores
como ladieta, el ambiente, el uso de antibiéticos, la edad del animal y las
practicas de manejo. Por ello, su estudio requiere técnicas de
microbiologia clasica combinadas con enfoques de secuenciacion

masiva y analisis multivariados (Jami & Mizrahi, 2012b).
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El desarrollo de técnicas de metagendmica, transcriptémica y
metabolémica ha permitido ampliar el conocimiento de la diversidad
microbiana y sus funciones en sistemas pecuarios. Estos métodos han
revelado una riqueza taxonémica mucho mayor de la previamente
conocida y han identificado especies clave no cultivables que desempe-
fan funciones criticas en la homeostasis intestinal o en la

biodegradaciéon de compuestos toxicos (Martinez-Mufoz et al.,, 2022).

Desde una perspectiva funcional, los microorganismos pueden
clasificarse como benéficos, patégenos o alterantes. Los benéficos
incluyen probidticos, bacterias acido-lacticas, bacterias fijadoras de
nitrégeno, hongos celuloliticos y arqueas involucradas en el ciclo del
nitrégeno. Los patégenos incluyen bacterias zoondticas como Listeria
monocytogenes, Campylobacter spp., Mycobacterium bovis o Clostridium
perfringens, mientras que los alterantes son responsables de deterioro de

productos o generacién de olores desagradables, como Pseudomonas spp.

La prediccion del comportamiento de estos grupos microbianos en
condicionesespecificasrequiere laintegracién de modelos matematicos,
datos experimentales y variables ambientales. Por ejemplo, modelos de
crecimiento bacteriano como Gompertz o Baranyi permiten anticipar la
proliferacion de patégenos bajo diferentes condiciones de temperatura y
humedad, locualestil parael control higiénicoen plantasde produccion
(Martinez-Mufozetal., 2022).

Un enfoque emergente en la caracterizacién de comunidades
microbianas es la construccién de redes ecolégicas que modelan las
interacciones entre taxones y predicen como respondera la comunidad a
perturbaciones,comocambiosenladietaotratamientosantimicrobianos.

Este enfoque, basado en analisis computacionales, permite identificar
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microorganismosclaveo “especiescentinela”dentrodel ecosistema (Faust
& Raes, 2012).

El reconocimiento de los principales grupos microbianos en los
sistemas pecuarios no solo tiene implicaciones productivas, sino
también sanitarias y ambientales. El monitoreo microbiolégico y el
modelado predictivo son herramientas que permiten anticipar brotes,
mejorar la inocuidad alimentaria, reducir el uso innecesario de
antimicrobianos y mitigar impactos ecolégicos, avanzando hacia una

produccién animal mas sostenible y resiliente.

2.2. Ecologia microbiana de ambientes de
produccion animal

La ecologia microbiana en los ambientes de produccién animal
representa un area critica para comprender la dindmica de los
microorganismos en interaccién con el animal, el entorno fisico, las
instalaciones y los productos. Esta rama de la microbiologia estudia las
relaciones entre los diferentes grupos microbianos presentes en el
ecosistema pecuarioycémoestasrelacionessevenafectadas porfactores
fisicos, quimicos y biolégicos. Una adecuada comprensién de estas
interacciones permite optimizar la bioseguridad, la salud animal y la

calidad de los productos derivados.

Los ambientes de producciéon animal, como los establos, galpones,
criaderos, lecherias y plantas de beneficio estan colonizados por
comunidades microbianas diversas, provenientes de fuentes como la
microbiota de los propios animales, el suelo, el agua, el aire, los alimentos,
los equipos, y el personal. Estas comunidades estan en constante cambio,

influenciadasporcondicionesambientalescomotemperatura, humedad,
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ventilacion, pH, material organico disponible, y uso de desinfectantes
(Gilbert & Stephens, 2018).

Lacomposicién microbiana varia de acuerdo con el tipo de sistema
productivo. En los sistemas intensivos, con alta densidad animal y
manejo mecanizado, se observa una mayor presencia de
microorganismos oportunistas y patdégenos, debido ala acumulacién de
materia organica, la humedad elevada y la limitada renovaciéon del aire.
En contraste, los sistemas extensivos presentan mayor diversidad
microbiana ambiental, incluyendo cepas saprofitas y competitivas que
pueden desempefiar un efecto antagonista sobre los patégenos
(Frederickson & Reese, 2021).

Un concepto clave en ecologia microbianaaplicadaala produccion
animal es el de “microbioma ambiental”. Este término hace referencia al
conjunto de microorganismos (bacterias, hongos, virus, arqueas) y sus
genomas presentes en un entorno determinado. El microbioma del
ambiente pecuario cumple funciones relevantes comola degradacionde
residuos organicos, el reciclaje de nutrientes, la competencia contra

patdgenos, y la modulaciéon del microclima (Shade etal., 2017).

La superficie de las instalaciones (pisos, paredes, comederos,
bebederos) actiia como reservorio microbiano. Estudios han demostrado
que materiales porosos comomaderaoconcreto porosotiendenaretener
mas humedad y favorecer la persistencia de biofilms, mientras que
materiales lisos como el acero inoxidable o plasticos tienen menor
capacidad de albergar comunidades estables, aunque no estan exentos
de contaminacion (Molleretal., 1999).

El estiércol y la cama de los animales son focos de alta carga

microbiana. En estos sustratos proliferan bacterias fermentativas (como
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Clostridium spp.), actinobacterias, hongos termofilos, y arqueas metano-
génicas. Ademas, pueden encontrarse patégenos zoondticos como
Salmonella, E. coli enterohemorragica, Cryptosporidium, y virus entéricos,
cuya persistencia depende de la humedad, la temperatura y la aireacion
del material (Avery, 2006).

Elaireenlossistemasde produccién animal también constituye un
vector importante de microorganismos. La concentracién de bioaeroso-
les (particulas bioldgicas en suspension) puede contener bacterias,
esporas fungicas, endotoxinas y virus respiratorios. Esta carga
microbiana puede afectar la salud de los animales y del personal,
especialmente en ambientes cerrados y con ventilacién deficiente
(Dungan etal., 2021).

El agua utilizada para consumo animal o limpieza de instalaciones
debe ser considerada un componente ecolégico del sistema. Su calidad
microbiolégica incide directamente en la salud animal y en la dinamica
microbiana del entorno. La presencia de coliformes, enterobacterias o
Pseudomonas puede favorecer la contaminacién cruzada y alterar la
ecologia del sistema (LeJeune & Wetzel, 2007).

La alimentacion también modula la ecologia microbiana del
ambiente. Piensos contaminados con hongos toxigénicos (Aspergillus,
Fusarium) o bacterias alterantes (Bacillus, Lactobacillus) pueden ser
fuente primariadecolonizacién microbianadeloscomederosydeltracto
digestivo. Ademas, los restos de alimento no consumido contribuyenala
proliferaciéon de microorganismos en el ambiente si no son removidos

oportunamente.

La introduccién de probidticos ambientales, biofermentos o

microorganismos eficientes (EM) como estrategias de manejo
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microbiano ha ganado interés. Estos consorcios microbianos son
aplicadoseninstalacionesycamasparadesplazaralospatégenos, reducir
olores y acelerar la descomposicién de materia organica. Su eficacia
depende de la compatibilidad ecolégica con las especies presentes y de

las condiciones ambientales del sistema (Richards et al., 2012).

El uso de antimicrobianos en el ambiente, como desinfectantes,
detergentes o tratamientos antibi6ticos, modifica drasticamente la
ecologia microbiana, seleccionando por resistencia y reduciendo la
diversidad. Esto puede favorecer el establecimiento de cepas
multirresistentes, especialmente en biofilms. Por ello, las estrategias de
limpieza deben disefiarse con un enfoque ecolégico, que equilibre la
reduccion de patdgenos conla preservaciéon de una microbiota funcional
(Mahnertetal, 2015).

Desde el punto de vista de la microbiologia predictiva, comprender
la ecologia microbiana del entorno permite desarrollar modelos de
riesgo, mapas de calor microbiolégico y analisis de puntos criticos en las
instalaciones. Estas herramientas son clave para anticipar brotes de
enfermedades, optimizar la limpieza y establecer medidas de control
basadas en evidencia (Whonetal., 2021).

Los estudios longitudinales han mostrado que las comunidades
microbianas del ambiente evolucionan con el tiempo, influenciadas por
los ciclos de produccién, el ingreso de nuevos animales, los tratamientos
aplicadosylascondicionesclimaticas. Porlotanto,los monitoreosdeben
ser periodicos y considerar variables estacionales y de manejo para

interpretar adecuadamente los datos (Lax etal., 2020).

La aplicacién de herramientas émicas ha revolucionado la

ecologia microbiana ambiental. La secuenciacion metagenémica, la
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metatranscriptomica y el analisis de metabolitos permiten caracterizar
no solo qué especies estan presentes, sino también qué genes estan
activos y qué funciones metabodlicas estan siendo expresadas (figura 6).
Esto proporciona una visiéon funcional de las comunidades y permite

disefar intervenciones mas precisas (Lozupone & Knight, 2008).

Microbial Composition s

Dominio v L, Exportar

Arqueas
12.8%
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s

Bacterias
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' 65.4% 12.8% o\ 9.7%
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Figura 6. Diversidad taxonomica y funcional en sistemas pecuarios.
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Las interacciones entre microbiota ambiental y microbiota
animal también son objeto de creciente interés. Se ha propuesto el
concepto de “continuidad microbiana”, donde el ambiente actiia como
fuente y reservorio de microorganismos que colonizan al animal,
especialmente en etapas tempranas de vida. Asi, un ambiente bien
gestionado puede favorecerel establecimientode microbiotasbenéficas

desde el nacimiento (Songetal., 2017).

Las practicas de manejo, como el tipo de cama utilizada (viruta,
cascarilla, arena), el sistema de ventilacion, el tiempo de vacio sanitario,
y la densidad animal, tienen un impacto significativo en la ecologia
microbiana del sistema. Por ejemplo, se ha demostrado que camas de
arena lavada albergan menor carga bacteriana que las de viruta, aunque

pueden facilitar la formacién de biofilms (LeJeune & Wetzel, 2007).

La relacion entre ecologia microbiana y bienestar animal es cada
vez mas reconocida. Un ambiente microbiano equilibrado contribuye a
reducir el estrés, mejorar la inmunocompetencia y disminuir la
incidenciade enfermedades. Esto se traduce en mejoras productivasyen

la calidad microbioldgica de los productos (Archie & Tung, 2015).

Enconclusién, laecologia microbiana en ambientes de produccion
animal constituye una base fundamental para la aplicacién de la
microbiologia predictiva. El monitoreo, modelado y manejo ecolégico de
estas comunidades microbianas permite avanzar hacia sistemas de

produccién mas resilientes, sostenibles e inocuos.
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2.3. Factores que afectan la dinamica microbiana:
temperatura, humedad, pH, actividad de agua

Ladinamicamicrobianaenlosambientesde producciénanimalesta
profundamente influenciada por factores abi6ticos como la temperatura,
lahumedad relativa, el pH y la actividad de agua (aw) (Haro-Morenoetal,,
2020). Estos elementos determinan no solo la tasa de crecimiento y
supervivencia de los microorganismos, sino también sus interacciones
ecologicas, la expresion génica, la produccion de metabolitos y su
potencial patogénico. La microbiologia predictiva se basa precisamente
en cuantificar y modelar estos factores para anticipar el comportamiento

de los microorganismos en distintos escenarios productivos.

La temperatura es uno de los parametros mas determinantes en la
ecologia microbiana. Cada microorganismo tiene un rango 6ptimo de
crecimiento térmico que puede clasificarse como psicrofilo, mesofilo o
termofilo. Por ejemplo, la mayoria de bacterias patdgenas zoondticas son
meso6filas, con 6ptimos entre 30 y 42 °C, mientras que hongos
deteriorantespuedencrecerentemperaturasmasamplias. Enambientes
pecuarios, las variaciones térmicas diurnas y estacionales modulan la

composicion y el comportamiento microbiano (Jay, 1998).

La temperatura afecta también la velocidad de las reacciones
metabdlicas microbianas, la estabilidad enzimatica y la fluidez de las

membranas celulares (Castillo-Zamudio et al., 2024).

Cuando la temperatura supera los limites maximos de tolerancia,
ocurre la desnaturalizacion de proteinas y la pérdida de viabilidad
celular (figura 7). Por el contrario, a temperaturas por debajo del umbral

minimo, se ralentiza la replicacién y muchas bacterias entran en estado
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de viabilidad no cultivable (VBNC), lo cual complica su deteccion en

analisis microbioldgicos (Oliveretal., 2014).

La humedad relativa del ambiente es otro componente esencial.
Este parametro afecta la formacién de bioaerosoles, la condensacion
sobre superficies y la disponibilidad de agua para los microorganismos.
Humedades elevadas, superiores al 70 %, favorecen el crecimiento de
bacterias gramnegativas, levaduras y mohos,lo que puede incrementarel
riesgosanitarioen galpones,lecheriasy plantas procesadoras. Encambio,
ambientes secos tienden a limitar la actividad microbiana, aunque

algunos esporulados y xer6filos pueden persistir (Baird-Parker, 1963).

El contenido de humedad del sustrato (como la cama de los
animales o los alimentos) esti directamente relacionado con la
supervivencia microbiana. Camas hiimedas favorecen la proliferacion
de enterobacterias, Clostridium spp., Salmonella, asi como la generacion
de amoniaco y compuestos reductores que alteran la ecologia del
entorno. Estorepercute negativamente enlasalud animal yenlaemision

de gases contaminantes (Funk etal., 2025).

4



Capitulo 2. Fundamentos microbiolégicos aplicados a sistemas pecuarios

‘spwzua A pupiquaw p] ap pop1jIqDISa v ua vinIpiadwa) v) ap prouan)fuj <, vanbig

“sebnj esned K e21|1q21SaSap B] OAISAIKD J0[ED [2 ‘eURIGUIAW B EZIPIBL 0AISBOXE 01} [3

“BINEWIZUA PRPIANIE B] A UOIDEZI[EUaS B| ‘api0dsuel) [ eled [e1oUsss $8 opendape ougiinba |3 « (o1 ‘s 6 W ealgjiad JeaBapu (zapiny ap \.w (@1qixaly) epeinys % (epiby) epeimes
“5euj104d & SOpId)| 0] 3 OIUBILIADL |3 JEDLIPOLL |2 EUBIGUSU E) 3p Z8pIny E] E1Z1[e Bimesadwal e » 'Sd) o1eipiyoqe) . euBjold euigold 1ope|npow) (048153107 %\ BUBPED U0 OpIdi|0}S04 UBPE3 oo opidijejsay
3AV1I SOLdIDNOD S3LNINOdWOD
OpInSIp e 8)uaIaYs BjuaBWEI[EIRd & ajqisance
OREULICID GAE S 819153008 0AROE OBIS ‘Souat one ONIg
ejnu o efeq Anw ewndo
IJBIIZUD PEPIAOY BOIJRUNZUS PEPIANOY eangwizua
eanonuss ap epipiad |euorouny & IERABLIEOIN

ugioez||einjeusaq 3|qeISS UYIDBULIOJIOD epibu ugiewojuoy

(10e2) BOREWI|ZUB EUIBI0IY (owndo) eanyewizus eujajold (014§) EanRWIZUS BUR}OI]
seurdioud £ SOAIE SOUAW
opeziueBiosap seuajoud £ sopidy| sp ope|nBaisap h [BULIOU UBLUN|OA sopid| ap openaape BN LITE] OpIesu0d sopidi| ap ‘saiopepiodsuel}
ewseduad SO0 SOUBIWIAOYY apodsuel] | 1] . [eJ3ye] OJuBILLY one L ojoeds3 ILIAOLL JOUB| fsajeue)y
A ° |
. ) L] s (A L]
| (ewse|doya)

Jouaqu)

SeAI90U
sem3(ow ap epequ3
eonewse|doys
BUBJQWAW 3P BUBIGUIBYY
[erousiod ap epipiad
\ i _ N : R
y RPN g b s : & . ¢ e
5 r.."‘ia&,.fbf % .
sopjogerau £ b o . g | 2 5 o Nl ao W % e a é 3 (ewse|duad)
‘sauoj ap sebng (-} ﬁ " . s 3 o L q | i L) 4 Jouapa
N'C i ) 2 ” . . b A &

I o & A - Codie i o

| 2 I e

| |

| |

eyyoadsaul sose.f sopiag (ensaoxa) zapmnyy | eAaa[as sosesb sopjog ap | E soseif soppog zapinj e
L) 8p/unioe?! a €| 3p ouawny | D ewindo zapinj4 | il 8p ug! 4 8p ugranuiwsiq

| |

| |

| |

| |

sefinj uod A epezijenjeusap eueIqUIBI [euoiouny A epiny eueiquialy eplenuod £ m._u 1 eURIGURI

(o17v) HOTVD OWILdO (orve) OJyA
einjesadwa) e] 9p S0}I3)9 BUBLIA)IR] JB|N[3d BURICWIAIA

5



Capitulo 2. Fundamentos microbiolégicos aplicados a sistemas pecuarios

El pH es otro determinante critico de la dindmica microbiana. La
mayoria de las bacterias patégenas crecen en un rango de pH entre 5.5y
8.5,siendoel 6ptimoalrededorde 7. Sinembargo, algunoshongos pueden
tolerar medios méas acidos, y ciertas bacterias como Lactobacillus se
desarrollan a pH bajos. En ambientes pecuarios, el pH puede variar en
funcioén del tipo de sustrato, la dieta de los animales, el uso de productos

de limpieza y la descomposicion organica (Prescott et al.,, 2022).

Cambiosenel pH puedeninducirrespuestasdeestrésacidooalcalino
en las células microbianas, alterando su fisiologia, virulencia y resistencia
antimicrobiana. Por ejemplo, la exposicion a pH acido activa mecanismos
de bombeo de protones y expresién de proteinas de choque acido, que en
algunoscasostambiénincrementanlatoleranciacruzadaaotrosestresores

como la temperatura o los desinfectantes (Koutsoumanis et al., 2006).

La actividad de agua (aw), que representa el agua disponible para
las funciones microbianas, es quizas uno de los factores mas influyentes
en la ecologia microbiana. El valor de aw se mide en una escalade O al,
donde 1 corresponde al agua pura. Bacterias generalmente requieren
valores superiores a 0.91 para crecer, mientras que mohos y levaduras

pueden tolerar valores tan bajos como 0.60 (Beuchat, 2002).

En sistemas pecuarios, la actividad de agua se ve afectada por la
presencia de sales, aziicares, materia organica y procesos de secado o
fermentacion (Aguirre-Garrido et al., 2016). Alimentos balanceados,
forrajes ensilados, camas secas y superficies desinfectadas tienen aw
reducida, lo que inhibe el crecimiento microbiano. Sin embargo, en
presencia de condiciones favorables (alta aw, pH neutro, temperatura
templada), se reactivan comunidades latentes que pueden alterar la
calidad del producto o del ambiente (Labuza & Fu,1993). Las interaccio-
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nes entre estos factores son de tipo sinérgico o antagénico. Por ejemplo,
unatemperaturaelevadacombinadaconaltahumedad creacondiciones
ideales para la proliferacién de patégenos termotolerantes. En cambio,
una baja aw puede compensar un pH cercano al 6ptimo, impidiendo el
crecimiento. Estos principios son aplicados en la formulaciéon de
estrategias de control basado en multiples barreras (hurdle technology)

en ambientes agropecuarios (Leistner & Gorris, 1995).

La microbiologia predictiva utiliza modelos matematicos para
describir y anticipar el comportamiento microbiano bajo diferentes
combinacionesde factores. Losmodelos primarios (comoelde Gompertz
modificado) estiman tasas de crecimiento, mientras que los modelos
secundarios evaltian como la temperatura, pH y aw afectan esos
parametros. Estos modelos permiten establecer limites criticos, definir
puntos de control y evaluar el impacto de cambios ambientales sobre la

carga microbiana (Baranyi & Roberts, 1995).

Lossistemasautomatizadosde monitoreoambiental han permitido
una medicién mas precisa y continua de los factores abioticos. Mediante
sensores térmicos, higrometros, medidores de pH y tecnologia IoT, es
posible generar grandes volamenes de datos para alimentar modelos
predictivos en tiempo real. Esta informacion es clave para la toma de

decisiones en el manejo sanitario y la planificacién de intervenciones.

La termotolerancia y la resistencia a la desecacion son caracteristi-
cas adaptativas relevantes de algunos microorganismos ambientales.
Bacillus cereus, por ejemplo, forma esporas altamente resistentes al calor
y a condiciones de baja humedad, permitiéndole persistir en instalacio-
nes pecuarias durante largos periodos. Lo mismo ocurre con Clostridium
perfringens, un patoégeno anaerobio termotolerante implicado en

infecciones entéricas (Setlow, 2019).
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El conocimiento detallado de como cada factor afecta a grupos
microbianos especificos permite desarrollar estrategias dirigidas. Por
ejemplo, para controlar Salmonella spp. en galpones, se recomienda
mantener la temperatura por debajo de 20 °C, reducir la humedad
relativayajustarel pH de las camas mediante enmiendas alcalinas como
lacal. En el caso de hongos toxigénicos, el control de aw mediante secado

o uso de absorbentes es més eficaz (Christensen etal., 2002).

Los procesos de compostaje de residuos pecuarios también
dependendel manejoadecuadode temperatura, humedady pH. Una fase
termofilica sostenida por encimade 55 °C durante varios dias asegura la
destruccién de patégenos, mientras que un pH alcalino (>8.5) inhibe
microorganismos indeseables. La humedad 6ptima debe mantenerse

entre 40y 60 % para facilitar la actividad microbiana deseada.

En ambientes de procesamiento animal (como salas de ordefio o
sacrificio), los factores abidticos también influyen en la contaminacion
cruzada. Las superficies hiimedas, tibias y con residuos organicos tienen
mayor probabilidad de albergar biofilms. El control ambiental mediante
climatizacion, ventilacion adecuada, y monitoreo de pH de productos de

limpieza mejora la higiene microbioldgica (Kireta et al., 2025).

El analisis de estos factores debe complementarse con estudios
microbiolégicos clasicos y moleculares para validar las predicciones.
Las pruebas de crecimiento en laboratorio bajo condiciones
controladas permiten ajustar los modelos, mientras que la secuencia-
cion permite identificar qué especies predominan bajo determinadas

condiciones ambientales (McMeekin et al., 2008).

En resumen, la temperatura, la humedad, el pH y la actividad de

agua son variables clave que determinan la ecologia, la dinamica y el
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riesgo microbiano en los sistemas pecuarios. Comprender sus efectos
permite disefiar ambientes desfavorables para los patégenos, mejorar la
bioseguridad y fortalecer la produccién animal desde un enfoque

preventivo y sostenible.

2.4. Microhabitats microbianos en instalaciones
pecuarias

Las instalaciones pecuarias constituyen ecosistemas complejos en
los cuales los microorganismos encuentran diversos microhabitats que
favorecensucolonizacion,crecimientoydiseminacion. Unmicrohabitat
microbiano es una porcién especifica del ambiente fisico, con
caracteristicas propias de temperatura, humedad, nutrientes, pH y
superficie, que permite la persistencia de comunidades microbianas
particulares. Estos microhabitatsestaninfluenciados porlapresenciade
animales, residuos organicos, actividad humana, condiciones de

ventilacion y practicas de manejo.

Uno de los microhabitats mas importantes es la superficie de
contacto directo con los animales, como los comederos, bebederos,
corrales y sistemas de confinamiento. Estas areas acumulan residuos
alimentarios, saliva, heces y orina, lo cual proporcionaunamatrizricaen
nutrientes y con humedad suficiente para sostener el crecimiento
microbiano. En estos sitios, se ha identificado la presencia de bacterias
como Escherichia coli,Salmonella spp., Listeria monocytogenes, Clostridium

perfringens y hongos del género Aspergillus (Miller, 2010).

El sistema de cama o lecho en establos y galpones constituye otro
microhabitat relevante. Dependiendo del material utilizado (viruta de

madera, cAscara de arroz, paja, arena), la cama puede retener humedad y
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materia organica, favoreciendo la proliferacién de bacterias entéricas,
levaduras y actinobacterias. Ademas, las condiciones anaerdbicas en el
fondo de la cama pueden propiciar la produccién de amoniaco y la
actividad de microorganismos reductores de sulfato.

Las instalaciones de ordefio, en el caso de la produccion lechera,
presentan superficies que, a pesar del uso de detergentes y desinfectantes,
pueden convertirse en reservorios de microorganismos. Las uniones de las
tuberias, valvulas, gomas y puntos de contacto entre maquina y pezén
conformanmicrohabitats protegidosdonde se formanbiofilms, estructuras
microbianas que resisten la accion de antimicrobianos y desinfectantes.
(Marchand etal., 2024)

El agua utilizada en las instalaciones también puede actuar como
vector y habitat. Sistemas de abastecimiento mal disefiados o con
acumulacion de sedimentos permiten la multiplicacién de bacterias
como Pseudomonas aeruginosa, Legionella pneumophila y Aeromonas spp.
Ademas,laspeliculasacuaticasenbebederos,charcosoequiposdelavado
crean nichos hiimedos ideales para bacterias psicrotrofas y levaduras
(LeJeune & Wetzel, 2007).

Las paredes, techos y ventiladores acumulan polvo, esporas y
aerosoles microbianos. En condiciones de ventilacion deficiente, la
concentraciéon de particulas biolégicas en el aire puede aumentar
significativamente, generando microhébitats aéreos con microorganis-
mos viables, algunos de los cuales pueden causar enfermedades
respiratorias en animales y operarios, como Actinobacillus, Pasteurella,

Mycoplasma o Aspergillus fumigatus (Prosser etal., 2007).

Los sistemas de almacenamiento de estiércol y purines, como fosas,

lagunasybiodigestores,albergan comunidades microbianasespecializadas

80



Capitulo 2. Fundamentos microbiolégicos aplicados a sistemas pecuarios

enladescomposiciénanaerobiadelamateriaorganica. Estosmicrohabitats
estan dominados por bacterias fermentativas, metanogénicas y reductoras
de sulfato, cuya actividad es esencial para la estabilizacién del residuo, pero
también pueden contener patdégenos como Salmonella, E. coli o Cryptospori-

dium en caso de condiciones inadecuadas (Gerba & Smith, 2005).

Los equipos de manejo animal, como cepillos de limpieza,
instrumentos de castracion, pinzas, jeringas y termémetros, si no se
desinfectan adecuadamente, pueden convertirse en microhabitats
moviles, trasladando microorganismos entre animales y ambientes. Los
biofilms en superficies rugosas o corroidas aumentan el riesgo de

contaminacion cruzada (Valderrama, 2010).

Los almacenes de alimento balanceado y forrajes representan
microhéabitats donde se desarrollan microorganismos xeroéfilos y
micotoxigénicos, como Penicillium, Aspergillus y Fusarium. Las
condiciones de almacenamiento como la ventilacion, humedad relativa
y temperatura determinan la extension de la contaminacién microbiana

y la posible produccion de micotoxinas (Labuza & Fu, 1993).

Losvehiculosdetransportedeanimalesyproductostambiéndeben
considerarsecomo microhabitats. Los pisos, paredesy rejillas, tras varios
viajes, acumulan residuos organicos que permiten la persistencia de
enterobacterias, virus entéricos y coccidios. La limpieza y desinfeccion
inadecuadas en estos vehiculos es una causa comtn de diseminacién de

enfermedades en las cadenas pecuarias.

Los utensilios de alimentaciéon como baldes, palas y tolvas, muchas
vecesolvidadosenlos protocolosdedesinfeccion, presentan rugosidades
y microfisuras donde se alojan comunidades bacterianas. Estos nichos

microbianos pueden actuar como indculo para el alimento fresco,
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especialmente si el utensilio entra en contacto con residuos himedos
(Holahetal., 2016).

Los espacios entre losetas, grietas en el cemento o zonas de dificil
acceso a la limpieza son microhabitats ocultos pero persistentes. En estos
microambientesse hadocumentadolaformaciéondebiofilmsconespecies
resistentes a desinfectantes, como Listeria monocytogenes o Staphylococcus
aureus. Estos reservorios actiian como fuentes cronicas de recontamina-

cién en instalaciones lecheras y avicolas (Carpentier & Cerf, 2011).

Lapiel, el pelaje y las pezuilas de los animales también representan
microhabitatsdinamicos, especialmente en animalesestabulados. Estos
sitiosacumulan residuos, humedad y microorganismos ambientales. En
el caso de animales enfermos, se ha encontrado una mayor carga de
bacterias patogenas en estas superficies, lo cual tiene implicaciones en

la transmision directa o indirecta (Jay, 1998).

Los sistemas de ventilaciéon, ductos de airey filtros acumulan polvo
organico y bioparticulas, donde se desarrollan hongos y bacterias
resistentes al estrés. El bioaerosol generado puede dispersar estos
microorganismos a zonas limpias o vulnerables, como areas de parto,

salas de cria o almacenes de alimento (Dungan et al., 2021).

Las zonas de descanso, como cubiculos y corrales, poseen
microhabitats que combinan material organico, humedad, calor animal
y escasa circulacion de aire. Estos factores favorecen la proliferaciéon de
bacteriastermotolerantesyanaerobias facultativas,algunasdelascuales
estan asociadas con enfermedades podales, mastitis y enteropatias
(Zadoksetal., 2023).

Las areas de disposicion de cadaveres o animales muertos, cuando

no se gestionan adecuadamente, desarrollan comunidades saprofiticas
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dominadas por bacterias proteoliticas, hongos y virus entéricos. Estos
microhabitats son de alto riesgo sanitario y requieren control inmediato

paraevitarlaproliferacionydispersion de patogenos(Turneretal., 2004).

El personal humano también puede portar microhabitats
microbianos en sus manos, ropa, calzado y utensilios personales. Los
microorganismos comensales o contaminantes que habitan en estas
superficies pueden transferirse facilmente a los animales o instalacio-
nes, especialmente en ausencia de buenas practicas de higiene
(McDonald & Sun, 1999).

La identificacién y caracterizacion de estos microhabitats es
posible mediante técnicas de muestreo ambiental, analisis microbiol6-
gicos convencionales y métodos moleculares. El uso de secuenciacion de
ADN (metagen6émica) ha permitido descubrir comunidades
microbianas previamente no detectadas, y entender su distribucién

espacial y temporal dentro de las instalaciones (Tarlak, 2023).

El control de estos microhabitats requiere un enfoque integral de
higieneybioseguridad, queincluyalimpiezaestructural profunda, rotacién
de materiales, uso de biocidas especificos, monitoreo ambiental continuoy
educacion del personal. El disefio higiénico de las instalaciones también
contribuye a reducir la creacién de zonas de dificil acceso o propensas a

acumulaciones organicas (Avila-Sosa & Nevarez-Moorillon, 2025).

En resumen, los microhabitats microbianos en instalaciones
pecuarias representan puntos criticos desde los cuales se inicia o
perpetiia la contaminacién microbiana. La comprensiéon de sus
caracteristicas y dinamica es esencial para el disefio de estrategias de
prevencion, control y mitigacién de riesgos microbiolégicos en los

sistemas de produccién animal (figura 8).
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2.5. Biofilms y su relevancia en ambientes pecuarios

Losbiofilmssoncomunidades microbianasadheridasasuperficies
vivas o inertes, embebidas en una matriz extracelular de polisacaridos,
proteinas, lipidos y 4cidos nucleicos que ellas mismas secretan. Esta
forma de organizaciéon microbiana permite a las células resistir condi-
ciones adversas del ambiente, como desinfectantes, pH extremos,
fluctuaciones de temperatura y antibioticos. En los sistemas pecuarios,
losbiofilmsrepresentan unretoimportante paralasanidad,lainocuidad
de los productos y la eficacia de las practicas de limpieza y desinfeccion
(Miller, 2010).

En condiciones naturales, la mayoria de los microorganismos no
vivenen formaplanctonica (libre en solucion), sinoen formadebiofilms.
Este modo de vida proporciona ventajas ecoldégicas significativas,
incluyendo la proteccién frente al estrés oxidativo, la desecacion y la
accion de agentes antimicrobianos. Por esta razon, los biofilms son
considerados reservorios persistentes de patégenos en ambientes de

produccion animal (Costerton, 1995).

En instalaciones pecuarias, las superficies frecuentemente
expuestas a humedad, materia organicay contacto con animales —como
bebederos, comederos, paredes, pisos, sistemas de ordefio, tanques de
agua, equipos veterinarios y ductos de ventilacién— son altamente
susceptibles a la formacion de biofilms. Estas estructuras pueden estar
formadas porunasolaespecie (monoespecificos) o porvarias(polimicro-
bianos), incluyendo bacterias, levaduras y hongos filamentosos (Sharan
etal,2022).
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El proceso de formacion de un biofilm consta de varias etapas:
adhesion inicial de células planctoénicas a la superficie, produccion de
matriz extracelular, maduracién estructural del biofilm y liberaciéon de
células para colonizar nuevos nichos. Este ciclo esta regulado por sefiales
quimicas intercelulares, conocidas como “quorum sensing”, que
permiten la coordinacion genética de la comunidad microbiana (Shrout
etal,2011).

Laresistencia antimicrobiana en biofilms es multifactorial. Por un
lado, la matriz extracelular actiia como barrera fisica que impide la
penetracion de biocidas y antibioticos (Julidn-Jiménez et al., 2022). Por
otro, las células del biofilm presentan tasas metabdlicas mas bajas, loque
reduce la eficacia de antimicrobianos dependientes del crecimiento
activo. Ademas, se ha observado una mayor frecuencia de mutaciones
resistentes y transferencia horizontal de genes dentro del biofilm (Mah
& O’Toole, 2001).

En la produccioén lechera, los sistemas de ordeflo mecanico son
puntos criticos para la formacion de biofilms. Las uniones de tubos,
valvulasytetinasofrecen microhabitats protegidosdondebacteriascomo
Streptococcus agalactiaey Staphylococcus aureus pueden persistiry seruna
fuente continua de mastitis subclinica. Lalimpieza ineficiente o el usode

productos inadecuados agrava este problema (Latorre etal., 2015).

En galpones avicolas y establos porcinos, los biofilms pueden
formarse sobre superficies plasticas, metalicas o de concreto. Las altas
temperaturas, la presencia de excremento htimedo y la ventilaciéon
deficiente favorecen su formacion. Salmonella spp., por ejemplo, ha sido
detectada en biofilms en bebedores tipo niple y superficies de bandejas

de alimentacidn.
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Los sistemas de agua potable animal también son altamente
susceptibles a los biofilms. Incluso en agua potable tratada, las tuberias
pueden contener biopeliculas que albergan Legionella, Mycobacterium,
Aeromonas y bacterias coliformes. Estas biopeliculas pueden despren-
derse durante cambios en la presion o temperatura, contaminando el
agua de bebida animal y facilitando la transmisién oral de patoégenos
(Wingender & Flemming, 2011).

Desde una perspectivaecolégica,losbiofilmsnosolorepresentanun
problema sanitario, sino también una parte estructural del microbioma
ambiental. En ciertos casos, pueden incluir microorganismos beneficio-
sos que compiten con patdgenos, degradan materia organica o mejoran la
calidad del agua. Sinembargo, esta funcién ecolégica puedeverse alterada
por el uso indiscriminado de desinfectantes o antimicrobianos
(Wingender & Flemming, 2011).

Ladeteccion de biofilms en ambientes pecuarios requiere métodos
especificos, ya que los analisis microbiolégicos convencionales pueden
subestimar su presencia. Se utilizan técnicas de tincion (cristal violeta),
microscopia electrénica, microscopia de fluorescencia, cuantificacién
de ATP, y pruebas moleculares dirigidas a genes de formacién de biofilm

como icaA, bap, luxS o lasI (Stepanovié etal., 2006).

Elcontroldebiofilmsimplicaunacombinaciénde medidasfisicas,
quimicasybiolégicas. Lalimpieza mecénicavigorosa (scrubbing), el uso
de detergentes especificos para remover matriz organica, la rotacién de
biocidasyel monitoreo periédicoson practicas fundamentales. Encasos
persistentes, se estan explorando alternativas como enzimas
disruptoras de matriz, bacteriéfagos liticos, probiéticos competitivos y

agentes quelantes (Bridieretal., 2015).
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Los modelos predictivos también pueden aplicarse al estudio de
biofilms, especialmente para estimar su desarrollo bajo determinadas
condiciones de humedad, temperatura, nutrientes y flujo hidraulico.
Modelos como el de Wanner-Gujer y el modelo de capas multiples
permiten simular la formacién y dispersion del biofilm, lo cual es util

para disefar estrategias de control méas eficaces (Wanner & Gujer, 1986).

En el contexto de la microbiologia predictiva, el reto radica en
integrar la formacion de biofilms dentro de los sistemas de analisis de
riesgo y puntos criticos de control (HACCP). Esto implica identificar
zonas propensas a la formacién de biofilms, modelar su comporta-
miento y establecer protocolos de validacion de limpieza basados en

criterios cuantificables (Kumar et al., 2024).

Desde el punto de vista econémico, los biofilms representan
pérdidas importantes por reduccion de productividad, aumento de
enfermedades, mayor uso de medicamentos y deterioro de equipos. Por
ello, su prevencion y eliminacién deben considerarse una inversiéon

dentro de los programas de calidad y bioseguridad.

En resumen, los biofilms constituyen una de las formas mas
resilientes y persistentes de vida microbiana en los sistemas pecuarios.
Su presencia afecta la sanidad animal, la calidad del ambiente, la
inocuidad de los productos y la eficacia de las intervenciones sanitarias.
Abordar su control requiere una comprensiéon profunda de su ecologia,
mecanismos de resistencia y dindmica de formacién, integrando

herramientas predictivas, tecnolégicas y de gestién ambiental.
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2.6. Microbiota intestinal en rumiantes,
monogdstricos y peces

La microbiota intestinal es un componente esencial del sistema
digestivo de los animales, influenciando de manera decisiva la salud, el
metabolismo, lainmunidad y el rendimiento productivo. En el contexto
de los sistemas pecuarios, la comprension detallada de esta comunidad
microbiana es indispensable para desarrollar estrategias de manejo que
optimicen laeficiencia alimentaria, reduzcan el uso de antimicrobianos,
y mejoren la sostenibilidad de la produccién animal. La microbiologia
predictiva permite modelaryanticiparlos cambiosenla microbiotabajo
distintos escenarios ambientales, nutricionales o sanitarios,
contribuyendo asi al disefio de intervenciones mas precisas y eficaces
(Jhaetal, 2019).

En los rumiantes, como bovinos, ovinos y caprinos, la microbiota
intestinal se caracteriza por su elevada diversidad y especializacion. El
rumenalbergaunacomplejacomunidad debacterias,arqueas, protozoos
y hongos que degradan la celulosa y otros polisacaridos complejos del
forraje. Las bacterias predominantes en el rumen pertenecen a los
géneros Ruminococcus, Fibrobacter, y Prevotella, cuyas funciones estan
directamente relacionadas con la fermentacion de fibra, produccién de
acidos grasos volatiles (AGV) y sintesis de proteina microbiana (Jami &
Mizrahi, 2012a). Este microbiota se adapta a la dieta, la edad del animal,

el estrés térmico y otros factores externos.

En los animales monogéstricos como los cerdos y las aves, el tracto
gastrointestinal presenta una distribucion microbiana menos compleja
que en rumiantes, pero igualmente relevante. En los cerdos, por ejemplo,

elcolonyelciegosonlosprincipalessitiosde fermentacién,conbacterias
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de los géneros Lactobacillus, Bacteroides, Clostridium y Escherichia
desempefiando funciones clave en la digestion de residuos no digeridos,
la sintesis de vitaminas del complejo B, y la modulacién del sistema
inmune (Wang et al.,, 2024). En aves, la microbiota del ciego es especial-
mente activa y su papel es vital en la absorcién de nutrientes, la defensa

frente a patégenos y el metabolismo del acido trico.

Los peces, por su parte, presentan una microbiota intestinal
altamente dependiente del ambiente acuatico y del tipo de alimentacion.
En especies como la tilapia y el salmén, se han identificado bacterias
dominantes como Aeromonas, Vibrio, Pseudomonas, y Shewanella, muchas
delascuales pueden comportarse como comensales o patdgenos segiin las
condiciones ambientales (Ringp et al., 1995). La microbiota en peces se
localiza principalmente en el intestino posterior y su composicién varia
entre especies carnivoras, omnivoras y herbivoras, lo que implica
consideraciones importantes en la formulacién de dietas y programas

sanitarios (figura 9).
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La ontogenia de la microbiota intestinal también es un aspecto
crucial. Desde el nacimiento, los animales establecen interacciones con
el ambiente y su madre que determinan la colonizacién microbiana. En
rumiantes, la transicién del monogastrismo al funcionamiento ruminal
conlleva un proceso de sucesiéon microbiana que es modulable mediante
probidticos, prebidticos o incluso trasplante fecal (Malmuthuge & Guan,
2017). En monogastricos, la fase de destete representa un momento
critico porladisbiosis que puede generar diarreas, pérdida de pesoy baja

eficiencia alimentaria.

El papel inmunomodulador de la microbiota intestinal ha sido
ampliamente demostrado. Las bacterias comensales educan al sistema
inmune para distinguir entre antigenos patdgenos e inocuos, contribu-
yendo a la tolerancia oral y al control de respuestas inflamatorias.
Alteraciones en esta interaccion, como las que ocurren por el uso
indiscriminado de antibidticos, pueden darlugar ainflamacién crénica,

disbiosis y mayor susceptibilidad a enfermedades entéricas.

Desde la microbiologia predictiva, los modelos dindmicos y de
redes permiten analizarlaestructuray funciéndelamicrobiotacomoun
sistema complejo. Herramientas como analisis de co-ocurrencia, indices
dediversidad alfay beta, y modelos basados en ecuaciones diferenciales
han sido utilizados para predecir el comportamiento de la microbiota
ante cambios dietéticos, ambientales o infecciosos. Estos modelos son

fundamentales para disefiar intervenciones preventivas y terapéuticas.

Los avances en secuenciaciéon masiva (next-generation sequencing,
NGS) han revolucionado el estudio de la microbiota intestinal,
permitiendo identificar taxones no cultivables y comprender la

funcionalidad microbianamediante metagenémica, metatranscriptomi-
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caymetaboléomica. Enrumiantes, porejemplo,se hapodidocorrelacionar
la abundancia de ciertas bacterias con la eficiencia alimentaria y la
produccion de metano, lo cual tiene implicaciones en la sostenibilidad
(Malmuthuge & Guan, 2017).

El manejo nutricional ofrece una via practica para modular la
microbiota. El uso de aditivos como 4cidos organicos, taninos, aceites
esenciales y enzimas permite favorecer la proliferaciéon de bacterias
benéficas y reducir la carga patégena. Asimismo, la inclusion de fibras
fermentables estimula la produccion de butirato, un AGV con efectos

antiinflamatorios y tréficos sobre el epitelio intestinal.

Los probioticos y simbiéticos han demostrado su eficacia para
estabilizar la microbiota y mejorar la respuesta inmune, especialmente
en fasescriticascomoel destete olaadaptacion anuevasdietas. En peces,
su inclusion en el alimento ha sido eficaz para prevenir enfermedades
bacterianas comunes como la aeromoniasis o vibriosis, y para mejorar la

conversion alimenticia (Nayak, 2010).

Enproducciénanimalintensiva,lacalidad delagua,elestréstérmico,
la densidad de animales y las practicas sanitarias influyen directamente
sobrelamicrobiotaintestinal. Laexposiciéncronicaal estrés puedealterar
la permeabilidad intestinal ("leaky gut") y facilitar la translocacion de

bacterias, lo cual aumenta el riesgo de enfermedades sistémicas.

Losestudiosde microbiota tienen también unadimensién éticay de
bienestar animal. Al mejorar la salud digestiva, se puede reducir la
necesidad de tratamientos médicos, mejorar el confort animal y
aumentarlalongevidad productiva. Deeste modo,lamicrobiotaintestinal
seconvierteenunblancoestratégicoparalasostenibilidad pecuaria(Tang
etal, 2021).
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La integracion de sensores, datos ambientales y analisis
microbiolégicos permite construir modelos predictivos en tiempo real,
orientados al manejo de la microbiota como una variable critica de los
sistemas productivos. Esta sinergia entre microbiologia, informatica y

zootecniadefineunanuevafronteraenlaproducciénanimaldeprecision.

2.7. Microbiologia de productos pecuarios: leche,
carne, huevo, miel, forrajes conservados

La microbiologia de los productos pecuarios constituye un pilar
fundamental dentro del analisis de calidad, inocuidad y vida util de los
alimentos de origen animal. En este contexto, laleche,la carne, los huevos,
la miel y los forrajes conservados (ensilajes y henos) presentan una
diversidad de perfiles microbianos que dependen de factores como el
origen biolégico, el ambiente de produccion, las practicas de manejo, la
tecnologiade procesamientoylascondicionesdealmacenamiento(figura
10). Comprender la microbiota asociada a estos productos es esencial
tanto parala prevencion de enfermedades zoonoéticas como para el disefio
de estrategias de conservacion y prediccion del deterioro microbiano
(Kumaretal.,, 2024).
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En el caso de la leche, la carga microbiana puede incluir bacterias
lacticas, coliformes, patégenos como Listeria monocytogenes, Salmonella
spp., Escherichia coli, Staphylococcus aureus, y una variedad de mohos y
levaduras. Su presencia puede obedecer tanto a contaminacién intrinse-
ca (via canal del pez6n) como extrinseca (equipos, ambiente,
manipuladores) (Li, et al,, 2025). La leche cruda, si bien es un excelente
sustrato nutricional, representa un alto riesgo microbiolégico si no se
somete a procesos como la pasteurizacion. La dindmica de crecimiento
microbiano en leche es altamente dependiente de la temperatura y el

tiempo de almacenamiento, variables clave en los modelos predictivos.

La carne, como producto altamente perecedero, es susceptible a la
acciéonde microorganismos psicrotroficos, termotolerantesyanaerobios
facultativos. Entre los principales se encuentran Pseudomonas spp.,
Brochothrix thermosphacta, Clostridium spp. y Lactobacillus spp. (Li, et al.,
2025). La microbiota de la carne puede originarse desde el tracto
gastrointestinal del animal, el ambiente de sacrificio, los utensilios y los
manipuladores. En condiciones de almacenamiento refrigerado y
envasado al vacio, los lactobacilos predominan y pueden inhibir el
crecimiento de patogenos, lo cual ha motivado su uso como indicadores

y barreras biolégicas en modelos de microbiologia predictiva.

Los huevos presentan una biocomposicién rica en proteinasy
lipidos, lo que favorece el desarrollo de microorganismos como Salmone-
lla enterica, particularmente en la cascara y la membrana vitelina
(Gantoisetal.,2009). La estructura del huevo provee defensas naturales
como la lisozima, pero la ruptura de la integridad de la cascara y la
contaminaciéon cruzada durante la manipulacién son factores criticos.
La prediccién del crecimiento de Salmonella y otros contaminantes bajo
diversas condiciones dealmacenamiento hasidounadelasaplicaciones

practicas de modelos matematicos como el de Gompertz modificado.
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En el caso de la miel, aunque posee una baja actividad de agua (aw
= 0.6), puede contener esporas de Clostridium botulinum, microorganis-
mos osmofilos como levaduras (especialmente Zygosaccharomyces spp.)
y bacterias acidofilas resistentes (Lietal., 2025). Su composicién rica en
azlcares y compuestos bioactivos le confiere una actividad antimicro-
biana inherente, sin embargo, condiciones como el almacenamiento
prolongado en ambientes hiimedos pueden favorecer el deterioro.
Estudios predictivos se han centrado en la actividad de agua y la acidez

como limitantes del crecimiento microbiano.

Los forrajes conservados, como los ensilajes, constituyen un
ambiente fermentativo donde predominan bacterias acido-lacticas
como Lactobacillus plantarum, Pediococcus spp. y Enterococcus faecium,
esenciales parala acidificacion y conservacion del forraje (Ghelleretal,,
2021). Sin embargo, la contaminacién con Clostridium spp. y mohos
puede comprometer la calidad del ensilado y representar un riesgo para
la salud animal. Las variables criticas en los modelos predictivos para
forrajesincluyenel pH,laactividad de agua,latemperaturayladensidad

de compactacion.

Desde la perspectiva de la microbiologia predictiva, todos estos
productos son matrices biolégicas complejas donde el comportamiento
microbiano puedesermodeladousando funciones primarias(Gompertz,
Baranyi, Logistico) y secundarias (Arrhenius, Ratkowsky), considerando
variables como temperatura, pH, actividad de agua y concentracion de
oxigeno. Estos modelos permiten estimar la tasa de crecimiento, la fase
de latencia y el tiempo de generacion de los microorganismos presentes
(Baranyi & Roberts, 1995).

La integracién de sensores de temperatura, humedad y pH en la

cadena de produccioén y distribucion ha permitido alimentar en tiempo
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real modelos dindmicos de prediccion del crecimiento microbiano,
incrementando la precision en la toma de decisiones para el control de
calidad. Ademas, el uso de inteligencia artificial para la clasificaciéon de
patrones de deterioro o contaminacién estd emergiendo como una

herramienta complementaria a la modelacion tradicional.

Cabe resaltar que la regulacion sanitaria en muchos paises exige
la caracterizaciéon microbiolégica de productos como prerrequisito
parasucomercializacion. Normativas comolasdel Codex Alimentarius
y la FDA establecen limites maximos para microorganismos
indicadores y patégenos. La microbiologia predictiva se ha convertido,
por tanto, en una aliada estratégica para garantizar el cumplimiento de

estandares sanitarios (Julidn-Jiménezetal., 2022).

2.8. Biofilms y resistencia antimicrobiana en
entornos pecuarios

En los sistemas de produccién animal, la formacién de biofilms
microbianos representa un desafio critico tanto para la sanidad animal
como para la inocuidad de los productos. Los biofilms son comunidades
microbianas estructuradas, adheridas a superficies vivas o inertes,
incrustadas en una matriz extracelular polimérica (EPS) que ellas mismas
secretan. Esta matriz proporciona proteccion frente a condiciones adversas,
incluidos desinfectantes, antibioticos y respuestas inmunes del huésped
(Wingender & Flemming, 2011). En entornos pecuarios, los biofilms se
desarrollan en equipos de ordefio, bebederos, comederos, superficies de
salas de ordefio, incubadoras avicolas y sistemas de agua, constituyendo

reservorios persistentes de microorganismos patdgenos y deteriorantes.

Los biofilms microbianos en estos ambientes pueden estar

compuestos por bacterias Gram positivas (Staphylococcus aureus, Listeria
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monocytogenes, Bacillus cereus) y Gram negativas (Escherichia coli,
Salmonella spp., Pseudomonas spp.), asi como por levaduras y mohos. La
capacidad de formaciéon de biofilm varia segtin la especie y las
condiciones ambientales, pero estd regulada por mecanismos como la
sefializacion quorum sensing, que permite lacomunicaciéon intercelular

y la coordinacion de la expresion génica (Chen etal., 2024).

Uno de los aspectos mas preocupantes de los biofilms es su
implicacion en la resistencia antimicrobiana. La matriz extracelular
actiiacomounabarrerafisicaquereducela penetracion deantimicrobia-
nos. Ademas, los microorganismos en estado biofilm presentan una
fisiologia alterada que disminuye su susceptibilidad, incluyendo una
menor tasa de crecimiento, la expresién debombas de flujo yla presencia
de células persistentes (Almansour et al., 2023). Esto conduce a
infecciones cronicas en animales y dificulta la erradicacion de contami-

nantes en las instalaciones.

En la produccién lechera, Staphylococcus aureus y Streptococcus
uberis son agentes comunes de mastitis que pueden persistiren formade
biofilm en el interior del canal del pezén o en el sistema de ordefio. Estas
estructuras contribuyen a infecciones recurrentes y fallas terapéuticas.
En avicultura, Salmonella enterica y Campylobacter jejuni pueden formar
biofilms en los sistemas de suministro de agua y en las incubadoras,

aumentando el riesgo de transmisién vertical o por contacto.

El control de biofilms en sistemas pecuarios requiere una
combinacidén de estrategias fisico-quimicas y biologicas. Los programas de
limpieza y desinfeccién deben incluir etapas de prelavado, aplicacién de
detergentes alcalinos o enzimaticos, y desinfecciéon con agentes como
perdxido de hidrégeno, acido peracético o compuestos cuaternarios de

amonio. No obstante, estos métodos pueden ser insuficientes frente a
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biofilms maduros. Por ello, se estan desarrollando enfoques alternativos
como el uso de bacteri6fagos, enzimas degradadoras de EPS y extractos de

plantascon propiedadesantimicrobianas(Gutierrez-Rodriguez et al.,2021).

Desde la microbiologia predictiva, el estudio de biofilms implica el
modeladodel crecimientomicrobianoen condicionessésiles, quedifiere
de los modelos clasicos en suspension. Se han propuesto modelos
especificos que integran la cinética de formacién, maduraciéon y
dispersion del biofilm, asi como la influencia de factores como el pH, la
temperatura, la velocidad del flujo y la disponibilidad de nutrientes
(Simdes et al., 2010). Estas herramientas permiten anticipar puntos

criticos de contaminacién en la cadena productiva.

Adicionalmente, la resistencia antimicrobiana asociada a biofilms
plantearetosensalud ptublicay veterinaria. El uso excesivo oinadecuado
de antibioticos en la produccién animal ha favorecido la seleccién de
cepas resistentes, muchas de las cuales se alojan en biofilms que acttian
como nichos de resistencia. Genes como blaTEM, tetA, mecAy vanA han
sido detectados en bacterias aisladas de biofilms en granjas y mataderos
(Allen et al,, 2010). La transferencia horizontal de estos genes mediante
plasmidos y transposones es facilitada por la alta densidad celular y la

proximidad de células en los biofilms.

Los lineamientos internacionales, como el Plan de Acciéon Global
sobre Resistencia a los Antimicrobianos de la OMS, y estrategias
nacionales en América Latina, promueven la vigilancia y reduccién del
uso de antimicrobianos en ganaderia. Laimplementacién de programas
de buenas practicas pecuarias, el monitoreo microbiolégico de
superficies, y el desarrollo de sistemas de alerta temprana mediante
sensores inteligentes y algoritmos predictivos son componentes clave

para enfrentar esta problematica.
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Portanto,elabordajedelosbiofilmsylaresistenciaantimicrobiana
en entornos pecuarios requiere de una vision integrada, donde la
microbiologia predictiva aporte herramientas para la caracterizacion,
modelacion y control de estos fenémenos. La generacion de modelos
especificos para biofilms, el uso de tecnologias emergentes y la
implementacién de politicas sanitarias coherentes con la realidad del
sector son esenciales para garantizar la sostenibilidad y bioseguridad de

los sistemas productivos.

El analisis de los fundamentos microbiolégicos en los sistemas
pecuarios revela que las granjas y plantas de beneficio no son entornos
biologicamente inertes, sino ecosistemas vibrantes y altamente
competitivos. La dindmica entre bacterias, arqueas, hongos y virus no
ocurre al azar; esta regida por una interaccién matematica precisa entre
factores abidticos —como la temperatura, el pH y la actividad de agua y

la arquitectura fisica de las instalaciones.

Comprender la existencia de microhabitats especificos, desde la
porosidad deunacamadevirutahastalacomplejidaddeunbiofilmenuna
tuberia de ordefio, es lo que permite al zootecnista dejar de verla limpieza
como una rutina genérica para entenderla como una intervencién
ecologica dirigida. La microbiologia predictiva encuentra en estos
fundamentos su materia prima: al cuantificar como una fluctuaciénenla
humedad relativa o un cambio en el pH de la dieta altera la microbiota
ruminal o ambiental, transformamos la observacién biolégica en una
ventajacompetitiva. Entltimainstancia, el control de estos microambien-
tes es la clave para reducir la presién de patégenos, mitigar la resistencia
antimicrobiana y garantizar que la produccién animal sea no solo

eficiente,sinobiolégicamente responsablebajoel marcodeunasolasalud.
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CUESTIONARIO DE EVALUACION: CAPITULO 2.
Fundamentos microbiologicos aplicados a sistemas
pecuarios

1. ¢;Qué par de bacterias son esenciales para la digestion de
forrajes fibrosos en el rumen de los rumiantes?

a)
b)
c)
d)
2. Sobre las arqueas metanogénicas, ;en qué rango se sitia la

pérdida de energia del animal cuando consume una dietarica
en forraje?

a)

b

)

c)

d

)

Salmonella spp.y Escherichia coli

Ruminococcus flavefaciens y Fibrobacter succinogenes
Lactobacillus y Bacillus cereus

Methanobrevibacter y Neocallimastix

2-5%
15-20%
8-12%
0.5-1%

3. ¢Cual es la funcién principal de los hongos anaerobios como
Neocallimastix y Piromyces en el rumen?

Producciéon de metano a partirde $CO_28.

Digestion de material vegetal lignificado (celulosa y
hemicelulosa).

Modulaciéon del sistema inmune mediante lisis celular
bacteriana.

Fermentacion alcohdlica de carbohidratos simples exclusiva-
mente.

4. (Qué concepto describe la interdependencia entre salud
animal, salud humanay sostenibilidad ambiental?

a
b
c
d

N— — —

~—

Bioseguridad Intensiva.
Continuidad Microbiana.
One Health (Una Sola Salud).
Microbioma Ambiental.
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5. Enecologia microbiana,;como influye la alta densidad animal
delos sistemas intensivos sobre la microbiota?

a)  Aumentaladiversidad de especies competitivas saprofitas.

b)  Favorece la emergencia de microorganismos patdgenosy
oportunistas.

c) Reduce drasticamente la formacion de biofilms en las
instalaciones.

d)  Eliminalanecesidad de aplicar medidas de bioseguridad.

6. ¢Qué factor abiotico es el mas influyente al definir el agua
disponible paralas funciones microbianas?

a)  Humedad Relativa (HR).

b)  Potencial de Hidrégeno (pH).
c) Actividad de agua ($a_w$).
d)  Temperatura Mesofila.

7. Segun el texto, ;cual es el requerimiento minimo de actividad
de agua ($a_w$) para que la mayoria de las bacterias puedan

crecer?
a) 0.60
b) 0.91
c) 0.45
d 075

8. ¢Qué tipo de modelo predictivo evaliia como factores como el
pH y la temperatura modifican los parametros cinéticos de
crecimiento?

a)  Modelos Primarios.
)  Modelos Secundarios.
)

o

Modelos Terciarios.
) Redes Ecologicas Computacionales.

e}

o
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9. En el contexto de las instalaciones pecuarias, ;qué son los
"bioaerosoles"?

a)
)
)
)

o o

Q.

Gases derivados de la descomposicion del estiércol.

Particulas bioldgicas en suspension (bacterias, esporas, virus).
Desinfectantes en aerosol utilizados para la limpieza de techos.
Microorganismos que colonizan exclusivamente el agua de

bebida.

10.;Por qué el microorganismo Bacillus cereus es capazde persistir
durante largos periodos en ambientes pecuarios?

Debido a su capacidad de realizar metanogénesis.

Porque forma esporas altamente resistentes al calor y la
desecacion.

Debido a que solo crece en ambientes con pH extremadamente
acido.

Porque es un virus que infecta bacterias competidoras.
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Introduccion

La microbiologia predictiva constituye un enfoque cientifico-
metodoldgico estratégico dentro de las ciencias pecuarias modernas, al
permitirunacomprensioncuantitativadel comportamientomicrobiano
bajo condiciones especificas de produccion, procesamiento, conserva-
cién y distribucién de productos de origen animal. Su relevancia se
incrementa en un contexto donde los desafios sanitarios, la demanda de
inocuidad, la sostenibilidad y la resistencia antimicrobiana requieren
solucionesfundamentadasenelanalisiscientificodedatos. Estecapitulo
tiene como objetivo establecer los principios fundamentales que
sustentan el enfoque predictivo en microbiologia, incluyendo los
conceptos clave, niveles de modelado, tipos de datos, factores que
influyen en el comportamiento microbiano, disefio experimental y

herramientas disponibles para la modelizacion.

El abordaje de la microbiologia predictiva desde una perspectiva
sistémica y transdisciplinaria permite su integracién en diversas areas
de la produccién animal, como el control microbiolégico de alimentos
(carne, leche, huevos, pescado), la bioseguridad en sistemas intensivos,
la formulacién de dietas funcionales y el disefio de estrategias de
intervencion sustentadas en evidencia cuantitativa. A su vez, esta
disciplina se nutre del desarrollo estadistico, la modelacion matematica

y los avances tecnologicos como la inteligencia artificial, los sistemas
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ciberfisicos y el internet de las cosas (10T), facilitando su aplicaciéon
practica y adaptativa en contextos heterogéneos como los sistemas

ganaderos de América Latina.

En las siguientes secciones se explicaran los fundamentos
conceptuales de la microbiologia predictiva, los diferentes niveles de
modelado (primario, secundario y terciario), subrayando la jerarquia de
incertidumbre que implica que el error se propaga y amplifica desde las
estimaciones cinéticas base hacia las herramientas de aplicacién final.
Asimismo, se abordaran los factores intrinsecos y extrinsecos que
afectan el crecimiento microbiano, el tipo de datos requeridos, las
consideraciones metodolégicas parael disefio experimental, las ventajas
y limitaciones inherentes al uso de estos modelos y, finalmente, una
revision de las principales herramientas disponibles parala comunidad
técnico-cientifica. Este capitulo constituye un eje estructural para la
comprension y aplicacion rigurosa de la microbiologia predictiva en la

zootecnia contemporanea (Zadoks etal., 2023).

3.1. Concepto y alcance

La microbiologia predictiva puede definirse como una disciplina
cientifica que emplea modelos matematicos para describir, cuantificar
y prever el comportamiento de los microorganismos en alimentos y
ambientes relacionados con su produccién, bajo condiciones variables
de tipo fisico, quimico y biolégico (Whiting & Buchanan, 1997);
(McMeekin et al., 2008). En el contexto de la produccién animal, esta
disciplina permite anticipar fenémenos microbiolégicosrelevantes para
la inocuidad alimentaria, la salud animal, el control de patégenos y el
disefiodeestrategiasdebioseguridad,optimizandoasilos procesosdesde

una perspectiva basada en datos.
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El concepto de microbiologia predictiva se consolida en la década
de 1980 como respuesta a la necesidad de superar los enfoques
descriptivos tradicionales que no permitian anticipar de forma
cuantitativa los riesgos microbiolégicos. Su desarrollo estuvo
estrechamente vinculado con la evolucién de la microbiologia de
alimentos y la modelizacién matematica, con autores pioneros como
Whiting, Buchanan y McMeekin, quienes propusieron modelos
empiricos y mecanisticos para explicar el crecimiento microbiano bajo
condiciones controladas (Ross & Dalgaard, 2000). A partir de entonces,
su alcance se ha expandido hacia campos como la ecologia microbiana,
eldisefiohigiénicode procesos,latrazabilidad,laevaluaciéncuantitativa

de riesgos y la sostenibilidad agroalimentaria.

Enlossistemas pecuarios,lamicrobiologia predictivaseaplicapara
modelarprocesoscomoel crecimientode Listeriamonocytogenesencarne
refrigerada, la supervivencia de Salmonella spp. en ambientes avicolas, la
inactivacion térmica de Escherichia coli en leche pasteurizada o la
dinamica de Clostridium perfringens en alimentos preparados para
rumiantes. Ademas, tiene implicaciones directas en la evaluacion de
buenas practicas ganaderas (BPG), el analisis de puntos criticos de
control (HACCP) y la formulacién de dietas probioticas o antimicrobia-

nas de precision.

Uno de los principios fundamentales de esta disciplina es el
reconocimiento de que el comportamiento microbiano puede ser
modelado como funcién de variables independientes, tales como
temperatura, pH, actividad de agua (ax), concentracion de oxigeno, y
presencia de inhibidores naturales o artificiales. El modelado predictivo
permite integrar estas variables para predecir parametros microbiolégi-

cos de interés: tiempo de latencia (lag), tasa especifica de crecimiento
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(pmax), nivel maximo de poblacion (Nmax), tiempo de muerte térmica
(D, z), entre otros (Baranyi & Roberts, 1994).

Elalcancedelamicrobiologiapredictivanoselimitaalaestimacion
de parametros estaticos; también permite realizar simulaciones, analisis
de sensibilidad, evaluacién de incertidumbre y validacién empirica en
condiciones industriales o de campo. Estas caracteristicas la convierten
en una herramienta de valor estratégico para los sistemas de gestion de
la inocuidad y calidad, pero también para la innovaciéon tecnoldgica, el
disefio de intervencionessanitarias, y la gestion de riesgos microbiologi-

cos en tiempo real.

En términos practicos, la microbiologia predictiva se apoya en el
uso de software y plataformas computacionales (como ComBase, PMP o
Bioinactivation FE), y méas recientemente en la integracion con
algoritmos de aprendizaje automatico e inteligencia artificial, que
permiten procesar grandes voliumenes de datos provenientes de
sensores, [oT y sistemas de trazabilidad (Oscar, 2020). Asi, se fortalece el
enfoque de agriculturay ganaderia de precision, en el cual las decisiones
sobre manejo microbiolégico se basan en predicciones cuantificadas y

adaptadas al contexto local.

Ademas de su aplicaciéon en alimentos, esta disciplina también
aporta en el entendimiento y gestion de comunidades microbianas en
ambientes de producciéon animal, incluyendo suelos, agua, aire,
superficies y microbiotas animales. De este modo, contribuyenosoloala
inocuidad, sino también a la sostenibilidad y resiliencia de los sistemas
agropecuarios, al facilitar practicas que minimizan el uso innecesariode

antimicrobianos y promueven el equilibrio ecolégico.

Cabe sefalar que, aunque la microbiologia predictiva tiene un

fuerte componente matematico, su éxito en la practica depende de la
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calidad de los datos experimentales, el conocimiento del sistema
biolégico y la correcta interpretacion de los modelos. Por ello, su
aplicacion en zootecnia exige un enfoque interdisciplinario, en el que
confluyen la microbiologia, la estadistica, la ingenieria, la informaticay

las ciencias animales (Alvarez-Sieiro etal., 2016).

3.2. Niveles de modelado: primario, secundario y
terciario

La microbiologia predictiva se estructura sobre una jerarquia de
modelos mateméaticos que permiten describir y anticipar el
comportamiento microbiano frente a diferentes condiciones ambienta-
les y tecnolégicas. Estos modelos se agrupan en tres niveles: primario,
secundario y terciario, cada uno con un propoésito y complejidad
especifica (Baranyi & Roberts, 1995; McMeekin et al., 2002). Esta
clasificacion facilita el analisis progresivo del crecimiento, inactivacion
o supervivencia microbiana y permite su implementacién en
herramientas computacionales para la toma de decisiones en la

produccién animal y en la cadena agroalimentaria.
Modelos primarios

Los modelos primarios se utilizan para describir la evoluciéon
temporal de una poblacién microbiana bajo condiciones ambientales
constantes (Carrillo etal.,, 2006). Es decir, cuantifican variables como la
tasa de crecimiento (p), el tiempo de latencia (1) y el nivel maximo de
crecimiento (Nmax) a partir de datos experimentales obtenidos en
condiciones isométricas. Entre los modelos primarios méas reconocidos

se encuentran el modelo de Gompertz modificado, el modelo logistico, el

110



Capitulo 3. Principios de la microbiologia predictiva

modelo de Baranyi y el modelo de Buchanan (Baranyi & Roberts, 1995;
Zwieteringetal., 1996).

El modelo de Baranyi, por ejemplo, ofrece una representacion
matematica robusta del crecimiento bacteriano, al considerar
explicitamente la fase de adaptacion fisiolégica del microorganismo al
nuevo medio. Este modelo ha sido validado en multiples matrices
alimentarias, incluyendo leche cruda, carne refrigerada y productos
fermentados, y se considera uno de los mas versatiles para representarla

dindmica microbiana en sistemas pecuarios (Baranyi & Roberts, 1995).
Modelos secundarios

Los modelos secundarios relacionan los parametros obtenidos en
el modelado primario (como pmax o A) con factores ambientales
variables, tales como temperatura, pH, actividad de agua (ay),
concentracion de sal, presion osmotica o presencia de conservantes.
(Tarlak, 2023) Estos modelos permiten estimar cobmo cambia la tasa de
crecimiento o de inactivacién microbiana al modificar una o mas
condiciones del entorno (Ratkowsky et al., 2023; Ross, 1996).

Un modelo secundario ampliamente utilizado es el de Ratkowsky,
que describe la relacién cuadratica entre la temperatura y la raiz
cuadrada de la tasa de crecimiento. Otros modelos secundarios, como el
modelo polinomial o el modelo gamma, se emplean para condiciones
multifactoriales y son esenciales en la construccion de superficies de
respuesta, especialmente cuando se busca optimizar condiciones de

almacenamiento o procesamiento de productos pecuarios.

La precisiéon de un modelo secundario depende criticamente del
rangodevariaciondelascondicionesestudiadasydelacalidad delos datos

experimentales. En estudios con productos de origen animal, como la
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prediccion del comportamiento de Listeria monocytogenes en quesos o de
Clostridium botulinum en embutidos, este tipo de modelos ha demostrado
serclaveenlaformulaciéndeestrategiasde control microbiolégicobasadas

en disefio higiénico y barreras tecnolédgicas (Rodriguez etal., 2002).
Modelos terciarios

Los modelos terciarios integran modelos primarios y secundarios
dentro de plataformas computacionales o interfaces graficas que
permiten su aplicacion practica en entornos industriales, académicos o
regulatorios. Estos modelos se desarrollan en software o bases de datos
interactivas y estan disefiados para facilitar la simulacién, prediccién y
tomadedecisionesbasadaenescenarios. Algunosejemplosde herramien-
tas terciarias son ComBase Predictor, Pathogen Modeling Program (PMP),
Bioinactivation FE, y mas recientemente, plataformas basadas en

inteligenciaartificial como Sym'Previusy MicroHibro (Brownetal., 2021).

Estos modelos permiten al usuario introducir variables especificas
del producto y del entorno (temperatura, pH, a,, tiempo, etc.) y obtener
predicciones sobre el crecimiento o inactivacion de un microorganismo
entiemporeal. Sondegranutilidad paravalidarsistemas HACCP,disefiar
planes de muestreo, implementar estrategias de prevencioén, y realizar

analisis de riesgo cuantitativo en sistemas productivos.

Ademas, los modelos terciarios estan incorporando cada vez mas
elementos de aprendizaje automatico, simulacion estocastica y analisis
de sensibilidad, lo cual amplia su capacidad de adaptacion y prediccidn.
Esta evoluciéon ha permitido su aplicacién en contextos diversos,
incluyendo climas tropicales, sistemas intensivos, produccién artesanal

o trazabilidad microbiolégica en tiempo real (ver tabla 1).
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Tablal.

Comparacidén entre modelos primarios, secundarios y terciarios en mi-
crobiologia predictiva.

. . . Aplicacién en
Tipode P Variables Ejemplosde p g,
Definiciéon .. produccién
modelo principales modelos .
animal
Describen la
evolucion del Modelo de Estimar
crecimiento, Tiempo, Gompertz crecimiento
supervivencia o concentraciéon | modificado, bacteriano en
Modelos inactivacion microbiana, modelo leche, carne o
primarios | microbianaen faselag,tasade | logistico, huevos durante
funciéndel tiempo | crecimiento modelo de almacenamient
bajo condiciones maximo. Baranyiy 00
ambientales Roberts. procesamiento.
constantes.
Describen como los Evaluarel
arametros efectode
p . Modelo de
obtenidos en los Temperatura, temperatura o
S - Ratkowsky
modelos primarios | pH,actividad pHenel
Modelos : (square root), g
(por ejemplo tasa de agua (aw), crecimiento de
secunda- b I modelos A
. e crecimiento o concentracion : ) patogenos en
rios o polinomiales,
duracién de la fase desal, modelos productos
lag) cambian en atmosfera. : pecuarios o
- cardinales. :
funcion de factores ambientes de
ambientales. granja.
Evaluacion de
Integran modelos riesgo
primariosy ComBase microbioldgico
secundarios dentro L Predictor, PMP en cadenasde
- Combinacién .5
de herramientas : (Pathogen produccion
. de variables ; :
Modelos computacionales o . Modelin animal,
.. ambientales, - .
terciarios | plataformas : e Program), simulacion de
o microbiolégica : :
predictivas que simuladores escenarios de
; - sy de proceso. - o
permiten simular Eredlctlvos contaminacion
escenarios asados en IA. y soporte a
complejos. decisiones
sanitarias.
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Conexion entre niveles de modelado

Es importante seflalar que los modelos primario, secundario y
terciario no son independientes entre si, sino que forman parte de un
procesojerarquico de modelizacion. Elmodelo primario proporcionalos
datos empiricos basicos, el modelo secundario permite generalizar esos
datos frente a diferentes condiciones, y el modelo terciario facilita su
aplicacion en la practica mediante simulaciones. Esta estructura
escalonada permite una aproximacién progresiva y flexible al analisis
microbiolégico en la zootecnia, adaptandose tanto a sistemas de

produccion tecnificados como tradicionales (figura 11).

En resumen, los niveles de modelado constituyen la columna
vertebral de la microbiologia predictiva aplicada, al posibilitar una
comprensién integral, cuantitativa y operativa del comportamiento
microbiano en sistemas pecuarios. Su aplicaciéon adecuada requiere un
enfoque interdisciplinario que combine rigurosidad experimental,
competencia matematica y conocimiento del entorno productivo
(Malmuthuge & Guan, 2017).
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3.3. Factores intrinsecos y extrinsecos en el
modelado microbiano

La microbiologia predictiva se basa en la premisa de que el
crecimiento, la supervivencia o la inactivacién de los microorganismos
en matrices alimentarias o ambientes pecuarios esta condicionado por
un conjunto de factores que pueden clasificarse en intrinsecos,
extrinsecos, e incluso implicitos o de procesamiento (Leistner et al.,
2024). Para construir modelos mateméticos robustos y representativos,
es esencial identificar, cuantificar y controlar estos factores, ya que
determinan la dindmica microbiana y su impacto sobre la calidad e

inocuidad de los productos animales.
Factores intrinsecos

Los factores intrinsecos son aquellos inherentes a la matriz
bioldgica o alimentaria en la que se encuentra el microorganismo. Estos
factores determinan la disponibilidad de nutrientes, la capacidad de
defensa natural del alimento, y las condiciones fisico-quimicas que
afectan directamente la fisiologia microbiana. Los principales factores
intrinsecos son:

. pH:Laacidezoalcalinidad del sustratoesunodelos factores mas
determinantes del crecimiento microbiano. La mayoria de las
bacterias patogenas crecen dptimamente en un rango de pH
entre 6.0 y 7.5, aunque algunas especies acidofilas o alcalofilas
pueden adaptarse a extremos (Beale et al., 2023). El pH influye

en la carga ionica de la membrana, la solubilidad de nutrientes
y la actividad enzimatica.

. Actividad de agua (a,): Representa la disponibilidad de agua
libre en el medio, y afecta directamente la presion osmoética que
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enfrentan las células. Muchos microorganismos requieren una
ax > 0.90 para crecer, aunque levaduras y mohos pueden desa-
rrollarse en valores mas bajos (Reboul etal., 2025). En productos
carnicos deshidratados, quesos madurados o forrajes ensilados,
lareducciondeayesunabarreraclave parael control microbiano.

. Potencial de 6xido-reduccién (Eh): Determinaladisponibili-
dad de electrones en el ambiente. Microorganismos aerébicos
requieren un potencial positivo (oxidante), mientras que los
anaerobiosestrictossedesarrollanenambientesreductores(Jay,
1998). El Eh del tejido animal cambia rapidamente tras el
sacrificio y afecta el desarrollo de flora deseable o patégena.

. Composicion nutricional: La presencia de fuentes de carbono,
nitrégeno, minerales y vitaminas influye en el tipo de
microorganismos que pueden colonizar un alimento. Porejemplo,
los productos ricos en proteinas y lipidos como la carne son
susceptibles a protedlisis y lipolisis microbiana (Lopardo, 2012).

. Presencia de compuestos antimicrobianos naturales:
Algunos alimentos contienen sustancias inhibidoras naturales,
como lisozima en huevos, lactoferrina en leche, o taninos en
forrajes, que limitan el crecimiento de ciertos microorganismos
(Davidson etal., 2021).

Factores extrinsecos

Los factores extrinsecos son aquellos impuestos por el ambiente
externo en el que se almacena, procesa o transporta el alimento o el
sustrato donde se encuentra el microorganismo. Son mas faciles de
controlar tecnolégicamente y son clave en los modelos de prediccion.

Entre los mas importantes se encuentran:
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. Temperatura: Es el factor extrinseco mas estudiado en micro-
biologia predictiva. Afecta directamente la velocidad de
crecimiento y la expresion génica. Se han identificado rangos
optimos para psicrotrofos, mesofilos y termofilos, y su relacion
con la tasa de crecimiento microbiano se modela cominmente
mediante ecuaciones de tipo Ratkowsky o Arrhenius.

. Presion atmosférica y gases: La concentracion de oxigeno,
diéxido de carbono y nitrégeno en atmdsferas modificadas
puede inhibir el crecimiento microbiano o alterar la flora
dominante. Por ejemplo, altas concentraciones de CO, inhiben
el crecimiento de bacterias aerobias como Pseudomonas spp. en
carne refrigerada (McMeekin etal., 2008).

. Humedadrelativadel entorno:Afectaindirectamentelaa,del
producto y la tasa de deshidratacion superficial, especialmente
en productos carnicos curados o forrajes almacenados.

. Luz y radiacion UV: Aunque no es un factor cominmente
modelado, la exposicién a luz puede tener efectos bactericidas
enciertascondiciones,yafectalaexpresionde fotoreceptoresen
algunas bacterias ambientales.

. Manipulacion y sanidad del entorno: El nivel de higiene del
equipo, la frecuenciade manipulacién, ylacargamicrobianadel
entorno influencian la probabilidad de contaminacién cruzada
ode inoculacion de especies oportunistas.
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Interacciones sinérgicas y antagonistas

Unodelosaspectosmascomplejosenel modelado predictivoesque
losfactoresintrinsecosyextrinsecosnoacttiande formaaislada,sinoque
pueden presentar interacciones sinérgicas o antagonistas. Por ejemplo,
una temperatura suboptima combinada con un bajo pH puede tener un
efecto méas inhibidor que cada factor por separado, lo que se describe
mediante modelosdeinteraccién multifactorial,comoel modelogamma

omodelos de superficie de respuesta (Ross et al., 2000).

Estas interacciones deben considerarse cuidadosamente en el
disefio experimental y en la validacién de modelos, ya que errores en la
interpretacién pueden llevar a predicciones inadecuadas, con implica-

ciones negativas en la bioseguridad de productos pecuarios.
Relevancia paralazootecnia

En los sistemas pecuarios, la comprension de estos factores es
fundamental para optimizar practicas como el almacenamiento de
forrajes, la maduracién de quesos artesanales, el transporte de leche
cruda, o el procesamiento de carne. Ademas, permite disefiar estrategias
de intervencion microbiolégica que favorezcan la inocuidad sin

comprometer la calidad sensorial o nutricional de los productos.

El modelado predictivo que incorpora estos factores proporciona
herramientas cuantitativas para evaluar riesgos microbiolégicos,
simular escenarios de crecimiento, y establecer limites criticos en

programas HACCP y BPM en unidades de produccién animal.

Lamicrobiologia predictivarepresentauncambiode paradigmaen
las ciencias pecuarias, transitando de una microbiologia reactiva y

descriptiva hacia una disciplina proactiva y cuantitativa. A través de la
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integracion de modelos primarios, secundarios y terciarios, es posible no
soloentenderel comportamientodelos microorganismos,sinoanticipar
sus dindmicas frente a las complejas variables de los sistemas de
produccién animal. La rigurosidad en la identificacion de los factores
intrinsecos y extrinsecos, sumada al avance en herramientas computa-
cionaleseinteligenciaartificial, posicionaaestadisciplinacomoun pilar
fundamental para la bioseguridad, la inocuidad alimentaria y la
optimizacion de procesos. En tltima instancia, la capacidad de predecir
con precision el destino microbiolégico de un producto o ambiente
permite tomar decisiones basadas en evidencia, reduciendo riesgos
sanitarios y fortaleciendo la competitividad y sostenibilidad de la

industria pecuaria contemporanea.

120



Capitulo 3. Principios de la microbiologia predictiva

CUESTIONARIO DE EVALUACION: CAPITULO 3.
Principios de la microbiologia predictiva

1. ¢(Cual es la definicion fundamental de la microbiologia
predictiva segiin el texto?

Una disciplina que utiliza la observacion visual para clasificar
bacterias en el campo.

Una ciencia que emplea modelos matematicos para prever el
comportamiento microbiano bajo condiciones variables.

Un método exclusivo para el recuento de microorganismos en
laboratorios de alta complejidad.

La aplicacion de antibiéticos preventivos basados tinicamente
en la experiencia del productor.

2. ¢Qué nivel de modelado se encarga de describir la evolucion
temporal de una poblacién (fase lag, tasa de crecimiento) bajo
condiciones ambientales constantes?

a)
b)
o)
d)

Modelos Secundarios.
Modelos Terciarios.
Modelos Primarios.
Modelos Cuaternarios.

3. El modelo de Baranyi es reconocido en la produccion animal
por su capacidad de considerar explicitamente:

El costo economico de los medios de cultivo.

La fase de adaptacion fisiologica (lag) del microorganismo al
medio.

La altitud sobre el nivel del mar de la unidad productiva.

La morfologia externa de las colonias bacterianas.

4. (Cualeslafuncion principal de los Modelos Secundarios?

a)
b)

Calcular tinicamente el nimero inicial de bacterias en una
muestra de carne.

Relacionar los parametros cinéticos (como $\mu_{max}$) con
factores ambientales como pH o temperatura.
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c)
d)

Servirdeinterfaz grafica parausuarios que no poseen formacion
matematica.

Predecir la genética de la proxima generaciéon de microorganis-
mos ambientales.

5. PlataformascomoComBase,PMPyMicroHibrosonejemplosde:

Modelos Primarios.
Modelos Secundarios.
Modelos Terciarios.
Modelos Empiricos Simples.

6. ¢(Cualdelossiguientes esun factorintrinseco que influye enel
modelado microbiano?

La temperatura de refrigeraciéon durante el transporte de la
leche.

La composicién nutricional y el pH de la matriz alimentaria.

La humedad relativa del aire en el galp6on de aves.

La presidon atmosféricay el tipo de gases en el ambiente.

7. ¢Quérepresentalaactividad de agua ($a_w$) en el contexto de
los factores intrinsecos?

La cantidad total de humedad liquida que tiene un alimento.

La disponibilidad de agua libre para las funciones biologicas
microbianas.

La velocidad con la que el agua se evapora del producto hacia el
ambiente.

El pH del agua utilizada en los sistemas de limpieza y
desinfeccion.

8. Elpotencialdeéxido-reduccion(Eh)esunfactorcriticoporque
determina:

a)
b)

Siel microorganismo puede realizar fotosintesis en el sustrato.
La disponibilidad de electrones y el tipo de metabolismo
(aerobio/anaerobio) posible.

La dureza mineral del agua en los sistemas de bebida animal.
Elcambiodecolordelacarnetraslosprocesosde pasteurizacion.
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9. ¢Qué ocurre cuando existe una interaccion sinérgica entre la
temperaturayel pH?

Los factores se anulan entre siy el microorganismo crece mas
rapidamente.

El efecto inhibidor combinado es mayor que la suma de sus
efectos individuales.

El modelo predictivo deja de ser valido para esa matriz
especifica.

El pH se neutraliza automaticamente cuando la temperatura
aumenta.

10.Deacuerdo conlaintroducciondel capitulo, cual esundesafio
critico enlajerarquia del modelado?

Que los modelos terciarios son de acceso limitado por su alto
costo.

Lapropagacionyamplificacion del error desdelos modelos base
hacia las herramientas finales.

Que las bacterias mutan para evitar ser detectadas por los
algoritmos de IA.

La falta total de equipos de computo en las granjas de América
Latina.
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Introduccion

La microbiologia predictiva ha evolucionado desde una disciplina
centrada en la descripcion cualitativa de los microorganismos, hacia un
campo cuantitativo y computacional que permite predecir su
comportamiento bajo condiciones especificas. En este contexto, los
modelos matematicos han adquirido un papel central, proporcionando
una estructura formal para representar el crecimiento, la supervivencia
y la inactivacién microbiana en productos, ambientes y matrices
bioldgicas asociadas a la produccién animal. Estos modelos permiten
integrar conocimientos de microbiologia, fisiologia microbiana, inge-
nieria de procesosy estadistica, con el fin de anticipar riesgos, optimizar
procesos y mejorar la toma de decisiones en los sistemas pecuarios
(Aguirre-Garrido etal., 2024).

La prediccién cuantitativa del comportamiento microbiano es
esencial en los sistemas agropecuarios modernos, donde la seguridad
alimentaria, el bienestar animal, la eficiencia productiva y la
sostenibilidad dependen en gran medida del control microbiolégico. A
diferencia de los métodos tradicionales basados en ensayos empiricos,
los modelos matematicos permiten estimar, con diversos niveles de
precision, como responderan los microorganismos frente a cambios en

variables ambientales como temperatura, pH, actividad de agua (aw),
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presencia de antimicrobianos o caracteristicas propias del hospedador
(Reboul etal., 2025). En este sentido, los modelos matematicos constitu-
yen una herramienta clave en el disefio de estrategias de manejo,

conservacion de alimentos y prevencion de enfermedades.

Los modelos utilizados en microbiologia predictiva se clasifican
comunmente en tres grandes grupos: modelos primarios, que describen
la evolucion temporal de la poblacion microbiana; modelos secundarios,
que explican comolas condiciones ambientales afectan los parametrosde
los modelos primarios; y modelos terciarios, que integran los anteriores
enplataformasinformaticas parasuaplicacion practica (Pinaetal., 2021).
Esta clasificacion ha sido fundamental para el desarrollo progresivo de la
disciplina, permitiendo una modularidad que facilita tanto la

investigaciéon basica como la implementacién industrial o pecuaria.

Enelambitodelazootecnia, el uso de estos modelos ha comenzado
a expandirse rapidamente, particularmente en areas como la calidad
microbiologica de forrajes conservados, la estabilidad de alimentos
balanceados, el control de microorganismos patégenos en instalaciones
productivas y la caracterizaciéon de la microbiota intestinal de animales
de interés zootécnico. Asimismo, la integracion de estos modelos con
tecnologias emergentes como sensores en tiempo real, sistemas de

monitoreo ambiental, inteligencia artificial (IA) y plataformas de
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Internet de las Cosas (I0T) ha abierto nuevas posibilidades para su uso

operativo y predictivo en tiempo real.

No obstante, para que estos modelos sean efectivos y ttiles en
contextos productivos reales, es imprescindible comprender su base
conceptual, sus supuestos, las limitaciones que conllevan y las técnicas
adecuadas para su validacion. En muchos casos, los modelos desarrolla-
dos en condiciones de laboratorio no se traducen directamente a
ambientes pecuarios complejos, lo cual exige procesos rigurosos de
calibracion y verificacion, asi como el desarrollo de modelos especificos

ajustados a los sistemas locales de produccion.

Ademas, la incorporaciéon de modelos predictivos en sistemas
pecuarios plantea importantes desafios pedagobgicos y técnicos,
especialmente en contextos latinoamericanos donde el acceso a
herramientas de modeladoy datosde calidad puede serlimitado. Porello,
es esencial no solo dominar los fundamentos matematicos de estos
modelos, sino también promover una cultura de modelado basada en
evidencia,articuladaconlosobjetivosdela producciéon animal sostenible
(Goodswen etal., 2021).

Este capitulo tiene como objetivo ofrecer una visién integral de los
principales modelos matematicos utilizados en microbiologia
predictiva, con un enfoque en su aplicacioén a la zootecnia y los sistemas
deproducciénanimal. Alolargodelosdiferentesapartadosseanalizaran
modelos clave como el de Gompertz, Baranyi, Buchanan y los enfoques
derivados de Arrhenius y Ratkowsky, destacando sus ventajas,

limitaciones y ejemplos de uso. Asimismo, se presentaran criterios de
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validacién y aplicaciones practicas en productos como leche, carne,
forrajes y aguas de bebida, asi como perspectivas futuras para su

integracion con sistemas inteligentes (Baranyi & Roberts, 1995).

4.1 Modelos cinéticos primarios: Gompertz, Baranyi
y logistico

El crecimiento microbiano en sistemas pecuarios es un proceso
dinamico que depende de multiples factores intrinsecos y extrinsecos.
Para comprenderlo y predecirlo con precision, se han desarrollado
modelos matematicos conocidos como modelos cinéticos primarios, los
cuales describen la evolucion de una poblacién microbiana en funcion
del tiempo bajo condiciones especificas. Estos modelos son fundamen-
tales en microbiologia predictiva, ya que permiten estimar parametros
clave como la tasa maxima de crecimiento (pmax), el tiempo de latencia
(A) y la densidad méaxima alcanzada (Nmax), proporcionando una base
solida para el control y optimizacioén de los procesos de producciéon

animal y aseguramiento de la calidad microbiolégica de los productos.

Entre los modelos cinéticos primarios méas utilizados en
microbiologia predictiva destacan el modelo de Gompertz modificado,
el modelo de Baranyiy Roberts, y el modelo logistico. Cada uno presenta
ventajas particulares en términos de ajuste de datos experimentales,
interpretacion biolégica de los parametros, y compatibilidad con
softwares predictivos (Baranyi etal., 2024).

El modelo de Gompertz, propuesto originalmente en el siglo XIX
como una féormula empirica para describir tasas de mortalidad, fue
adaptado a la microbiologia por Zwietering et al. (1996), en una version

modificada que facilita la interpretacion biologica de sus parametros.

128



Capitulo 4. Modelos matemdticos en microbiologia predictiva

Esta formulacién describe una curva sigmoide de crecimiento con una

fase de latencia, una fase exponencial y una fase estacionaria (Ortufio-

Hernandez et al.,, 2024). Su expresién matematica general es:

log(N(t)) =log(N_0) + (log(N_max) -log(N_0)) * exp(-exp((mu_max * e
/ (log(N_max) -log(N_0))) * (lambda-t) + 1))

donde N(t) es el logaritmo del nimero de microorganismos en el
tiempo t, Ny el conteo inicial, Nmax la poblacién maxima, pmax la tasa

maxima de crecimiento y A el tiempo de latencia.

Estemodelohasidoampliamentevalidadoenmatricescomocarne,
leche, forrajes ensilados y aguas residuales pecuarias. Su estructura
permite capturar adecuadamente la fase exponencial del crecimiento
microbiano, siendo especialmente util en condiciones isométricas y

ensayos controlados.

Porotrolado,el modelo de (Baranyi & Roberts, 1995) introduce una
formulacion que considera explicitamente la fisiologia inicial de los
microorganismos, integrando una funcién de adaptacién celular. Este

modelo mejora la estimacion del tiempo de latencia y se expresa como:

In(N(t)) =In(N_max) + In((exp(mu_max *t) - 1 + exp(mu_max * lamb-
da)) / (exp(mu_max *t) - 1 + exp(mu_max *lambda) * exp(In(N_max) -

In(N_0))))

La principal ventaja del modelo de Baranyi radica en su capacidad
para modelar de forma mas precisa la transicién de la fase de adaptacion
a la fase exponencial, lo que resulta atil en sistemas donde los
microorganismossevenexpuestosacambiosambientalesabruptos,como
ocurre en matrices pecuarias con condiciones dindmicas de temperatura,
pH o disponibilidad de nutrientes (Baranyi & Roberts, 1995).
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Eltercermodelodeinterésesel modelologistico,unaaproximacion
clasica que describe el crecimiento microbiano como una curva
sigmoidal simétrica. Su expresion general es:

N(t) = N_max / (1 + exp(-k* (t-t_0)))

donde k es la constante de crecimiento y to el punto de inflexién de
la curva. Aunque este modelo es mas simple y no incluye un término
explicito de latencia, su uso es frecuente en estudios preliminares y en

sistemas donde la fase de latencia es minima o despreciable.

Comparativamente, el modelo logistico tiende a sobreestimar o
subestimarlostiemposdeadaptacionsiseusaencondicionesnoideales,
por lo que su aplicacién es mas adecuada para estimaciones generales o
cuando no se requiere una alta precisiéon en la descripcién de fases

tempranas del crecimiento (figura 12) (Lietal., 2022).
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En sistemas pecuarios, estos modelos han sido aplicados
exitosamente para predecir la proliferacién de microorganismos en
carne de bovino refrigerada, leche cruda almacenada, residuos de cama
avicola, y ensilajes de gramineas. Su utilidad no solo radica en describir
la dindmica microbiana, sino en facilitar la implementacion de estrate-

gias de intervencion, monitoreo y optimizacion de procesos.

Laeleccion del modelo depende de varios factores: el tipo de matriz
biolégica, la calidad de los datos experimentales, la necesidad de
interpretar parametros bioldgicos, y los requerimientos de integracién
con modelos secundarios y terciarios. Por ejemplo, en la formulacién de
sistemas de alerta temprana de deterioro microbiolégico en tanques de
leche o biodigestores pecuarios, los modelos de Gompertz y Baranyi son
preferidos por su precision y adaptabilidad (Oscar, 2020).

Adicionalmente, estos modelos pueden integrarse en softwares
predictivos como ComBase, IPMP y DMFit, herramientas ampliamente
utilizadas en microbiologia predictiva para la simulaciéon de escenarios,
comparacion de condiciones experimentales, y validacién de hipotesis
microbioldgicas. La disponibilidad de estos programas ha facilitado la
aplicacion de la modelacion cinética en la gestiéon de la calidad

microbioldgica en las cadenas de produccion animal (Liu etal., 2021).

En contextos latinoamericanos, estos modelos han sido utilizados
en estudios de prediccion del crecimiento de Listeria monocytogenes en
quesos artesanales, Salmonella spp. en pollo crudo y Clostridium
perfringens en matrices de carne porcina, evidenciando su aplicabilidad
en condiciones ambientales variables y con productos de alto riesgo
(Garcia-Gimeno etal., 2024).
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Se debe saber, que es importante sefialar que los modelos cinéticos
primarios constituyen la base para el desarrollo de modelos méas
complejos, como los secundarios y terciarios, en los que se incorporan
variables ambientales y de manejo. Su correcta aplicacién permite no
solo entender el comportamiento microbiano, sino también anticipar
eventos criticos, optimizar el uso de insumos antimicrobianos y

garantizar la inocuidad de productos derivados.

4.2 Modelos cinéticos primarios: Gompertz, Baranyi,
Logistic y otros

El analisis de la dindmica microbiana en sistemas pecuarios
requiere herramientas matematicas robustas capaces de describir
cuantitativamente el crecimiento, la inactivacion o la supervivencia de
poblaciones microbianasbajodiversascondicionesambientales. Eneste
contexto, los modelos cinéticos primarios se posicionan como el primer
nivel de abstracciéon predictiva, describiendo cémo varia la
concentracién microbiana en funcién del tiempo. Estos modelos son
esenciales para entender y anticipar la evolucién de poblaciones
microbianas en matrices alimentarias, productos pecuarios y ambientes

de produccion.

El modelo de Gompertz modificado ha sido uno de los mas
empleados debido a su capacidad para ajustar curvas de crecimiento
microbiano de forma asimétrica, representando fases de adaptacion
(lag), crecimiento exponencial y fase estacionaria. Fue originalmente
desarrollado en el siglo XIX para describir crecimiento poblacional
humano, pero fue adaptado por Zwietering et al. (1996) para su uso en

microbiologia predictiva. El modelo permite estimar tres parametros
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clave: la duracion de la fase lag (1), la velocidad méaxima de crecimiento
(pmax) y la densidad méxima alcanzada (Nmax) (Fernandez Blanco,
2025).

Otro modelo ampliamente utilizado es el propuesto por Baranyi &
Roberts (1995), que incorporaexplicitamente un componente fisiologico
paradescribirla fase de adaptacién. Este modelo se basa en unaecuacion
diferencial que asume que las bacterias requieren un ajuste fisiologico
antes de iniciar su division celular activa. Su fortaleza radica en su
fundamento biol6gico méas explicito, lo que le permite ser més sensible a

variaciones iniciales del sistema.

Elmodelologistico clasico también hasidoutilizado extensamente
para describir el crecimiento microbiano, particularmente cuando se
busca una descripcion mas sencilla. Este modelo asume que la tasa de
crecimiento decrece linealmente a medida que se aproxima la poblacion
allimite superiorimpuesto porelambiente (capacidad decarga). Aunque
menos preciso que Gompertz o Baranyi en algunos contextos, su
simplicidad matematica lo hace atractivo en escenarios donde la

precision extrema no es prioritaria.

Ademas de estos tres modelos, existen otras formulaciones comoel
modelo de Buchanan, que describe el crecimiento en tres fases: lag,
exponencial y estacionaria, cada una con funciones matemaéticas
especificas. Si bien su uso ha sido mas limitado, ofrece una alternativa
util en estudios donde se cuenta con pocos puntos experimentales y se

requiere una descripcién directa.

Unacaracteristicacomtinentodosestosmodelosessudependencia
del tiempo como variable independiente. Sin embargo, difieren en la

formamatematicaespecificaenquerelacionaneltiempoconladensidad

134



Capitulo 4. Modelos matemdticos en microbiologia predictiva

microbiana. Esto se traduce en distintos niveles de ajuste, sensibilidad a

perturbaciones experimentales, y complejidad computacional.

La seleccion del modelo primario adecuado depende del propoésito
del estudio, la calidad de los datos experimentales y el sistema biologico
en cuestion. Por ejemplo, en el estudio del crecimiento de Listeria
monocytogenes en carne de cerdo almacenada a temperatura controlada,
Baranyihademostradoun mejorajuste cuando se comparacon Gompertz,
debido a su capacidad de representar cambios abruptos en la fase lag

causados por tratamientos previos al almacenamiento (Oscar, 2020).

El desarrollo de software especializado como DMFit y GInaFiT,
amboscompatiblescon Microsoft Excel, ha facilitadolaimplementacion
y comparacion de estos modelos, especialmente en estudios de
validacion de procesos higiénicos en industrias pecuarias. Estas
herramientas permiten realizar ajustes de curvas y obtener parametros
de interés sin necesidad de habilidades avanzadas en programacion,

democratizando asi el acceso ala modelacién microbiolégica.

En sistemas pecuarios, la aplicaciéon de modelos cinéticos
primarios permite predecir con alta precisién el comportamiento de
microorganismos tanto patégenos como benéficos. En estudios de
fermentacién de forrajes, por ejemplo, el modelo logistico ha sido eficaz
paraestimarel crecimientode Lactobacillus plantarumduranteel ensilaje
de gramineas tropicales, proporcionando una base para optimizar la
formulacion de inoculantes y controlar el pH durante la conservacién
(Nkosietal.,2025).

La modelacidén cinética no se limita al crecimiento, también se
aplicaalainactivacién microbiana, como en tratamientos térmicos o de

desinfeccion. Aunque estos procesos suelen modelarse con ecuaciones
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log-lineales, se han desarrollado extensiones nolineales como el modelo
Weibull, atil para describir curvas de inactivacién con colas o

transiciones suaves, comunes en matrices alimentarias heterogéneas.

Asimismo, las curvas de germinacién de esporas pueden ser
abordadas mediante modelos primarios, en los cuales se describen tasas
de activacion o latencias de respuesta bajo diferentes condiciones de
estrés. Estos enfoques son fundamentales en la evaluacion de riesgos
microbiolégicos en productos como leche cruda o huevos, donde
microorganismos esporulados como Bacillus cereus representan un

desafio persistente.

El uso combinado de modelos cinéticos primarios con analisis
estadistico de bondad de ajuste, como R? ajustado, AIC (criterio de
informacion de Akaike), o RMSE (raiz del error cuadratico medio), es
esencial para garantizar la confiabilidad del modelo seleccionado.
(Domingo-Calapetal,2022). Lavalidacién externacondatosexperimen-
tales independientes también fortalece la capacidad predictiva y la

aplicabilidad practica del modelo en entornos reales.

Finalmente, cabe destacar que los modelos primarios representan
el primer paso dentro del paradigma de la microbiologia predictiva. Su
integracion posterior con modelos secundarios (que incorporan efectos
devariablescomotemperaturao pH)y terciarios(simulacién en software
o sistemas complejos) es lo que permite su implementacion efectiva en
programas de gestion de calidad e inocuidad en la produccién animal
(Davidson etal., 2021).
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4.3. Modelos de inactivacion microbiana

4.3.1. Modelos log-lineales

Los modelos log-lineales representan la base mas simple y
ampliamente utilizada para describir la cinética de inactivacién
microbiana, especialmente bajo tratamientos térmicos o quimicos. Su
fundamentoresideenlaobservaciénempiricade que muchaspoblaciones
microbianas mueren a unatasa constante por unidad de tiempo cuando se
exponenacondicionesletales,dandolugaraunadisminuciéonlogaritmica

lineal en el nmero de células viables (Pouillot & Lubran, 2011).

El modelo log-lineal clasico se expresa mediante la ecuacion:

log(N_t) =log(N_0)-(t/D)

dondelogNtesel nimero de microorganismos viables en el tiempo
t, NO es el nimero inicial, y D es el valor decimal de reduccion (D-value),
definido como el tiempo necesario parareducirla poblaciéon enun orden

logaritmico (90%) bajo condiciones constantes.

Este modelo fue inicialmente propuesto en la década de 1920 por
Bigelow y Esty en estudios de resistencia térmica de esporas bacterianas,
y desde entonces ha sido adoptado ampliamente en microbiologia
industrial, en especial para validar procesos térmicos como la pasteuri-

zacion, esterilizacién y escaldado (Mufioz del Rio etal., 2025).

El modelo log-lineal asume una poblacién microbiana homogénea
en cuanto a resistencia, sin subpoblaciones mas resistentes o sensibles.
También presupone que el ambiente de tratamiento es constante en el
tiempo, y que no hay efectos de adaptacidén, recuperacion o proteccion

por la matriz alimentaria.
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Una ventaja importante del modelo log-lineal es su simplicidad,
tanto en términos matematicos como en su interpretacion practica. Esto
lo hace especialmente util para aplicaciones regulatorias y procesos

industriales que requieren validacién rapida y estandarizada.

En el contexto pecuario, este modelo ha sido empleado para
determinar tiempos y temperaturas de pasteurizacion de leche cruda,
escaldado de canales avicolas, tratamiento térmico de alimentos
balanceados, y control de microorganismos patégenos como Listeria

monocytogenes, Salmonella spp.y Clostridium perfringens (Rossetal.,2000).

Sin embargo, numerosas investigaciones han evidenciado que la
cinética de inactivacién microbiana no siempre sigue una relacién
perfectamente logaritmica, especialmente cuando existen fenémenos
como shoulders (periodo de latencia inicial sin reduccion) o tails
(persistencia residual de células viables), los cuales requieren modelos

mas complejos.

La rigidez del modelo log-lineal puede llevar a una subestimacion
o sobreestimacién del riesgo microbiolégico, especialmente en matrices
heterogéneas como carne picada, quesos maduros o forrajes
fermentados, donde la distribucién espacial y la composicién quimica

afectan la eficacia del tratamiento (Asnicar etal., 2024).

Otro aspecto critico es que el valor D depende directamente de las
condiciones ambientales (temperatura, pH, ay), por lo que debe
determinarse experimentalmente para cada combinacién microorga-
nismo/matriz. En este sentido, el modelo log-lineal es considerado un
modelo primario, y se complementa con modelos secundarios que

describen la variacién de D en funcién de variables ambientales.
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En microbiologia predictiva aplicada a la zootecnia, el modelo
log-lineal se ha utilizado como punto de partida para desarrollar curvas
deinactivacion térmica en sistemas de pasteurizacion de leche,donde se
busca garantizar la reduccion de patdgenos sin afectar los componentes

nutricionales y funcionales del alimento (Beale et al.,, 2023).

Asimismo, este modelo ha sido util en la evaluacion del riesgo de
Salmonella enterica en productos carnicos listos para consumo, permi-
tiendo establecer limites criticos de tiempo y temperatura en etapas de

coccion y conservacion.

Uno de los desafios frecuentes es la alta variabilidad entre cepas
microbianas, que puede generar distribuciones amplias de valores D.
Estaheterogeneidad puedesermitigadamediante estudiosdevalidacion
con cultivos mixtos o cepas representativas del peor escenario

(worst-case strains).

Con la digitalizacién de procesos, se han implementado sensores
que permiten monitorear en tiempo real la temperatura durante
tratamientos térmicos en plantas procesadoras. La integracion de estos
datos con modelos log-lineales permite validar automaticamente la

eficacia del proceso (Bevilacquaetal., 2023).

En aplicaciones regulatorias, muchas normativas internacionales,
comolasdelaFDAolaEFSA,sebasanencriteriosdereducciénlogaritmica
(¢j. 5D 0 6D) para certificar la seguridad microbioldgica de productos de

origen animal, lo cual se fundamenta en este tipo de modelado.

La implementacion del modelo log-lineal en software como PMP
(Pathogen Modeling Program) y ComBase facilita su uso por técnicos e
investigadores, ofreciendo predicciones rapidas bajo condiciones
controladas (Combase, 2024).
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No obstante, su aplicacién debe acompafiarse de una adecuada
validacion experimental. Se recomienda realizar curvas de superviven-
cia con al menos cinco puntos logaritmicos para una estimacién
confiable del valor D, considerando también el intervalo de confianza y

la posible existencia de shoulder.

Enestudios comparativos, se ha observado que el modelolog-lineal
presentabuenajusteencondicionesdetratamientos térmicosintensivos
(alta temperatura, corto tiempo), pero pierde capacidad predictiva en

tratamientos suaves o cuando hay mecanismos de resistencia inducida.

Algunos autores han propuesto modificar el modelo log-lineal
introduciendo factores correctivos, como coeficientes de variabilidad o
funcionesde correccién parashoulder,aunque estoimplica perder parte
de susimplicidad original (Reboul etal., 2025).

4.3.2. Modelos Weibull

Losmodelos Weibullrepresentanunaalternativa flexibleal modelo
log-lineal tradicional paradescribirlacinéticadeinactivacién microbia-
na. Este enfoque permite representar una amplia gama de
comportamientos cinéticos, incluyendo curvas con shoulders (fase de
resistencia inicial) y tails (supervivencia prolongada de una subpobla-
cion), lo que lo convierte en una herramienta poderosa dentro de la

microbiologia predictiva.

El modelo Weibull, introducido en microbiologia por Georgalis et
al. (2023), se basa en la funcién de supervivencia de Weibull empleada

en analisis de confiabilidad. Su forma general se expresa como:

log10(N_t) =log10(N_0) - (t / delta)"p
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donde Nt es el nimero de células viables en el tiempo t, NO es la
poblacioén inicial, delta es un parametro relacionado con el tiempo
caracteristico de inactivacién (analogo al D-value), y ppp es el pardmetro

de forma que determina la curvatura de la cinética.

Cuando p=1p = 1p=1, el modelo Weibull se reduce al modelo
log-lineal clasico. Si p<1p < 1p<1, la curva presenta una cola prolongada
(tail), lo cual indica una subpoblacién mas resistente. Por el contrario, si
p>1p > 1p>1, la curva presenta un shoulder, sugiriendo una fase de

latencia antes de iniciar la inactivacion.

Esta flexibilidad hace que el modelo Weibull sea mas representati-
vo de situaciones reales, especialmente cuando se trabaja con
tratamientos térmicos suaves, presiones moderadas, desinfectantes o
matrices alimentarias heterogéneas, como leche cruda, carne curada o

forrajes ensilados.

En aplicaciones pecuarias, se ha utilizado para describir la
inactivacion de Listeria monocytogenes en leche pasteurizada a baja
temperatura, la supervivencia de Salmonella enterica en canales porcinas
tratadas con acido lactico, y la persistencia de Clostridium perfringens en

alimentos preparados para ganado (Lopes etal., 2023).

Una de las ventajas del modelo Weibull es su capacidad para
ajustarse a datos experimentales no lineales sin necesidad de segmentar
lacurvaointroducirmultiplesfases. Estofacilitaelanalisisdetratamien-
tos donde se observa una respuesta progresiva del microorganismo al

agente letal.

No obstante, su implementacion requiere métodos de regresion no
lineal para estimar los pardmetros §\deltad y ppp, lo que puede ser mas

exigente computacionalmente que el modelo log-lineal. Herramientas
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como R, Python, GraphPad Prism y Excel con complementos especializa-

dospermitenrealizarestosajustescon precision (Uddandarao etal.,2023).

El parametro ppp ofrece informacién valiosa sobre la fisiologia
microbiana: valores superiores alindican una fase inicial de resistencia
que puede deberse a mecanismos de proteccién como biofilms,
agregacion celular, o efectos de la matriz alimentaria. Valores menores a

1revelan la presencia de subpoblaciones con resistencia residual.

En productos fermentados o minimamente procesados,laformade
la curva Weibull puede reflejar la interaccién entre microorganismos
competidores, como ocurre en ensilajes donde bacterias 4cido-lacticas

inhiben selectivamente patogenos y alterantes.

Diversos estudios han mostrado que el modelo Weibull
proporciona un mejor ajuste estadistico a los datos experimentales de
inactivacién microbiana que los modelos log-lineales, especialmente
cuando se evaliian con criterios como el coeficiente de determinacion
ajustado (R?), el error cuadratico medio (RMSE) o el criterio de
informacion de Akaike (AIC) (Meinertetal., 2023).

Enescenariosdeaplicacion practica, el modelo Weibull se hausado
para validar procesos de pasteurizacion en granjas lecheras artesanales,
donde las condiciones térmicas varian y no siempre se alcanzan los

pardmetros estandares de la industria.

Ademas, el modelo puede adaptarse para representar procesos no
térmicosdeinactivacion,comoelusode presiéon hidrostatica, tratamien-
tos con luz ultravioleta, ozono, compuestos antimicrobianos naturales o

bioconservantes derivados de cultivos iniciadores.
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Una extension interesante es el modelo Weibull con shoulder
explicito (también llamado modelo de Mafart modificado), que
incorpora un parametro adicional para representar el retardo inicial de
lainactivacion. Este modelo hasido atil en el analisis de la supervivencia
prolongada de E. coli 0157:H7 en productos carnicos refrigerados (Park et
al, 2025).

También se han desarrollado modelos Weibull dindmicos que
permiten integrar variaciones de temperatura en el tiempo, lo cual es
esencial en procesos pecuarios donde no siempre se mantienen
condiciones constantes, como ocurre durante el transporte o almacena-

miento en refrigeracion (Goodswen etal., 2021).

En el ambito de la bioseguridad, el modelo Weibull ha sido
empleado para evaluar la eficacia de desinfectantes sobre superficies de
instalaciones ganaderas, considerando la resistencia variable de biofil-

ms formados por Pseudomonas spp. y Staphylococcus aureus.

Cabedestacar quelainterpretacion biolégica de los parametros del
modelo Weibull requiere precaucion. Aunque el modelo describe
adecuadamente la forma de la curva, no implica un mecanismo

fisiologico especifico, porlo que siempre debe validarse empiricamente.

En sistemas pecuarios tropicales, donde las condiciones
ambientales flucttian considerablemente, el modelo Weibull permite
una mejor representacion de la supervivencia de microorganismos
ambientales y patogenos que el modelo log-lineal, facilitando el disefio

de estrategias de intervencién mas realistas (Buzrul, 2022).

La integracion del modelo Weibull con herramientas predictivas

como ComBase o Bioinactivation FE ha favorecido su aplicacion en el
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sector agroalimentario. Sin embargo, su difusién en sistemas pecuarios

ainrequiere capacitacion técnica para su uso e interpretacion correcta.

Enestudiosdevida ttilmicrobiolégica, este modelohademostrado
ser eficaz para predecir la duracion de alimentos bajo refrigeracion,
considerando el crecimiento inverso o la declinacién de ciertos

microorganismos después de su pico poblacional (Brown etal., 2021).

4.3.3. Modelos con shoulder y tail

Las curvas de inactivacién microbiana observadas en condiciones
reales frecuentemente exhiben desviaciones significativas de la forma
log-lineal clasica. Entre las mas comunes se encuentran las curvas con
shoulder (fase inicial sin reduccion de la poblacién) y tail (resistencia
residual de una fraccidén microbiana). Estos comportamientos han
motivadoeldesarrollode modelosqueincorporanexplicitamentedichas
fases, mejorando la capacidad predictiva y el realismo de las simulacio-

nes microbiologicas.

El fendmeno del shoulder representa una fase de retardo inicial
durante la cual la poblacién microbiana parece resistir al agente
inactivante antes de que comience una reduccién apreciable. Esto
puede deberse a mecanismos de reparaciéon celular, adaptacion
subletal, heterogeneidad fisioldgica, o a la proteccién conferida por la
matriz del alimento (Coroller & Le Marc, 2025).

Por otro lado, la presencia de un tail o cola prolongada al final de la
curva indica que una fraccién de la poblaciéon sobrevive durante un
tiempo prolongado, incluso bajo condiciones letales. Esta resistencia

residual puede explicarse por la existencia de células persistentes,
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biofilms, esporas, o refugios fisicos como grumos de grasa, fibras o

particulas alimentarias.

Modelar adecuadamente estos fendmenos es crucial para evitar
subestimaciones del riesgo microbiolégico, en particular cuando se
disefia un tratamiento térmico, se valida un desinfectante o se estima la
vida util de un producto. Por ello, varios modelos han sido propuestos

para capturar estas caracteristicas.

Entre los modelos mas conocidos se encuentra el modelo
biparamétrico de Geeraerd, que permite representar simultineamente

un shoulderinicial y un tail residual. Su forma general es:

log10(N(t)) =1og10((10*og10(N_0) - 10*log10(N_res)) * exp(-k_max
*t) * (exp(k.max *S) / (1 + (exp(k_max *S) - 1) *exp(-k_max *t))) +
10”log10(N_res) )

Nt: Poblacion sobreviviente en el tiempo t. NO: Poblacién inicial.
N{res}: Poblacion residual o nivel de la "cola" (tail). Representa la
concentracion de microorganismos que resisten el tratamiento. k{max}:
Tasa especifica de inactivacion maxima (1/\text{tiempo}). S: Pardmetro
del hombro (shoulder). Esté relacionado con la capacidad de adaptacion
oresistenciainicial delacélulaantesde sucumbiral agenteletal (Geeraert
etal., 2024).

Estemodelohasidoutilizadoenlaindustriaalimentaria paradescribir
lainactivacion térmica de Listeria monocytogenes en alimentos listos para el
consumo, y también en estudios con Clostridium botulinum en productos

carnicos, donde las esporas pueden resistir condiciones extremas.

Otra alternativa es el modelo de Mafart modificado, una extension

delmodelo Weibull que incluye un parametroadicional pararepresentar
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el shoulder, permitiendo una representacion continua de la cinética de

inactivacion sin segmentar la curva.

Estos modelos son especialmente utiles en alimentos de origen
animal donde existen capas de proteccién, como en embutidos, quesos
con corteza, o carnes con alto contenido graso. En estos casos, los
microorganismos pueden estar protegidos del agente inactivante,

generando un shoulder evidente en los datos experimentales.

En contextos pecuarios, los modelos con shoulder y tail han sido
aplicados para evaluar la eficacia de tratamientos con 4cidos organicos
en canales de aves, desinfeccién de equipos en plantas lecheras, y

pasteurizacion de alimentos htimedos para mascotas.

Uno de los retos metodolégicos mas importantes es la correcta
identificacion de estas fases en los datos experimentales. A menudo, se
requieren disefios experimentales con alta resolucién temporal y
analisis estadisticos robustos para distinguir un shoulder verdadero de

la variabilidad aleatoria (Brown et al., 2021).

Laimplementacion de estos modelos exige técnicas de regresién no
lineal y algoritmositerativos, disponibles en software estadisticocomoRR,
Matlab, o Python. Bibliotecas como nls o drc en R han sido ampliamente

utilizadas para este tipo de ajuste.

En términos de validacion, los modelos con shoulder y tail suelen
mostrar unajuste superior respectoa modelos simples, segiin métricas como
AIC, BIC o residuos estandarizados. No obstante, deben usarse con

precaucion, especialmente cuando el nimero de puntosde datoseslimitado.

En productos fermentadosoartesanales,donde la floramicrobiana

es compleja y los tratamientos son menos uniformes, los modelos con
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shoulderytail ofrecen una aproximacién masrealista al comportamien-

to microbiano que los modelos log-lineales.

También han sido ttiles para estudiar la persistencia de patdgenos
en ambientes pecuarios, como corrales, bebederos o silos, donde las
condiciones no letales pueden favorecer la presencia de células
resistentes o adaptadas (Lietal., 2025).

La incorporacion de estos modelos en plataformas predictivas ain
es incipiente, aunque algunos softwares como Bioinactivation FE ya
permiten su ajuste y simulacion, lo cual representa un avance hacia su

adopcidn practica.

Desde una perspectiva fisiologica, los shoulders pueden estar
asociados a mecanismos de respuesta al estrés, como la sintesis de
proteinas protectoras o el cambio en la permeabilidad celular. Los tails,
en cambio, suelen estar vinculados a subpoblaciones dormantes o

mecanismos de formacion de esporas.

El estudio de estas curvas también aporta a la comprensién de la
resistencia antimicrobiana no heredable, conocida como persistencia,
que tiene implicaciones en la recontaminacién post-proceso y en la

necesidad de estrategias multibarrera.

Laadecuadamodelizaciéndeestosfendmenosesclave paradisefar
procesos mas eficaces y seguros, evitando tanto el sobreprocesamiento
(que puede degradarla calidad del alimento) como el subprocesamiento

(que implica riesgos sanitarios).
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4.4. Modelos probabilisticos y estocasticos

La microbiologia predictiva ha evolucionado mas alla de los
enfoques deterministas tradicionales para incluir modelos probabilisti-
cos y estocasticos que reconocen y cuantifican la variabilidad y la
incertidumbre inherentes al comportamiento microbiano. Estos mode-
los son particularmente relevantes en la evaluaciéon del riesgo
microbiologico y en la toma de decisiones basada en datos en sistemas
agropecuarios, donde las condiciones ambientales, los procesos
biolégicosylaheterogeneidad microbianaintroducen fluctuacionesque

no pueden ser descritas adecuadamente por modelos deterministas.

Los modelos deterministas asumen que, dadas ciertas condiciones
ambientales, la respuesta microbiana (crecimiento, inactivacion, etc.) es
unicay predecible. En contraste, los modelos probabilisticos incorporan
la variabilidad natural del sistema y representan los resultados en
términos de distribuciones de probabilidad. Este enfoque permite
estimarla probabilidad de que un evento (porejemplo, la presenciade un
patégeno en un alimento) ocurra bajo un conjunto dado de condiciones
(Brown etal., 2021).

Los modelos estocasticos, por su parte, integran tanto la
variabilidad como la incertidumbre en los parametros del modelo. La
variabilidad se refiere a las diferencias reales en los comportamientos
microbianos entre unidades, lotes o individuos, mientras que la
incertidumbre se relaciona con el conocimiento imperfecto sobre estos
comportamientos debido a limitaciones en los datos, instrumentos o
supuestos del modelo (figura 13) (Leistner etal., 2024).
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En microbiologia predictiva aplicada a la zootecnia, los modelos
probabilisticos permiten evaluar escenarios complejos, como la
probabilidad de crecimiento de Listeria monocytogenes en embutidos
listos para consumo durante su vida atil bajo condiciones fluctuantes de
temperaturay humedad. Estos modelos también hansido aplicados para
estimar la probabilidad de colonizacién por Salmonella en granjas

avicolas o de contaminacién cruzada en plantas procesadoras de carne.

Una de las técnicas mas utilizadas para implementar modelos
probabilisticos esla simulacién de Monte Carlo. Esta consiste en generar
multiples iteraciones (a menudo decenas de miles) de un modelo
utilizando valores aleatorios extraidos de distribuciones estadisticas
definidas para cada parametro, permitiendo obtener distribuciones de

salida que reflejan la variabilidad e incertidumbre del sistema.

Para realizar simulaciones de Monte Carlo, se requieren
herramientas computacionales capaces de manejar programacién
estadistica y generacién de ntumeros aleatorios, tales como R, Python,
@Risk (Excel), Crystal Ball oincluso plataformasenlanube como Simul8
y GoldSim. Estas herramientas permiten construirmodelos personaliza-
dosy analizar escenarios bajo diferentes condiciones de entrada (Ringg
etal,1995).

Otro enfoque probabilistico comtn es el uso de modelos logisticos
paradescribirla probabilidad de crecimiento o muerte microbianacomo
una funcion de variables ambientales. Por ejemplo, se puede modelar la
probabilidad de crecimiento de E. coli en leche como funcién de la

temperatura y el tiempo mediante una regresién logistica binaria.

Ademas, se han propuesto modelos deriesgobasadosen cadenasde

Markov y procesos de Poisson para representar la dindmica temporal de
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lacontaminaciéonenambientesde produccidénanimal,dondeloseventos
deinfeccion, limpiezay recontaminacion ocurren de manera secuencial
e interdependiente (Whiting & Buchanan, 1997).

Un caso relevante en zootecnia es el modelado del riesgo de
contaminacién por Campylobacter en la cadena de produccién avicola.
Utilizando modelos estocasticos se pueden identificar puntos criticos de
control donde la intervencién tiene mayor impacto, y simular el efecto
de diferentes estrategias como la vacunacién, la mejora de la

bioseguridad o el lavado de canales.

Los modelos estocasticos también son tutiles para modelar el
comportamientomicrobianoaescalasespacialesytemporalesvariables,
por ejemplo, en la propagacién de patégenos en corrales de engorde o en
silos de forraje, donde factores como la densidad, temperatura y

humedad pueden fluctuar entre zonas.

Una ventaja importante de estos enfoques es que permiten generar
curvasdeconfiabilidad,intervalosde predicciényescenariosde peorcaso
(worst-case), que son fundamentales en anélisis de riesgo cuantitativo

(QMRA)y en la toma de decisiones regulatorias y empresariales.

Estos modelos también ofrecen un marco para integrar datos de
distintas fuentes, como estudios de laboratorio, monitoreos en planta,
literatura cientifica y opinién experta, utilizando metodologias bayesia-
nas que permiten actualizar las predicciones conforme se obtiene nueva

informacion (Koutsoumanis etal., 2021).

La modelacion estocéstica se ha integrado en plataformas de
evaluacion de riesgo como @Risk, RISK-Benefit, iRISK y otras desarrolla-
das por agencias como EFSA o FAO. Estas plataformas permiten modelar

deformaprobabilisticadesdelagranjahastael consumidor,incorporando
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factores como practicas de manejo, transporte, almacenamiento, coccion

y habitos de consumo.

Esimportante distinguir entre variabilidad bioldgica (intrinseca al
sistema)yerrorestadistico(relacionado conlaprecisiondel modelo). Los
modelos estocasticos deben ser cuidadosamente disefiados para no
confundir ambos tipos de incertidumbre, y para garantizar que sus

resultados sean utiles para la gestion del riesgo.

En sistemas pecuarios pequefios o con poca infraestructura
tecnoldgica, los modelos probabilisticos permiten explorarelimpactode
practicas sencillas de mitigacion del riesgo (por ejemplo, reducir el
tiempo de espera entre ordefio y refrigeracion) en la probabilidad de

desarrollo microbiano.

Ademas, estos modelos son esenciales en el disefio de sistemas de
alerta temprana basados en sensores e 0T, que generan datos en tiempo
real con alta variabilidad, y que deben ser interpretados considerando la

incertidumbre inherente a cada medicion y prediccién.

Uno de los retos en la aplicacion de modelos probabilisticos en
microbiologia pecuaria es la necesidad de datos robustos y
representativos. La recoleccién de datos longitudinales, georreferencia-
dos y a diferentes niveles de la cadena productiva es fundamental para

alimentar y validar estos modelos (Brown et al., 2021).

Por altimo, la comunicaciéon de los resultados de modelos
probabilisticos requiere atencion especial. A diferencia de los modelos
deterministas, que ofrecen un solo valor de salida, los modelos
estocasticos generanrangosde probabilidad, porloquesuinterpretacion
debe contextualizarse adecuadamente para evitar malentendidos entre

tomadores de decisiones y productores.
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4.5. Integracion de modelos primarios y secundarios

La integracion de modelos primarios y secundarios representa un
paso fundamental en la construccién de modelos predictivos robustos y
operativos en microbiologia, especialmente en aplicaciones dirigidas al
control del riesgo microbiolégico en la cadena de produccién pecuaria.
Esta articulacion permite no solo describir la dindmica microbiana en
condiciones constantes, sino también predecir su comportamiento bajo

distintos escenarios ambientales y tecnolégicos.

El modelo primario se encarga de describir la evolucién temporal
de una poblacién microbiana bajo condiciones constantes. Utiliza
funciones matematicas para representar la variacion del nimero de
células viables en funcién del tiempo, siendo los mas utilizados los
modelos log-lineales, de Gompertz modificado, de Baranyi y de Weibull
(Baranyi & Roberts, 1994; Zwietering et al., 1996). Estos modelos
permiten estimar parametros clave como la tasa maxima de crecimiento
(pmax\mu_{max}pmax), el tiempo de latencia (lag), y la poblacion
méaxima (Nmax).

Los modelos secundarios, por otro lado, relacionan los parametros
obtenidos del modelo primario (especialmente pmax\mu_{max}pmax y
lag)convariablesambientales queafectanel crecimientomicrobiano,como
la temperatura, el pH, la actividad de agua (a,), la concentracion de oxigeno
o de inhibidores (Ross & Dalgaard, 2000). De este modo, los modelos
secundarios permiten generalizar los resultados del modelo primario a

otras condiciones diferentes a las ensayadas experimentalmente.

La integracion de ambos niveles se logra mediante un proceso

iterativo que combina la experimentacion microbiologica con el ajuste
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estadistico y la simulacién computacional. En primer lugar, se obtienen
datos experimentales bajo condiciones constantes y se ajusta un modelo
primario. Luego, se repite el experimento bajo condiciones ambientales
distintas y se observa como varian los parametros del modelo primario,

permitiendo construir el modelo secundario.

Este enfoque permite generar predicciones realistas del
comportamiento microbiano en productos pecuarios a lo largo de su
cadenadevalor. Porejemplo, se puede predecirel tiempo de crecimiento
de Listeria monocytogenes en un embutido refrigerado, considerando los

cambios de temperatura desde el procesamiento hasta el consumo.

Unade las formas mas comunes de integracion es la utilizacion del
modelo de Baranyi como modelo primario, y del modelo cuadratico de
Ratkowsky como modelo secundario para describir la relacién entre
pmax\mu_{max}pmax y la temperatura (Ratkowsky et al., 2023). Esta
combinacioén ha sido validada en multiples matrices alimentarias,

incluyendo leche, carnesy forrajes ensilados.

Los modelos secundarios también pueden ser polinémicos,
logaritmicos, exponenciales o basados en teorias bioquimicas como la
ecuacion de Arrhenius, dependiendo de la naturaleza de la variable
ambiental y de la calidad del ajuste. En ocasiones, se emplean modelos
combinados, como el modelo gamma, que representa efectos sinérgicos

o antagonistas entre multiples factores (Ross et al., 2000).

En microbiologia predictiva aplicada a la zootecnia, la integracion
demodelosesfundamental paradesarrollarherramientasdesimulacion
que permitan tomar decisiones sobre practicas de manejo, tiempos de
almacenamiento, temperaturas de transporte, o disefio de estrategias de

intervencién microbiolégica.
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Ademas, laintegracion permite el desarrollo de modelos terciarios,
que incorporan los modelos primario y secundario en una plataforma
computacional interactiva, como ComBase, PMP o Sym’Previus. Estas
plataformas permiten al usuario ingresar variables como temperatura,
pH y ay, y obtener predicciones inmediatas del crecimiento o inactiva-

cién de microorganismos en tiempo real (Brown etal., 2021).

La integracion también es esencial para el analisis de sensibilidad
y de incertidumbre. Mediante la simulacién de escenarios alternativos,
es posible identificar qué variables tienen mayor influencia sobre el
comportamiento microbiano, lo cual permite optimizar los recursos

destinados a su control.

En ambientes pecuarios con alta variabilidad, como explotaciones
extensivas o mixtas, esta integracion permite adaptar los modelos a
condiciones locales, mejorando su aplicabilidad practica. Por ejemplo,
en la prediccién del crecimiento de coliformes en leche cruda en zonas
rurales, donde la temperatura puede fluctuar considerablemente

durante el transporte.

Otro beneficio de integrar modelos primarios y secundarios es la
posibilidad de evaluar la eficacia de intervenciones combinadas. Por
ejemplo, al modelar el efecto conjunto de temperatura y acidez sobre el
crecimiento de Salmonella en carne molida, se puede optimizar el disefio

de productos y procesos.

Los modelos integrados también se utilizan en la evaluaciéon
cuantitativa del riesgo microbiolégico (QMRA), especialmente en la
etapa de exposicién, donde se necesita predecir la carga microbiana que

alcanzara el consumidor bajo diferentes escenarios (Rivas-Santisteban
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etal.,, 2024). En este contexto, la integracion asegura coherencia entre las

distintas etapas del analisis.

Sin embargo, esta integracion no esta exenta de desafios. Requiere
una base de datos experimental s6lida, con suficiente variacion en las
condiciones ambientales para construir el modelo secundario. Ademas,
senecesita capacidad analiticay computacional paraajustar modelos no
lineales y validar su desempefio.

La validacion cruzada de modelos integrados es un paso esencial
para garantizar suaplicabilidad. Estoimplica compararlas predicciones
del modelo con datos independientes o con condiciones del mundo real,

como las obtenidas en plantas procesadoras o puntos de venta.

Enalgunos casos,los modelos integrados pueden complementarse
con técnicas de aprendizaje automéatico para mejorar su capacidad
predictiva. Algoritmos como redes neuronales o arboles de decisién
pueden ajustar relaciones complejas entre multiples variables
ambientales y pardmetros microbiolégicos.

De acuerdo con Lopes et al. (2023). Desde el punto de vista
pedagogico, la integracién de modelos ofrece una oportunidad para
formar a estudiantes y técnicos en el pensamiento sistémico y cuantita-
tivo. Comprender como serelacionan los diferentes niveles de modelado
fortalece la capacidad para disefiar procesos seguros y eficientes en la

producciéon animal.
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4.6. Visualizacion, ajuste y validacion de modelos (R,
Python, Excel, Prism)

En el Ambito de las Ciencias Pecuarias, la modelacién matematica
es el puente entre los datos experimentales y la toma de decisiones
técnicas. Esta seccion no solo describe herramientas, sino que establece
el estandarderigor necesario para predecir fendmenos biologicos, desde
la cinética de degradacién ruminal hasta la estabilidad microbiolégica

de productos de origen animal.

4.6.1. Visualizacion Exploratoria.

Antesde procederal ajustede cualquier parametro, lavisualizacion
de datos actia como una herramienta diagndstica (figura 14). En la
experimentaciénanimal,losdatossuelen presentarunaaltavariabilidad

intrinseca; por tanto, el analisis grafico permite:

Identificar la Cinética Bioldgica. Determinar si el fen6meno
observado (crecimiento o recuento bacteriano) sigue un comportamien-

to lineal, sigmoideo (con fases de latencia y estacionaria) o exponencial.

Gestion de Datos Atipicos (Outliers). La inspeccion visual es la
forma mas eficiente de detectar errores de medicion o respuestas

biolégicas anémalas que podrian sesgar los resultados finales.

Capacidad de Herramientas. Mientras que Excel facilita graficos
de dispersion rapidos, el uso de R (ggplot2) o Python (Seaborn) permite
lacreaciéonde panelescomparativos que agrupan miultiples tratamientos

simultaneamente, facilitando la deteccién de tendencias globales.
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4.6.2. Ajuste del Modelo (Model Fitting) Estimacién de Parametros
Reales

El ajuste consiste en encontrar los valores numéricos de una
ecuacion que mejor representen la realidad observada (Figura 15). En
Zootecnia, este paso es crucial para obtener indicadores como la tasa de

crecimiento maxima (mu {max}) o el tiempo de duplicacion.

Modelos Especificos del Area. Como se mencioné en apartados
anteriores, se destacan ecuaciones como Gompertz, Baranyi o Weibull,
las cuales son fundamentales para describir procesos donde existe una
adaptacion biologica inicial.

Software y Algoritmos de Ajuste.

Excel (Solver). Utiliza el algoritmo de gradiente reducido genera-
lizado (GRG). Es ideal para la ensefianza de pregrado y para modelos con
pocos parametros, permitiendo al usuario ver en tiempo real como

cambia la curva al modificar manualmente una variable.

GraphPadPrism.Altamentevaloradoenlaboratoriosdenutricién
y patologia animal por su interfaz intuitiva, que permite realizar
regresiones no lineales sin necesidad de programar cédigo, generando
resultados listos para publicacién cientifica.

R (nls / nlsLM). Representa el estandar de oro en investigacion
avanzada. Su capacidad para manejar grandes volimenes de datos y
realizar ajustes robustos (incluso cuando los datos son escasos o
ruidosos) lo hace indispensable en tesis de posgrado y proyectos de

investigacién institucional.
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4.6.3. Validacion Estadistica: Garantia de Calidad del Modelo

La validacion estadistica separa la simple descripcion de datos de

la capacidad predictiva real (figura 16).

Métricas de Error (RMSE y MAE). El Error Cuadrético Medio
(RMSE) permite cuantificar la precision del modelo en las mismas
unidades en que se mide el fenémeno, este caso tenemos el ejemplo de
LN UFC/g.

Criterios de Informacidon (AIC y BIC). Estos estadisticos son
vitales para evitar el sobre ajuste. Premian a los modelos que explican
bien la realidad con el menor ntimero de parametros posible (Principio

de Parsimonia).

Analisis de Residuos. Es la herramienta definitiva de validacion.
Los residuos deben mostrar una distribucién aleatoria (ruido blanco). Si
presentan patrones (como curvas o embudos), significa que el modelo

elegido es inadecuado para describir el proceso biolégico.
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Elanalisisdelos modelos matematicos en microbiologia predictiva
permite concluir que la transicién de una microbiologia descriptiva a
una cuantitativa es el pilar de la zootecnia moderna. La utilidad de
modelos primarios como Gompertz y Baranyi no reside solo en su
capacidad deajusteestadistico,sinoensufacultad paratraducirprocesos
biolégicos complejos —como la adaptacion celular y la tasa de
crecimiento— en parametros numéricos accionables para la toma de

decisiones en tiempo real.

Por otro lado, la superaciéon del modelo log-lineal clasico mediante
enfoques mas flexibles como el de Weibull o los modelos con shouldery
tail (hombro y cola), representa un avance critico para la seguridad
alimentaria. Reconocer que las poblaciones microbianas no son
homogéneas y que existen subpoblaciones persistentes en matrices
complejas (como la grasa de la carne, la porosidad de los forrajes o los
biofilms en tuberias de leche) permite disefiar procesos de pasteuriza-
cién y desinfeccion mucho mas realistas, evitando la subestimacion de

riesgos sanitarios.

En definitiva, la integracion de estos modelos en plataformas
digitales y sistemas de monitoreo IoT transforma al profesional pecuario
en un gestor de ecosistemas microbianos. Al dominar estas herramientas
matematicas, es posible optimizar la vida ttil de los productos, garantizar
lainocuidad delosalimentosbalanceadosyliderarunaproducciénanimal

sostenible basada en la evidencia cientifica y la precision estadistica.
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CUESTIONARIO DE EVALUACION: CAPITULO 4.
Modelos matematicos en microbiologia predictiva

1. ¢(Cualeslafuncidon principal delos modelos matematicosenla
microbiologia predictiva moderna?

Sustituir completamente los ensayos de laboratorio por
simulaciones digitales.

Proporcionar una estructura formal para representary predecir
el crecimiento, supervivencia e inactivacion microbiana.
Clasificar visualmente las bacterias segin su forma y color en
medios de cultivo.

Determinar el precio de mercado de los productos carnicos
seglin su carga bacteriana.

2. Enlajerarquiade modelado,;cual es el objetivo de los modelos
primarios?

Integrar datos en plataformas de Inteligencia Artificial (IA) y
sensores [oT.

Explicar como el pH y la temperatura modifican la velocidad de
crecimiento.

Describir la evoluciéon temporal de una poblacién microbiana
bajo condiciones constantes.

Validar legalmente la exportaciéon de productos de origen
animal.

3. ¢Quéparametros clave permite estimar el modelo de Gompertz
modificado?

Elvalor D, el valorz y el coeficiente de correlacion.

La tasa maxima de crecimiento ($\mu_{max}$), el tiempo de
latencia ($\lambda$) y la densidad méxima ($N_{max}$).

La presion atmosférica y el punto de rocio del galpon.

El contenido de grasa y proteina de la leche cruda.
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4. ;Cual es la ventaja comparativa del modelo de Baranyi sobre
otros modelos primarios?

Esmuchomassimple matematicamente que el modelologistico.
Considera explicitamente la fisiologia inicial y la adaptacion
celular del microorganismo.

No requiere el uso de logaritmos para su calculo.

Fue disefiado exclusivamente para el estudio de virus en aves.

5. Elmodelologistico clasico se caracteriza por:

Describirel crecimientocomounacurvasigmoidal simétricasin
término explicito de latencia.

Ser el més preciso para representar fases tempranas de
adaptacioén bacteriana.

Predecir la muerte térmica de esporas en condiciones de alta
presion.

Requerir software especializado de alto costo para su ejecuciéon
basica.

6. (Qué define al "Valor D" en los modelos log-lineales de
inactivacion?

El tiempo necesario para eliminar el 100% de la poblacién
bacteriana.

Eltiemporequerido parareducirla poblacién microbianaenun
90% (un orden logaritmico).

La dosis minima de antibidtico para inhibir el crecimiento.

El nivel de desinfectante necesario para limpiar una superficie
lisa.

7. En el modelo de inactivacion de Weibull, ;qué indica un
parametro de forma $p >1$?

Que la poblacion muere de forma lineal constante.

La presencia de una "cola’ (tail) o supervivencia prolongada.

La presencia de un shouldero fase de resistencia inicial antes de
la inactivacion.

Que el modelo no es valido para esa temperatura.
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8. El modelo biparamétrico de Geeraerd es especialmente uitil
porque permite representar simultaneamente:

d)

Crecimiento y muerte celular en el mismo grafico.

El efecto del pH yla actividad de agua en una sola ecuacién.

Un shoulder inicial y un tail (poblacion residual) en la curva de
inactivacion.

La interaccion entre bacterias y parasitos en el tracto intestinal.

9. ¢Quéfenomenoexplicalaapariciondeun"tail"ocolaalfinalde
una curva de muerte térmica?

El uso de temperaturas demasiado elevadas que queman la
muestra.

La existencia de subpoblaciones resistentes, esporas o refugios
fisicos en la matriz (como grasa).

Unerroren la calibracion del termémetro del laboratorio.

La rapida reproduccion de las bacterias sobrevivientes durante
el enfriamiento.

10.:Qué criterios estadisticos menciona el texto como esenciales
para garantizar la confiabilidad de un modelo seleccionado?

El precio del software y el tiempo de procesamiento.

El1$R"2$ ajustado, el error cuadratico medio (RMSE)yel criterio
de Akaike (AIC).

El nimero de paginas del informe y la cantidad de autores
citados.

Laopinionsubjetivadelostécnicosdelaplantade procesamiento.
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Introduccion

Lamicrobiologia predictiva se ha consolidado comounadisciplina
clave para comprendery anticipar el comportamiento de los microorga-
nismos en sistemas agroalimentarios complejos. En el contexto de la
producciéon animal, su relevancia radica en que permite integrar
informacién microbiolégica, ambiental y tecnolégica para modelar la
dinamica de poblaciones microbianas a lo largo de toda la cadena
productiva, desde la granja hasta el procesamiento de los alimentos de

origen animal.

Mas que considerar los factores que influyen en el crecimiento
microbiano de forma aislada, los sistemas pecuarios actuales deben
entenderse como ecosistemas productivos donde multiples variables
interactian simultineamente. La temperatura ambiental, la disponibi-
lidad de nutrientes, el manejo sanitario, la microbiota nativa de los
animales, las condiciones de procesamiento y las practicas de
almacenamiento conforman un entramado dindmico que determina la
supervivencia, proliferacion o inactivacién de los microorganismos. En
este sentido, el comportamiento microbiano no responde a un nico
factor dominante, sino al resultado de interacciones multifactoriales no
lineales que pueden modificar de manera significativa la cinética de

crecimiento o muerte de las poblaciones microbianas.
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Esta perspectiva sistémica resulta particularmente relevante en la
producciéon animal, donde la variabilidad biolégica y ambiental es
inherente a los procesos productivos. Diferencias entre animales,
fluctuaciones climaticas, variaciones en la composicion de las materias
primas o cambios en las practicas de manejo pueden generar escenarios
microbiolégicos heterogéneos. Tales variaciones influyen directamente
en parametros fundamentales de los modelos predictivos, como la tasa
maximade crecimiento (pmax), el tiempo de faselag (1) olos coeficientes
de inactivacion térmica, los cuales determinan la capacidad de un
modelo para describir adecuadamente la dindmica microbiana en

condiciones reales.

En los sistemas lecheros, por ejemplo, la carga microbiana inicial
de la leche cruda depende no solo de las condiciones higiénicas del
ordefio, sino también de factores como el estado sanitario del animal, la
temperatura ambiente durante la recoleccion y la velocidad de enfria-
miento posterior. Estas variables influyen en la proliferaciéon de
microorganismos alterantes y patogenos como Listeria monocytogenes o
Escherichia coli 0157:H7, afectando tanto la inocuidad como la vida util

del producto.

De manera similar, en la cadena carnica la contaminacién
microbiana de las canales es el resultado de interacciones entre factores
biolégicos, tecnolégicos y ambientales que ocurren durante el sacrificio,
el desposte y el almacenamiento. La dindmica de patégenos como
Salmonellaentericaobacteriasalterantes puede modificarse considerable-
mente segun las condiciones de refrigeracion, el tipo de envasado o la
duracion del almacenamiento, lo cual repercute directamente en los

parametroscinéticosutilizadosen modelosdecrecimientoeinactivacion.
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En el sector avicola, los sistemas intensivos de produccion generan
ambientes microbiolégicos complejos donde la interaccién entre
densidad animal, manejo de camas, bioseguridad y condiciones
climaticas influye en la persistencia de patégenos como Campylobacter
jejuni. La capacidad de integrar estas variables en modelos predictivos
permite identificar puntos criticos de control y disefiar estrategias de

mitigacion basadas en evidencia cuantitativa.

Asimismo, en sistemas de produccién acuicola y en procesos de
conservacioén de alimentos para animales, como el ensilado de forrajes,
la dindmica microbiana se desarrolla dentro de ecosistemas altamente
variables donde interacttian bacterias acido-lacticas, levaduras y
microorganismos alterantes. En estos contextos, pequefias variaciones
en la humedad, la temperatura o la disponibilidad de oxigeno pueden
modificar significativamente los procesos de fermentacion o deterioro,
lo que resalta la importancia de considerar la variabilidad ambiental y

biolégica en los modelos predictivos.

Frente a esta complejidad, la microbiologia predictiva ofrece
herramientas cuantitativas que permiten transformar datos
microbiolégicos en modelos matematicos capaces de describir y
anticipar el comportamiento de los microorganismos bajo diferentes
escenarios productivos (ver figura 17). Estos modelos constituyen un
apoyo fundamental para la toma de decisiones en materia de bioseguri-
dad, disefio de procesos, control de riesgos microbiolégicos y

optimizacién de la calidad de los alimentos de origen animal.
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5.1. Microbiologia predictiva en la produccion
lechera

La produccién lechera constituye uno de los sistemas pecuarios
méas importantes a nivel mundial, tanto por su contribucién a la
seguridad alimentaria como por suimpacto econdémico enzonasrurales.
Desde una perspectiva microbioldgica, la leche cruda debe entenderse
como un ecosistema biologico dinamico, cuya microbiota resulta de la
interaccion entre factores asociados al animal, el ambiente de produc-
cion, las practicas de ordefio y las condiciones de almacenamiento y

procesamiento.

Enlossistemaslecherosmodernos,el comportamientomicrobiano
nodependedeununicofactoraislado,sinodelresultadodeinteracciones
multifactoriales que pueden modificar significativamente la dinamica
de crecimiento o inactivacion de los microorganismos. Variables como
la temperatura ambiental, la carga microbiana inicial, la velocidad de
enfriamiento de la leche, la higiene del equipo de ordefio y el estado
sanitario de los animales interactiian de forma simultanea, generando

escenarios microbiolédgicos altamente variables (ver figura 18).
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Por ejemplo, en sistemas de produccion lechera tropical, donde las
temperaturas ambientales pueden superar los 25 °C, pequefos retrasos
en el enfriamiento posterior al ordefio pueden favorecer el crecimiento
rapido de bacterias contaminantes. En contraste, en sistemas intensivos
con enfriamiento inmediato, la proliferaciéon microbiana se reduce
significativamente, aunque microorganismos psicrétrofos capaces de
crecer a bajas temperaturas pueden seguir desarrollandose durante el

almacenamiento.

Estavariabilidad biol6gicay ambiental influye directamente enlos
parametros fundamentales de los modelos de microbiologia predictiva,
tales como la tasa méxima de crecimiento (pmax), el tiempo de adapta-
cion o fase lag (1) y la densidad poblacional maxima (Nmax). En
consecuencia, la capacidad de los modelos para describir con precision
el comportamiento microbiano depende de la incorporacion adecuada

de estas variaciones en las condiciones de produccién y manejo.

Entre los microorganismos de interés en la cadena lactea se
encuentran tanto bacterias alterantes como patdgenos potenciales.
Patogenos como Listeria monocytogenes, Escherichia coli 0157:H?,
Salmonella enterica y Campylobacter jejuni pueden contaminar la leche
cruda a través de multiples rutas, incluyendo el ambiente del establo, el
agua utilizada en la limpieza, las superficies del equipo de ordefio o la

excrecion directa del microorganismo por animales infectados.

Lamicrobiologia predictiva permite transformar esta complejidad
biolégica en modelos matematicos capaces de describir y anticipar el
comportamiento de los microorganismos bajo diferentes escenarios
productivos. Estos modelos integran variables como temperatura, pH,

actividad deagua, tiempodealmacenamientoycargamicrobianainicial,
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permitiendo simular situaciones que pueden ocurrir durante el ordefio,

el transporte o el almacenamiento de la leche.

En sistemas lecheros reales, estas herramientas permiten
responder preguntas clave para la gestion sanitaria. Por ejemplo, es
posible estimar cuanto tiempo puede almacenarse la leche cruda a una
determinada temperatura antes de que un patégeno alcance niveles de
riesgo, o evaluar como cambios en las practicas de enfriamiento pueden

modificarla velocidad de crecimiento bacteriano.

Ademasdesuaplicaciénenlaevaluaciénderiesgos,lamicrobiologia
predictiva también contribuye a optimizar procesos tecnolégicos en la
industria lactea. En la produccion de quesos y otros productos fermenta-
dos, por ejemplo, los modelos permiten describir la dinamica de
crecimiento de bacterias acido-lacticas y su interaccién con microorga-
nismos competidores, lo cual resulta fundamental para controlar la

fermentacion y garantizar la calidad sensorial del producto final.

En este contexto, la microbiologia predictiva se convierte en una
herramienta estratégica para integrar informacién microbiolégica,
ambiental y tecnolbgica dentro delos sistemas de produccién lechera. La
capacidad de modelar el comportamiento microbiano bajo diferentes
condiciones permite fortalecer los programas de inocuidad alimentaria,
mejorar la gestion del riesgo microbiolégico y optimizar la toma de
decisiones tanto a nivel de granja como en el procesamiento industrial
(Felicianoetal., 2021).
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5.1.1. Control de Listeria monocytogenes en leche cruda

Dentro de los sistemas de producciéon lechera, el control de
patdgenos representa uno de los principales desafios para garantizar la
inocuidad delosproductoslacteos. Entre estos microorganismos, Listeria
monocytogenes ha recibido especial atencién debido a su capacidad para
sobrevivir y crecer en una amplia variedad de condiciones ambientales,
incluyendo temperaturas de refrigeracion, lo que le permite persistir

tanto en laleche cruda como en instalaciones de procesamiento.

En los sistemas lecheros, la presencia de este patégeno es el
resultadode unared complejade interaccionesentre factores biolégicos,
ambientales y tecnolégicos. La contaminacién puede originarse en el
ambiente del establo, en el suelo, el agua, los alimentos suministrados a
los animales o en las superficies del equipo de ordefio. Asimismo, el
estado sanitario de los animales, las practicas de higiene durante el
ordefio y las condiciones de almacenamiento de la leche influyen en la
probabilidad de introduccién y proliferacion del microorganismo en la
cadena lactea.

Desde una perspectiva de microbiologia predictiva, el crecimiento
de Listeria monocytogenes en leche y productos lacteos se describe
mediante modelos matematicos que permiten estimar la dinamica
poblacional bajo diferentes condiciones ambientales. Estos modelos se
basan en parametros cinéticos fundamentales como la tasa maxima de
crecimiento (pmax), el tiempo de fase lag (A) y la densidad poblacional
maxima (Nmax), los cuales reflejan la capacidad del microorganismo

para adaptarse y proliferar en un determinado sustrato.
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En condiciones de almacenamiento refrigerado, por ejemplo, la
fase de adaptacidon de la bacteria puede prolongarse dependiendo de la
temperatura inicial, la carga microbiana presente y la composicion dela
leche. Sinembargo, unavez superada esta fase, el microorganismo puede
iniciaruncrecimiento progresivoinclusoatemperaturascercanasa4 °C,
lo que representa un riesgo significativo en sistemas donde el enfria-

miento o la cadena de frio no se mantienen de forma constante.

Los modelos primarios de crecimiento, como el modelo de Baranyi
o el modelo de Gompertz modificado, permiten describir la evolucién de
la poblacién bacteriana a lo largo del tiempo. A su vez, los modelos
secundarios relacionan los parametros cinéticos con variables
ambientales como temperatura, pH o actividad de agua, lo que permite
simular diferentes escenarios productivos. En sistemas lecheros reales,
esta aproximacion resulta particularmente til para evaluar el impacto
devariacionesenlatemperaturade almacenamientooenladuraciondel

transporte de la leche cruda.

Por ejemplo, en sistemas de produccién donde la leche permanece
varias horas antes del enfriamiento, pequefias diferencias de
temperatura pueden incrementar significativamente el valor de pmax,
reduciendo el tiempo necesario para que el microorganismo alcance
niveles de riesgo. De manera similar, fluctuaciones en la cadena de frio
durante el transporte o almacenamiento pueden acortar la fase lag,
favoreciendo el crecimiento bacteriano en etapas posteriores del

procesamiento.

Lavariabilidad biolégica también desempefia un papel importante
enladindmica de este patogeno. Diferentes cepas de Listeria monocytoge-

nes pueden presentar respuestas fisiologicas distintas frente a cambios
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de temperatura o disponibilidad de nutrientes, lo que introduce
incertidumbre en las predicciones microbiolégicas. Ademas, la interac-
cion con la microbiota natural de la leche puede generar fendmenos de
competencia microbiana que modifiquen la velocidad de crecimiento

del patogeno.

En el ambito industrial, la aplicaciéon de modelos predictivos
permite evaluar estrategias de control dirigidas a reducirla probabilidad
de crecimiento del microorganismo. Entre estas estrategias se incluyen
la optimizaciéon del enfriamiento de la leche inmediatamente después
del ordefio, el control estricto de la cadena de frio durante el transporte y
almacenamiento, y la implementacién de programas de higiene que

reduzcan la carga microbiana inicial.

Asimismo, en la produccién de quesos y otros productos lacteos
fermentados, la interaccién entre bacterias dcido-lacticas y patogenos
puede influir en la supervivencia de Listeria monocytogenes. En estos
casos, los modelos predictivos permiten explorar como variables comoel
pH,laactividad de agua ola produccién de compuestos antimicrobianos

durante la fermentaciéon afectan la dindmica poblacional del patégeno.

En conjunto, la integracion de datos microbiolégicos con
herramientas de modelacion mateméatica permite comprender de
manera mas precisa la dindmica de este microorganismo en sistemas
lecheros. Estasaproximacionesfacilitanlaidentificaciéndecondiciones
criticas que favorecen su proliferacién y permiten disefiar estrategias de

control basadas en evidencia cuantitativa.
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5.1.2. Modelos de crecimiento de bacterias acido-lacticas en quesos

Lasbacterias dcido-lacticas (BAL) desempefian un papel central en
la elaboracién y maduracion de quesos, tanto industriales como artesa-
nales. Su actividad metaboélica no solo determina el descenso del pHyla
estabilizacion microbiolégicadel producto,sinotambiéneldesarrollode
atributos sensoriales clave como aroma, textura y sabor. Comprender y
predecir el crecimiento de estas bacterias en el contexto dindmico de la
fabricacion quesera es fundamental para optimizar la calidad del

producto, garantizar su seguridad microbiologicay extender su vida atil.

El crecimiento de las BAL en los quesos depende de multiples
factores:lacomposiciondelaleche, el tipode cultivoiniciador, el tiempo
y temperatura de fermentacion, la actividad de agua, el contenido de sal,
laacidezinicial,el oxigenoresidualylainteracciéon conotrasmicrobiotas
presentes. Esta complejidad ha llevado a la aplicaciéon de modelos
matematicos que describen su comportamiento y permiten predecir su
evolucion en distintas condiciones de produccion y almacenamiento
(Tirlonietal., 2021).

Los modelos primarios han sido los primeros en aplicarse para
representar el crecimiento de BAL. Entre los mas utilizados en quesos
destacan el modelo de Gompertz modificado, el de Baranyi y el modelo
logistico. Estos modelos describen la curva de crecimiento microbiano a
lolargo del tiempo, proporcionando parametros como la tasa maximade
crecimiento (pmax\mu_{max}pmax), el tiempo de adaptacion (lag), y la
densidad poblacional maxima (Nmax), todos ellos relevantes para el

proceso tecnoldgico.

En quesos frescos tipo campesino o mozzarella, se ha utilizado el

modelo de Baranyi para ajustar curvas de crecimiento de Lactococcus
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lactis, obtenidas mediante recuentos microbiolégicos en placas MRS
durante 48 horas de fermentacion a diferentes temperaturas (20, 25 y
30°C). Los pardmetros ajustados permitieron establecerel punto 6ptimo

de acidificacién y relacionarlo con la textura del producto final.

En quesos madurados como el cheddar, gouda o manchego, el
crecimiento de BAL contintia en la etapa de afinado. En estos casos, se
han utilizado modelos mas complejos que integran el crecimiento con la
produccion de acido lactico, protedlisis y lipolisis, permitiendo predecir
eldesarrollodeatributos sensorialesalolargodel tiempo de maduracion
(Amanatidou etal., 2024).

La prediccién del crecimiento de BAL no solo permite controlar la
calidad sensorial del queso, sino también su seguridad microbiolégica.
En productos sin pasteurizar, las BAL compiten activamente con
microorganismos patégenos como Listeria monocytogenes, y su
dominancia en la microbiota se considera una barrera natural contra la
contaminaciéon. Modelos cinéticos han demostrado que tasas de
crecimiento elevadas de BAL se correlacionan negativamente con el

crecimiento de patégenos.

Los modelos secundarios permiten relacionarla tasa de crecimiento
delasBALconvariablesambientales. Porejemplo,sehautilizadoelmodelo
de Ratkowsky para relacionar la temperatura con pmax\mu_{max}pmax
de Lactobacillus plantarum en quesos tipo feta. Asimismo, se han propuesto
modelos polinémicos para incluir el efecto del contenido de sal y la acidez
sobre el crecimiento de BAL en quesos de cabra.

En muchos casos, el ajuste de los modelos se realiza mediante
métodos de regresion no lineal en software como R o Python. Paquetes

comonlsLM odrcenRhandemostrado sereficientes para ajustar curvas
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de crecimiento a datos experimentales. Los parametros obtenidos
permiten simular escenarios de producciéon y almacenamiento, y tomar

decisiones informadas (Rosario et al., 2024).

Enqueseriasartesanales, dondelavariabilidad es alta y los cultivos
iniciadores pueden ser autéctonos, la modelizacién del crecimiento de
BAL ofrece una herramienta para estandarizar la produccién sin perder
identidad microbiolégica. Se ha observado que en quesos elaborados en
zonas rurales de América Latina, la diversidad de Lactobacillus,
Leuconostoc y Pediococcus puede variar ampliamente, lo que repercute

en el perfil sensorial del queso.

La implementacién de modelos permite seleccionar las
condiciones 6ptimas de fermentacion, como la temperatura, el tiempo
de cuajado y el tipo de cultivo, para maximizar la actividad de las BAL y
minimizar los riesgos de fermentaciones indeseables. También permite
ajustar procesos ante cambios de estaciones o fluctuaciones en la

composicién de la leche.

En estudios recientes se ha vinculado el crecimiento de BAL con la
formacién de compuestos bioactivos, como péptidos antimicrobianos y
acidos grasosde cadenacorta. Modelar estos procesos permite optimizar
quesos funcionales dirigidos a consumidores con requerimientos

nutricionales especificos (Ahmed etal., 2022).

Los modelos probabilisticos también han sido empleados para
evaluarla probabilidad de dominancia de BAL frente a microorganismos
contaminantesendistintosescenariosde pH,salinidad ytemperatura. En
estos casos, se utilizan funciones logisticas o simulaciones Monte Carlo

para estimar el porcentaje de éxito del cultivo lactico en lotes variables.
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En cuanto a la validaciéon de modelos, se utilizan ensayos en
diferentes lotes de leche y en distintas condiciones de fermentacion. La
comparacion entre los valores predichos y observados se realiza
mediante indicadores como el RMSE, el R? ajustado, los residuos

estandarizados y los intervalos de prediccion.

El uso de sensores de pH y temperatura, conectados a sistemas de
registro digital, ha facilitado la integraciéon de modelos en tiempo real en
algunas plantas queseras. Estos sistemas permiten alertar sobre
desviaciones en el proceso y ajustar automaticamente las condiciones

para mantener la calidad.

La modelizacion también ha sido clave para desarrollar cultivos
mixtos sinérgicos. Mediante el analisis del crecimiento conjunto de
Lactococcus, Leuconostoc y Lactobacillus, se ha optimizado la produc-
cién de quesos con caracteristicas sensoriales especificas y mayor

capacidad de inhibicién frente a patdgenos.

Otra aplicacion interesante es la prediccién de la actividad
metabolica en quesos con cultivos probidticos. Modelos dindmicos han
sido utilizados para predecir la viabilidad de Lactobacillus rhamnosus y
Bifidobacteriumbifidumduranteelalmacenamientorefrigerado,locual

es fundamental para garantizar la funcionalidad del producto.

En contextos de inocuidad alimentaria, se ha propuesto la
integracion de modelos de crecimiento de BAL con modelos de decai-
miento de Listeria monocytogenes, permitiendo simular su competencia
y establecer tiempos minimos de maduracién que aseguren la

eliminacién de patogenos.

En términos de educacién y formacion técnica, los modelos de

crecimiento de BAL en quesos representan una excelente herramienta
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didactica para ensefiar microbiologia predictiva, ya que permiten

visualizar y analizar procesos fermentativos reales y complejos.

A nivel regulatorio, algunos paises han comenzado a permitir la
justificacion de parametros de proceso y vida util mediante el uso de
modelos validados. Esto abre oportunidades para que pequefas y
medianas empresas queseras formalicen sus operaciones mediante

evidencia cientificay predicciones robustas.

5.1.3. Modelado de Salmonella en canales porcinas

La produccién carnica constituye una de las principales
actividades del sector pecuario a nivel mundial y representa una fuente
importante de proteinas de alto valor biolégico para la alimentacién
humana (Zhangetal., 2023). Desde la perspectiva de la microbiologia de
alimentos, la carne fresca puede considerarse un sistema biolégico
complejo en el que la dinamica microbiana esta determinada por la
interaccion entre factores asociados al animal, el ambiente de produc-
cion, las practicas de sacrificio y las condiciones de procesamiento y

almacenamiento (Chernukhaetal., 2023).

En los sistemas de produccién carnica, la contaminacién
microbiana no es el resultado de un tinico evento aislado, sino de una
cadena de interacciones multifactoriales que se desarrollan alolargo de
diferentes etapas del proceso productivo. Factores como la microbiota
intestinal del animal, la higiene durante el sacrificio, lamanipulaciénde
las canales, las condiciones de refrigeracién y las caracteristicas
fisicoquimicas del tejido muscular influyen simultineamente en la

supervivenciay proliferaciéon delos microorganismos (Azad etal., 2022).
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Durante el sacrificio y el procesamiento inicial, la superficie de la
canal puede contaminarse con microorganismos provenientes del tracto
gastrointestinal, la piel delanimal o el ambiente dela plantade beneficio.
En estas condiciones, patdgenos como Salmonella enterica, Escherichia
coli O157:H7, Campylobacter jejuni y Listeria monocytogenes pueden
incorporarse a la superficie de la carne, donde su dinamica poblacional
dependera de las condiciones posteriores de almacenamiento y

manipulacién.

Desde el enfoque de la microbiologia predictiva, la carne fresca
ofrece un entorno particular para el crecimiento microbiano debido a su
elevada actividad de agua, su contenido de nutrientes y su pH cercano a
la neutralidad. Sin embargo, la velocidad de proliferaciéon bacteriana
puede variar considerablemente dependiendo de las condiciones
ambientales, especialmente de la temperatura de almacenamiento y de
la composicion de la microbiota presente en la superficie del producto
(Tonzetal., 2024).

En sistemas de produccion carnicareales, la variabilidad biolégica
y ambiental puede generar escenarios microbiolégicos muy distintos.
Porejemplo,ensistemasdesacrificioindustrial conenfriamientorapido
de las canales, la temperatura superficial de la carne puede reducirse
rapidamente por debajo de 7 °C, lo que limita el crecimiento de muchos
microorganismos mesoéfilos. En contraste, en sistemas donde el
enfriamiento es mas lento o la cadena de frio presenta fluctuaciones,
algunos patégenos psicrotrofos pueden continuar multiplicAindose

durante el almacenamiento.

Estas variaciones influyen directamente en los pardmetros

fundamentales utilizados en modelos de microbiologia predictiva. La
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tasa maxima de crecimiento (pmax) puede aumentar significativamente
cuando la temperatura de almacenamiento se eleva algunos grados por
encimade las condiciones 6ptimas de refrigeracion, mientras que la fase
de adaptacidn (A) puede acortarse en presencia de cargas microbianas
iniciales elevadas o cuando los microorganismos han sido previamente

adaptados a condiciones similares.

Los modelos primarios de crecimiento microbiano permiten
describir la evolucion temporal de las poblaciones bacterianas en la
carne. Entre los modelos mas utilizados se encuentran el modelo de
Baranyi y el modelo de Gompertz modificado, que permiten estimar
pardmetros como pmax, Ay la densidad poblacional maxima. Posterior-
mente, los modelos secundarios relacionan estos parametros con
variables ambientales, principalmente temperatura, permitiendo

simular diferentes escenarios de almacenamiento y distribucién.

Enlaindustriacarnica, estas herramientas de modelacion resultan
especialmente ttiles para evaluar el impacto de cambios en la cadena de
frio o en las condiciones de envasado sobre la dinamica microbiana. Por
ejemplo, en sistemas de envasado al vacio o en atmdsfera modificada, la
reduccién del oxigeno disponible puede inhibir el crecimiento de ciertos
microorganismos aerobios, mientras que favorece el desarrollo de

bacterias anaerobias facultativas o microaerofilas.

Ademas, la interaccién entre microorganismos alterantes y
patogenos puede modificar la dindmica de crecimiento en la superficie
delacarne. Lacompetencia por nutrientes, la producciéon de metabolitos
antimicrobianos y las variaciones en el pH local pueden influir en la
supervivencia de patégenos como Listeria monocytogenes o Salmonella
enterica, generando comportamientos poblacionales que difieren de los

observados en cultivos puros.
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La microbiologia predictiva permite integrar estos factores dentro
de modelos matematicos que facilitan la evaluacién de riesgos
microbiolégicos en la cadena carnica. A través de simulaciones basadas
en datos experimentales, es posible estimar el tiempo necesario para que
un microorganismo alcance niveles criticos bajo diferentes condiciones
de almacenamiento, asi como evaluar el impacto potencial de medidas
de control como el enfriamiento rapido, el envasado adecuado o la

reduccion de la contaminacion inicial (Combase, 2024).

5.1.4. Dinamica de Escherichia coli 0157:H7 en carne molida

La carne molida representa un sistema microbiolégico
particularmente complejo dentro de la cadena carnica, ya que el proceso
de molienda modifica de manera sustancial la distribuciéon de los
microorganismos presentes en el tejido muscular. A diferencia de los
cortes carnicos intactos, donde la contaminacién suele concentrarse en
lasuperficie,lamolienda puede dispersarlos microorganismosalolargo
de todalamatrizdel producto, generando un entorno mas favorable para
su proliferacién. En este contexto, patégenos como Escherichia coli
0157:H7 adquieren especial relevancia debido a su asociacién con brotes
de enfermedades transmitidas por alimentos vinculados al consumo de

carne insuficientemente cocida.

Desde una perspectiva sistémica, la presencia y dindmica de este
patoégenoencarnemolidaeselresultadodeinteraccionesentre multiples
factores que acttian a lo largo de la cadena productiva. La microbiota
intestinal del ganado, las condiciones higiénicas durante el sacrificio, la
manipulacién de las canales, la temperatura durante el procesamiento y

las condiciones de almacenamiento influyen de manera conjunta en la
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carga microbiana inicial y en la capacidad del microorganismo para

multiplicarse en el producto final.

Durante el proceso de molienda, el aumento del area superficial y
la liberacion de nutrientes del tejido muscular pueden favorecer el
crecimiento microbiano si las condiciones ambientales son adecuadas.
La temperatura de almacenamiento constituye uno de los factores mas
determinantes en este proceso. Pequefias variaciones en la temperatura
de refrigeracién pueden modificar significativamente la dinamica
poblacional de Escherichia coli 0157:H7, especialmente cuando el
producto permanece durante periodos prolongados en condiciones de

almacenamiento o distribucion.

En el marco de la microbiologia predictiva, el comportamiento de
este patégeno en carne molida puede describirse mediante modelos
matematicos que permiten estimar la evoluciéon de la poblaciéon
bacteriana en funcién del tiempo y de las condiciones ambientales. Los
modelos primarios de crecimiento microbiano, como el modelo de
Baranyi o el modelo de Gompertz modificado, permiten estimar
pardmetros cinéticos fundamentales, entre los que se encuentran la tasa
maxima de crecimiento (pmax), el tiempo de adaptacion o fase lag (A) y

la densidad poblacional maxima (Nmax).

Estos parametros no son constantes, sino que dependen de las
condiciones del sistema. En carne molida, por ejemplo, la fase lag puede
acortarse cuando los microorganismos han sido previamente adaptados
a temperaturas de refrigeracién o cuando la carga microbiana inicial es
elevada. De manera similar, incrementos moderados en la temperatura
de almacenamiento pueden aumentar el valor de pmax, acelerando la

velocidad de crecimiento bacteriano.
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Lavariabilidad biolégica también desempefia un papel importante
en la dinamica de este patégeno. Diferentes cepas de Escherichia coli
OI157:H7 pueden presentar tolerancias distintas frente a cambios de
temperatura, disponibilidad de nutrientes o competencia microbiana.
Asimismo, la microbiota natural presente en la carne puede generar
interacciones competitivas que modifiquen el comportamiento pobla-
cional del patégeno, afectando las predicciones basadas en modelos
desarrollados en cultivos puros.

Desde el punto de vista aplicado, los modelos predictivos permiten
evaluar diferentes escenarios de riesgo en la cadena de produccién y
distribucién de carne molida. Por ejemplo, es posible simular c6mo
fluctuacionesenlacadenade frioduranteel transporteoalmacenamien-
to pueden influir en el crecimiento del patégeno, o estimar el tiempo
necesario para que la poblacién bacteriana alcance niveles

potencialmente peligrosos para la salud ptblica.

Estas herramientas también permiten analizar el impacto de
estrategiasde control orientadasareducirel riesgo microbiolégico,como
la mejora de las practicas de higiene durante el procesamiento, la
reducciondelacontaminaciéninicial delas canales o el mantenimiento
estricto de la cadena de frio. Al integrar datos microbiolégicos con
modelos matematicos, la microbiologia predictiva proporciona un
marco cuantitativo paraevaluarestasestrategias yoptimizarlas medidas

de control.
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5.1.5. Crecimiento microbiano en huevos almacenados

El huevo constituye un alimento de alto valor nutricional y un
componente fundamental en la producciéon avicola. Desde una
perspectiva microbiolégica, el huevo puede considerarse un sistema
biologico complejo en el que la dindmica microbiana esta influenciada
por la interaccién entre factores asociados al ave, las condiciones
ambientales de la granja, las practicas de manejo durante la recoleccion

y las condiciones de almacenamiento posteriores (Baron etal., 2023)

En condiciones normales, el huevo posee diversos mecanismos
naturales de defensa que limitan el crecimiento microbiano. La cuticula
de la cascara, la estructura porosa del cascaréon y la presencia de
compuestos antimicrobianos en la clara, como lisozima y ovotransferri-
na, contribuyen a restringir la penetracién y proliferacion de
microorganismos. Sin embargo, estos mecanismos pueden verse
comprometidos cuando existen variaciones en las condiciones de

produccion, manipulacién o almacenamiento.

La contaminacion microbiana de los huevos puede originarse a
través de dos vias principales: la transmisién vertical desde el tracto
reproductivo de la gallina o la contaminacion horizontal posterior a la
puesta. En este ultimo caso, los microorganismos presentes en el
ambiente del gallinero, en el material de las camas o en las superficiesde
manipulacién pueden adherirse a la cascara y, bajo determinadas

condiciones, penetrar hacia el interior del huevo.

Entre los microorganismos de mayor importancia en este sistema
se encuentra Salmonella enterica, particularmente ciertos serotipos

asociados a la produccién avicola. Asimismo, bacterias oportunistas
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como Escherichia coli pueden encontrarse en la superficie de la cascara

como resultado de la contaminacién ambiental.

Desde el enfoque de la microbiologia predictiva, el crecimiento
microbiano en huevos almacenados depende de la interaccion de
multiples variables ambientales y biolégicas. Entre estas, la temperatura
de almacenamiento constituye uno de los factores mas determinantes,
yaqueinfluyedirectamente enlavelocidad de multiplicacién bacteriana
y en la estabilidad de las barreras naturales del huevo. A temperaturas
elevadas, los mecanismos antimicrobianos de la clara pueden perder
eficacia y facilitar el crecimiento de microorganismos que logren

penetrar el cascaron.

La dinamica poblacional de los microorganismos en huevos
almacenados puede describirse mediante modelos matematicos de
crecimiento microbiano. Los modelos primarios permiten caracterizar
la evolucién temporal de la poblacion bacteriana a través de parametros
cinéticos como la tasa maxima de crecimiento (pmax), el tiempo de fase
lag (1) y la densidad poblacional maxima (Nmax). Estos parametros
pueden variar significativamente dependiendo de las condiciones de
almacenamiento, especialmente de la temperatura y del tiempo

transcurrido desde la puesta.

Ensistemasde produccidonavicolareales,lavariabilidad ambiental
puede generar diferencias importantes en la dinamica microbiana. Por
ejemplo, en regiones calidas donde la recoleccion y refrigeracion de los
huevosnoserealizade formainmediata,elincrementodelatemperatura
ambiental puede reducirla fase de adaptacion bacteriana y favorecer un
crecimiento mas rapido de microorganismos presentes en la superficie

de la cascara. Por el contrario, cuando los huevos se almacenan
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rapidamente en condicionesde refrigeraciéon, lavelocidad de crecimien-

to bacteriano disminuye considerablemente.

Ademas de la temperatura, factores como la integridad de la
cascara, la humedad relativa del ambiente y las practicas de manejo
durante la clasificaciéon y el transporte pueden influir en la probabilidad
de penetraciéon bacteriana. Estas variables interactian de manera
compleja, generando escenarios microbiolégicos que pueden variar

entre granjas, sistemas de produccién o condiciones de distribucion.

La microbiologia predictiva permite integrar estos factores en
modelos que facilitan la evaluacién del riesgo microbiolégico en la
cadena de produccién y comercializacién de huevos. Mediante la
simulacion de diferentes escenarios de almacenamiento, es posible
estimar como variaciones en la temperatura o en el tiempo de
almacenamiento pueden afectar el crecimiento potencial de patdgenos

como Salmonella entérica (figura 19).
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5.2. Acuicultura y microbiologia predictiva

La acuicultura, como sistema de produccion animal intensivo y
dindmico, representa uno de los sectores agroalimentarios de mayor
crecimiento en las Gltimas décadas. Esta expansion ha venido
acompafiada de una intensificacion del uso de tecnologias de cultivo, un
incremento en la densidad animal y una mayor susceptibilidad a brotes
bacterianos, los cuales afectan tanto la productividad como la inocuidad
del producto final. Dentro de este contexto, la microbiologia predictiva
se perfila como una herramienta estratégica para anticipar y gestionar

los riesgos microbiologicos en ambientes acuaticos.

A diferencia de los sistemas terrestres, los ecosistemas acuaticos
presentan una mayor complejidad fisicoquimica y una dinamica
microbiolégica particularmente sensible a variables como la
temperatura, el pH, la salinidad, la concentracién de oxigeno disuelto y
la materia organica. Estos factores modulan no solo el crecimiento de
microorganismos patdgenos, sino también las interacciones entre
especies microbianas y su persistencia en los sistemas de cultivo
(Yasruddin etal., 2025).

La aplicacién de modelos matematicos en acuicultura permite
simular el comportamiento de bacterias patégenas, evaluar el efecto de
las condiciones ambientales sobre su crecimiento, y disefiar medidas de
control que sean costo-efectivas y sostenibles. La microbiologia
predictiva ofrece, ademas, la posibilidad de construir sistemas de alerta
temprana que integren datos en tiempo real a partir de sensores

acuaticos, optimizando la bioseguridad en los criaderos.

En este ambito, destacan particularmente los géneros bacterianos

del grupo Vibrio, como Vibrio harveyi, Vibrio vulnificus, Vibrio parahaemol-
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yticus y Vibrio alginolyticus, que afectan a peces y crustaceos en todas sus
etapas de desarrollo. Estas especies presentan una elevada plasticidad
genética y una capacidad de adaptacion a condiciones adversas, lo que
dificulta su control mediante estrategias convencionales. Por lo tanto, la
implementaciéon de modelos predictivos permite anticipar brotes,
minimizar pérdidasyreducir el uso indiscriminado de antimicrobianos
(Songetal,, 2023).

A continuacion, se desarrolla el subitem dedicado especificamente
al modelado predictivo de Vibrio spp. en tilapias y camarones, dos de las

especies mas representativas de la acuicultura tropical y subtropical.

5.2.1. Vibrio spp. en tilapias y camarones

La presencia de Vibrio spp. en sistemas acuicolas constituye una de
las principales causas de enfermedades bacterianas en peces y crusta-
ceos. Su control representa un desafio importante para la sostenibilidad
sanitaria y econdmica de la acuicultura intensiva. La microbiologia
predictiva permite abordar este reto a través del modelado cuantitativo
del comportamiento de estas bacterias bajo distintas condiciones
ambientales y de manejo.

Vibriospp.sonbacteriashaléfilasygramnegativas que forman parte
de la microbiota natural de los ecosistemas marinos y estuarinos. No
obstante, bajo condiciones de estrés ambiental o inmunosupresion del
hospedador, estas bacterias pueden proliferar hasta alcanzar niveles
patogenos. En tilapias (Oreochromis niloticus), Vibrio alginolyticus y
Vibrio vulnificus han sido asociados a septicemias, lesiones ulcerativas y

mortalidad masiva. En camarones (Litopenaeus vannamei), Vibrio
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parahaemolyticus ha sido identificado como agente causal del sindrome
de necrosis hepatopancreatica aguda (AHPND) (Elbashir etal., 2023).

La modelizaciéon del crecimiento de Vibrio spp. en tilapias y
camarones se ha basado principalmente en modelos primarios y
secundarios. Los modelos primarios mas utilizados son el de Baranyi yel
de Gompertz modificado, los cuales permiten estimar parametros clave
como latasamaximade crecimiento (pmax\mu_{max}pmax),el tiempo

de fase lagy la densidad poblacional méxima alcanzada.

En ensayos controlados, se ha observado que Vibrio alginolyticus
presentaunapmax\mu_{max}pmaxdehasta0.6 h™enaguaa30°Ccon
salinidad de 15—20 ppt, condiciones tipicas de los sistemas de cultivo de
tilapia en zonas costeras. La fase lag puede reducirse significativamente
cuando hay acumulacién de materia organica o lesiones dérmicas en los
peces, lo cual ha sido incorporado como factor cualitativo en modelos

ajustados por regresion logistica (Silva etal., 2022).

Losmodelossecundarios,comoel de Ratkowsky, hansidoaplicados
para relacionar la temperatura del agua con la tasa de crecimiento de
Vibrio spp. Se ha determinado que el crecimiento 6ptimo ocurre entre 28
y 35 °C, siendo practicamente nulo por debajo delos 15 °C. Estos modelos
permiten definir umbrales criticos de riesgo, utiles para la gestiéon

sanitaria y el disefio de protocolos de monitoreo.

En sistemas de cultivo de camardn, el comportamiento de Vibrio
parahaemolyticus ha sido modelado considerando variables adicionales
comoel pH,laconcentraciéon deamonio, el oxigenodisueltoyladensidad
animal. Estudios basados en disefio experimental multifactorial han
permitido desarrollar superficies de respuesta que predicen la densidad
bacteriana esperada ante combinaciones especificas de factores

ambientales.
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Lamodelizacién estocasticatambién hasidoutilizada parasimular
brotesde Vibrioen granjascomerciales. Mediante simulacionesde Monte
Carlo se ha estimado la probabilidad de aparicion de brotes en funciéon
de la edad del lote, las practicas de alimentacién y los antecedentes de
enfermedad. Estos modelos se integran con sistemas de informaciéon
geografica (SIG) y datos satelitales para construir mapas de riesgo
microbioldgico (Shakweer etal., 2023).

Losmodelos predictivostambién hansidoaplicadosalaevaluacion
de estrategias de control, como la aplicacién de probioéticos, la reduccion
dedensidad, el cambio parcial deaguaoelusodebiofloc. Sehangenerado
curvas de inhibicion bacteriana para distintos productos comerciales,
permitiendo comparar su eficacia bajo condiciones controladas y

estimar suimpacto en la dindmica microbiana del sistema.

Uno de los desarrollos mas innovadores ha sido la integracion de
sensores de calidad del agua con modelos dindmicos de predicciéon de
Vibrio. A través de redes de monitoreo automatizadas que capturan datos
en tiempo real sobre temperatura, pH, oxigeno y salinidad, los modelos
puedenpredecirel crecimiento potencial de Vibriospp.conhasta48horas
deanticipacion,emitiendoalertasparalatomadedecisiones preventivas
(Oliveiraetal, 2024).

Ensistemasderecirculaciénacuicola (RAS),dondelas condiciones
pueden ser més estables, la microbiologia predictiva permite modelar el
equilibrio entre microbiota benéfica y patdgena, ayudando a optimizar
el uso de filtros biolégicos y tratamientos UV. Modelos diferenciales de
tipo Lotka-Volterra han sido utilizados para simular las interacciones

entre Vibrio spp. y otras bacterias competitivas.
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En cuanto al modelado de inactivacion, se ha empleado el modelo
Weibull para describir la reduccion de Vibrio spp. tras tratamientos de
choque salino o aplicaciones de bacteriéfagos. Estos modelos permiten
estimar el tiempo necesario para reducir la poblaciéon en uno o mas
logaritmos, informacion clave para el disefio de intervenciones efectivas

y seguras (Mohammed etal., 2024).

Los modelos también han sido aplicados en productos acuicolas
post-cosecha, especialmente en camarones frescos destinados a
exportacion. El crecimiento de Vibrio parahaemolyticus en camarones
refrigerados ha sido modelado utilizando funciones logisticas y
exponenciales, permitiendo establecer limites de tiempo-temperatura

criticos para garantizar la inocuidad durante la cadena de frio.

5.2.2. Control predictivo de enfermedades bacterianas en sistemas

recirculantes

Los sistemas acuicolas de recirculacidon (RAS, por sus siglas en
inglés) se han consolidado como una alternativa sostenible y tecnificada
para la produccion de peces y crustaceos, especialmente en zonas donde
losrecursoshidricossonlimitadosodondeserequiere controlambiental
estricto. A pesar de sus ventajas, los RAS también presentan desafios
microbiolégicos particulares, principalmente relacionados con la
acumulacién de nutrientes, el estrés fisiolégico de los animales y la

proliferaciéon de bacterias patégenas en espacios confinados.

Elcontroldeenfermedadesbacterianasen RAS exigeunavigilancia
permanente, ya que los brotes pueden diseminarse rapidamente a través
del agua recirculante. En este contexto, la microbiologia predictiva

emerge como una herramienta esencial para anticipar escenarios de
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riesgo, modelarladinamicamicrobianadel sistemayestablecer medidas

preventivas basadas en datos cuantificables.

Adiferenciadelossistemasabiertos,losRAS permitenel monitoreo
preciso de variables ambientales como temperatura, pH, oxigeno
disuelto, salinidad, concentracién de nitrogeno amoniacal y sélidos
suspendidos. Estas variables afectan directamente la composicion y
comportamiento de la microbiota, tanto la benéfica como la patégena.
Por lo tanto, pueden ser integradas en modelos matematicos para

predecir el crecimiento o declive de bacterias especificas.

El desarrollo de modelos primarios, como el de Baranyi y el
Gompertz modificado, ha sido util para describir el crecimiento de
bacterias como Aeromonas hydrophila, Flavobacterium columnare, Vibrio
spp. y Streptococcus iniae en condiciones controladas del RAS. Estos
modelos permiten estimar la tasa de crecimiento (pmax\mu_{max}
pmax), la duracion de la fase lag y la carga maxima esperada,

proporcionando insumos valiosos para la gestién sanitaria.

Se hamodelado el crecimiento de Aeromonas hydrophila en tilapias
cultivadas en RAS a 28 °C y pH 7.5, observando una pmax\mu_{max}
pmax de 0.45 h™". Este valor se incrementa si el oxigeno disuelto cae por
debajo de 4 mg/L o si hay acumulacién de sélidos organicos. Estos datos
han sido incorporados en modelos secundarios que relacionan la tasa de

crecimiento con maltiples variables ambientales.

La modelizacién multivariada ha permitido generar superficies de
respuesta que describen el comportamiento de patdgenos en funcién de
interacciones ambientales. Por ejemplo, el uso de modelos de regresiéon

cuadratica multiple ha demostrado que combinaciones de alta
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temperatura y bajo oxigeno disuelto incrementan significativamente el

riesgo de brote bacteriano.

Una ventaja de los RAS es la posibilidad de integrar modelos
predictivos con sistemas automatizados de monitoreo. Sensores en linea
pueden alimentar algoritmos que predicen el riesgo de proliferacion
microbiana y emiten alertas en tiempo real. Este tipo de integracién ha
sido implementado en granjas piloto en Europa, Asia y América Latina,
con resultados prometedores en reduccion de mortalidad y uso racional

de tratamientos.

Ademas de modelar el crecimiento de patdgenos, la microbiologia
predictiva se ha utilizado para estimar la eficacia de intervenciones
sanitarias como el uso de bacteriéfagos, probidticos, ozono o rayos UV.
Mediante modelosdeinactivaciénlog-linealesyde Weibull, se ha podido
predecir la reduccién esperada de la carga bacteriana y ajustar las dosis

Optimas de tratamiento (Brumfield et al.,, 2021).

El comportamiento de la microbiota en los biofiltros es otro campo
donde los modelos predictivos han sido aplicados. Estos filtros albergan
comunidades bacterianas responsables de la nitrificacion, perotambién
pueden actuar como reservorios de patdgenos. Modelos dinamicos tipo
Lotka-Volterra han sido utilizados para simular la competencia entre
bacterias nitrificantes y oportunistas, permitiendo optimizar las

condiciones de operacion.

En algunos casos, se han implementado modelos probabilisticos para
predecirlaocurrenciade brotesen funciéndevariables discretas como fallas
en el sistema de oxigenacion, cambios bruscos de temperatura o ingreso de
nuevos lotes. Estos modelos permiten estimar la probabilidad de aparicion

de enfermedad y planificar medidas de contingencia (Deris et al., 2022).
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La simulacién de escenarios a través de Monte Carlo ha sido ttil
para explorar la incertidumbre en la prediccién de brotes. Por ejemplo,
al variar los niveles de nitrégeno total y sélidos suspendidos, se pueden
generar distribuciones de riesgo que ayudan a priorizar las intervencio-

nes técnicas en puntos criticos del sistema.

Desde el punto de vista productivo, los modelos permiten definir
ventanas de crecimiento seguro para los animales, optimizar la tasa de
alimentacién y reducir la conversion alimenticia sin aumentar el riesgo
microbiolégico. Estas mejoras se traducen en mayor rentabilidad y

menor impacto ambiental.

La validaciéon de modelos predictivos en RAS se ha realizado
mediante muestreos periddicos de agua, biofiltros y tejidos de los
animales, con recuentos bacterianos y analisis moleculares. Los datos
observados se comparan con las predicciones del modelo utilizando

indicadores como RMSE, R? ajustado y graficos de dispersion.

La microbiologia predictiva también ha facilitado la gestion de
antibioticos en RAS, permitiendo predecir cudndo es realmente
necesario aplicar tratamientos y evitando el uso innecesario de
antimicrobianos. Esto contribuye a mitigar el desarrollo de resistencia
bacteriana, una preocupacion creciente en acuicultura intensiva (Silva
etal,2022).

Los modelos también son tutiles en la formacién de personal
técnico, yaque permitenvisualizarel impacto de las variables ambienta-
les sobre la dinamica microbiana y comprender la importancia de

mantener la estabilidad del sistema.

En investigaciones mas avanzadas, se han incorporado redes

neuronales y algoritmos de aprendizaje automéatico para mejorar la
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capacidad predictiva y adaptabilidad de los modelos. Estos sistemas
aprenden de los datos historicos del RAS y ajustan sus predicciones

conforme a las nuevas condiciones operativas.

5.3. Forrajes conservados y microbiologia

La conservacion de forrajes constituye una practica fundamental
en los sistemas pecuarios, especialmente en regiones donde la
disponibilidad estacional de pasturas limita el suministro continuo de
alimento para el ganado. Entrelos métodos mas utilizados se encuentran
el ensilaje y el henificado, procesos que modifican de manera
significativa las condiciones fisicoquimicas del material vegetal y, en
consecuencia, la dinamica de las poblaciones microbianas presentes en

el forraje.

Desde una perspectiva microbiolégica, los forrajes conservados
pueden entenderse como ecosistemas dinamicos en los que interactiian
microorganismos epifitos presentes en la superficie de las plantas,
condiciones ambientales del cultivo y factores asociados al manejo
durantelacosechayelalmacenamiento. Estasinteraccionesdeterminan
la evolucion de comunidades microbianas que pueden favorecer la
conservaciéon del alimento o, por el contrario, generar procesos de

deterioro que afectan su calidad nutricional y sanitaria.

En el caso del ensilaje, el proceso de fermentacién anaerobia
desempeifia un papel central en la estabilizacién del forraje. Durante las
primeras etapas del ensilaje, bacterias 4cido lacticas como Lactobacillus
plantarum y Pediococcus pentosaceus utilizan los carbohidratos solubles

del material vegetal para produciracido lactico, lo que genera unarapida
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disminucién del pH y contribuye a inhibir el crecimiento de

microorganismos indeseables.

Sin embargo, la eficiencia de este proceso fermentativo depende de
multiples factores que interactian entre si. El contenido de materia seca
del forraje, la disponibilidad de azticares fermentables, la compactacion
del material en el silo y la exclusién del oxigeno influyen directamente
en la velocidad y estabilidad de la fermentacién. Cuando estas
condiciones no son adecuadas, pueden proliferar microorganismos
indeseables como Clostridium, responsables de fermentaciones butiricas

que deterioran la calidad del ensilaje y generan pérdidas nutricionales.

Asimismo, durante el almacenamiento y especialmente tras la
apertura del silo, la exposicion al oxigeno puede favorecer el desarrollo
delevadurasymohosquealteranlaestabilidad aerébicadel forraje. Entre
los microorganismoscomunmente asociadosaestos procesos se encuen-
tran especies del género Aspergillus y Penicillium, algunos de los cuales
pueden producir micotoxinas con implicaciones importantes para la

salud animal y la seguridad de los productos de origen animal.

Desde el enfoque de la microbiologia predictiva, la dinamica de
estas poblaciones microbianas puede analizarse mediante modelos que
describen la evoluciéon de los microorganismos bajo diferentes
condiciones ambientales. Parametros cinéticos como la tasa maxima de
crecimiento (pmax), el tiempo de adaptacion o fase lag (A) y la densidad
poblacional maxima (Nmax) permiten caracterizar el comportamiento
debacterias fermentativas, levadurasy mohos durante las distintas fases

del proceso de conservacion.

Lavariabilidad biolégicay ambiental juega un papel importanteen

este sistema. La microbiota epifita presente en las plantas puede variar
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considerablemente entre regiones, especies forrajeras y condiciones
climaticas. De igual manera, factores como la humedad del material
vegetal, la temperatura ambiental y la eficiencia de la compactacién del

silo pueden modificar de manera significativala dindmica microbiana.

La aplicaciéon de modelos de microbiologia predictiva en forrajes
conservados permite evaluar diferentes escenarios de manejo y
almacenamiento. A través de la integracion de variables como contenido
demateriaseca, temperatura,disponibilidad de oxigenoy caracteristicas
del sustrato vegetal, estos modelos pueden contribuir a anticipar
condiciones que favorezcan fermentacionesdeseableso, porel contrario,

procesos de deterioro.

5.3.1. Modelos de fermentacion lactica en ensilajes

La fermentacion lactica es el proceso biolégico clave para la
estabilizacion de los ensilajes. Esta fermentacion estd mediada por
bacterias acido-lacticas (BAL), las cuales metabolizan los aztcares
solublesdel forrajeenacidolactico, provocandounadisminuciénrapida
del pHycreando un ambiente hostil para microorganismos indeseables.
La eficiencia de este proceso depende de multiples variables, cuya
interaccion puede ser modelada para predecir el curso fermentativo (Da
Silva Zornitta etal.,, 2021).

Los modelos primarios utilizados para describir el crecimiento de
BAL en ensilajes suelen incluir el modelo logistico, el de Baranyi y el
Gompertz modificado. Estos modelos permiten estimar la tasa de
crecimiento (pmax\mu_{max}pmax), el tiempo de fase lag y la
concentracién maximaalcanzada,considerandocomoentradael tiempo

y ladensidad poblacional inicial.
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En ensayos con Lactobacillus plantarum inoculado en silo experi-
mental de maiz, se ha observado que el modelo de Gompertz modificado
ofrece un mejor ajuste (R* > 0.95) respecto al modelo logistico,
especialmente en fases iniciales de fermentacién. Este modelo permite
capturar la aceleracion exponencial de crecimiento, seguida de una

estabilizacion que coincide con la acidificacion del medio.

Ademas del crecimiento microbiano, es necesario modelar la
evolucion de pardmetros fisicoquimicos como el pH, la concentracion
de acido lactico, y la actividad de agua. Estos parametros pueden ser
incorporados como variables dependientes en modelos secundarios,
utilizando funciones tipo Arrhenius, Ratkowsky o modelos polinomia-
les para describir su relacién con la temperatura o el contenido de

materia seca (Jatkauskas et al., 2025).

La aplicaciéon de modelos de regresién no lineal ha permitido
predecirel descensode pH en funcién del tiempoydel tipode inoculante
utilizado. En silos tratados con mezclas de Lactobacillus plantarum y
Pediococcus acidilactici, el modelo logaritmico inverso describe adecua-
damenteeldescensorapidode pHenlasprimeras72 horaspost-ensilado,

seguido de una estabilizacion alrededor de valores criticos de 4.0.

Un aspecto fundamental en la modelizacion de fermentacion es la
heterogeneidad del sustrato. A diferencia de matrices homogéneas, el
ensilado presentaunadistribuciéon nouniforme de nutrientes, humedad
y carga microbiana. Esta variabilidad puede ser abordada mediante
modelos estocasticos o técnicas de simulacién como Monte Carlo, para
generar escenarios que incluyan la incertidumbre asociada a la

compactaciény alainfiltracion de aire (Zhao et al., 2024).
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Asimismo, modelos dinamicos tipo sistema de ecuaciones
diferenciales ordinarias (ODEs) han sido utilizados para representar la
competencia entre BAL y microorganismos indeseables como
Clostridium butyricum. Estos modelos permiten predecir el riesgo de
fermentacion butirica y establecer estrategias preventivas como el uso

de inoculantes especificos o la mejora del sellado.

En el ambito de la validacion, los modelos han sido contrastados con
datos obtenidos en silos experimentales y comerciales, utilizando técnicas
comoelanalisisderesiduos,elindicedeconcordanciadeLinyelcoeficiente
dedeterminacion. Estogarantizaquelasprediccionessemantengandentro

de margenes aceptables de error bajo condiciones reales.

Con el avance de la tecnologia, se han incorporado sensores de pH,
temperatura y diéxido de carbono dentro de los silos, conectados a
plataformas IoT. Estos sensores permiten alimentar modelos en tiempo
real, ajustando las predicciones conforme a la evolucion real del proceso

fermentativo.

Enestudiosrecientes,lacombinacionde modelos matematicoscon
inteligencia artificial ha dado lugar a sistemas hibridos de prediccién.
Redesneuronalesartificiales (ANN) entrenadas con datos historicos han
demostrado una alta precision para predecir el pH final del ensilado en
funcion del tipo de forraje, aditivos y condiciones ambientales
(Oskoueian etal., 2021).

La integracion de estos modelos en sistemas de decisiéon agricola ha
permitido mejorar la eficiencia en el uso de aditivos, optimizar el
momento de apertura del silo y reducir las pérdidas por deterioro. En
América Latina, estas herramientas estan siendoadaptadasacondiciones
tropicales, donde la alta humedad y temperaturas aceleran los procesos

fermentativos y elevan el riesgo de contaminacién fangica.
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Ademas, el modelado predictivo ha sido util para simular la
produccién de acidos organicos secundarios, como el acido acético y el
acido butirico, indicadores de fermentaciones no deseadas. Estos
modelos son fundamentales para ajustar las condiciones de humedad y

materia seca antes del cierre del silo.

Una contribucién importante de la microbiologia predictiva ha
sidoeldisefiodebioinoculantespersonalizados,basadosenlaprediccion
del comportamiento de consorcios microbianos adaptados a tipos de
forraje especificos. Esta aproximacién permite desarrollar soluciones
biotecnoldgicas mas eficientes y con menor impacto ambiental (Gou et
al, 2025).

5.3.2. Desarrollo de mohos y levaduras durante el almacenamiento

Los mohos y levaduras son los principales microorganismos
responsables del deterioro de los forrajes conservados durante el
almacenamiento,especialmente cuandolascondicionesanaerdbicasdel
ensilaje se ven comprometidas. Estas especies fingicasylevaduriformes
pueden proliferar rapidamente en presencia de oxigeno, humedad
elevada y temperaturas favorables, afectando la calidad nutricional del
forraje, generando compuestos toxicos como micotoxinas, y reduciendo

su palatabilidad y aceptacion por los animales.

El desarrollo de estos microorganismos depende de multiples
factores intrinsecos (actividad de agua, pH, contenido de azucares) y
extrinsecos (temperatura ambiental, tiempo de almacenamiento,
compactacion, dafo del empaque), que pueden ser cuantificados y

modelados mediante microbiologia predictiva. Esta disciplina permite
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anticiparlos momentos criticos de riesgo fingico y definir estrategias de

control basadas en evidencia cientifica (Alemayehu et al.,, 2023).

Las levaduras son generalmente las primeras en aparecer tras la
aperturade unsilo o ante el ingreso de oxigeno, ya que toleran ambientes
acidos y tienen una alta capacidad de utilizar 4cido lactico como fuente
de carbono, desestabilizando el ensilado. Por otro lado, los mohos
requieren mayor disponibilidad de oxigeno y tiempo para desarrollarse,

pero pueden producir micotoxinas incluso en bajas concentraciones.

Los géneros de mohos mas frecuentemente detectados en ensilajes
deterioradosincluyen Aspergillus, Penicillium, Fusariumy Mucor. En cuanto
a levaduras, destacan Candida, Pichia, Saccharomyces y Hansenula. La
presencia de estos organismos compromete la seguridad del alimento
animal, ya que algunas especies son productoras de aflatoxinas,
ocratoxinas y zearalenona, sustancias con efectos hepatotdxicos,

inmunosupresores y carcinogénicos.

Desde el enfoque predictivo, el desarrollo de modelos cuantitativos
permite simular el crecimiento microbiano en funcién del tiempo, la
temperaturaylaactividad deagua. Modeloslogisticosyde Gompertzhan
sido adaptados para describir la cinética de crecimiento de levaduras en
ensilajes de maizy pasto, con buenos ajustes en condiciones controladas
(Luesuwan etal., 2021).

En estudios experimentales, Candida tropicalis ha mostrado una
tasa de crecimiento (pmax\mu_{max}pmax)de0.18 h™*a25°Cya_wde
0.96 en sustratos fermentados de gramineas. El modelo de Baranyi ha
demostradosertil paracapturarladinamica poblacional, especialmen-
te cuando se integran datos de la fase de latencia y de inhibicién por

productos secundarios.
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Para el caso de mohos, los modelos son mas complejos debido a su
crecimiento filamentoso y la formacién de esporas. Se han utilizado
modelos tipo Weibull y Arrhenius para representar su respuesta a
cambios de temperatura y humedad relativa. Por ejemplo, Aspergillus
flavus presenta un crecimiento 6ptimo a temperaturas de 30-35°C y
a_w superior a 0.90, condiciones alcanzables en silos mal sellados

durante épocas calidas.

La prediccién de la produccion de micotoxinas ha sido abordada
mediante modelos secundarios que vinculan la tasa de producciéon de
metabolitos téxicos con factores ambientales. Estos modelos han
mostrado que la produccién de aflatoxina Bl en ensilajes contaminados
conA. flavus se incrementa exponencialmente por encimade 28 °Cy en

presencia de oxigeno residual (Zhou etal., 2022).

Para representar la dindmica de deterioro del forraje, se han
propuesto modelos integrados que combinan crecimiento de levaduras,
acidificacién, consumo de acido lactico y aumento de pH. Esta
aproximacién permite identificar los puntos criticos en la cadena de
conservaciény diseflar intervenciones preventivas, como el uso de sellos

herméticos, inoculantes antifingicos y sistemas de monitoreo continuo.

La validacion de estos modelos requiere de ensayos de almacena-
miento bajo condiciones reales, en los que se evalte la evolucién de las
poblaciones microbianas y los parametros fisicoquimicos del ensilado.
Se utilizan técnicas como el recuento en placa, PCR cuantitativa,
cromatografia para deteccion de micotoxinas y analisis multivariado

para ajustar los pardmetros del modelo.

En América Latina, el uso de modelos predictivos ha sido aplicado

en ensilajes tropicales, donde las condiciones de alta humedad y
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temperaturas elevadas aumentan la probabilidad de proliferacion de
mohos. Investigaciones realizadas en Brasil y Colombia han demostrado
que el uso de modelos logisticos ajustados a condiciones locales permite

predecir el riesgo de deterioro con una precisiéon superior al 85%.

También se ha explorado el uso de imagenes hiperespectrales y
sensores de gases como indicadores indirectos del crecimiento fingico.
Estos datos se integran en modelos tipo machine learning para mejorar
la precision predictiva y reducir la dependencia de analisis microbiolo-

gicos costosos.

Otra herramienta emergente es la utilizacién de redes neuronales
artificiales (ANN) entrenadas con bases de datos historicos, que pueden
predecir no solo la presencia de mohos o levaduras, sino también su

impacto sobre la digestibilidad y el valor nutricional del forraje.

Desde una perspectiva practica, la microbiologia predictiva
permite optimizar el tiempo de almacenamiento, seleccionar el
momento adecuado para el uso del ensilado, y establecer protocolos de

calidad para la recepcion, manipulaciéon y apertura de silos.

Las agencias sanitarias internacionales como la FAO y el Codex
Alimentarius reconocen la importancia del monitoreo y prediccion de
micotoxinas en alimentos animales, y han promovido el uso de modelos

de riesgo como apoyo a la toma de decisiones regulatorias.

En la formulacién de aditivos antifingicos, la microbiologia
predictiva permite probar diferentes formulaciones en simulaciones
antes de su aplicacién en campo, reduciendo costos y aumentando la

eficacia de los productos comerciales.
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El desarrollo de software especializados para modelado de
deterioro en ensilajes, como SILOMODEL y PREDICTSILAGE, esta
facilitando la transferencia de esta tecnologia a técnicos, cooperativas y

grandes explotaciones ganaderas.

En contextos de produccién intensiva, donde los forrajes
almacenados representan una parte significativa de la dieta, los
beneficios del modelado predictivo incluyen reduccién de pérdidas por
deterioro, disminucién de casos clinicos asociados a micotoxinas y

mejora en la eficiencia alimentaria.

La conclusion del Capitulo 5 permite establecer que la microbiolo-
gia predictiva no es solo un ejercicio matematico, sino una herramienta
de gestion estratégica que transforma la produccién animal en una
disciplina de precisién. Al integrar la variabilidad biol6gica de matrices
como laleche cruda, la carne molida y el huevo con modelos cinéticos de
crecimiento e inactivacion, el zootecnista puede anticipar comporta-
mientos de patdgenos como Listeria monocytogenes o E. coli 0157:H7 bajo
escenariosrealesde fluctuaciéon térmicaycompetencia microbiana. Esta
capacidad de modelar el ecosistema productivo —desde la granja hasta
el procesamiento— facilitalaidentificaciénde puntoscriticosde control,
optimiza el uso de barreras biolégicas como las bacterias acido-lacticas
en quesos y garantiza una toma de decisiones basada en evidencia
cuantitativa que protege la salud puiblica y mejora la rentabilidad de los
sistemas pecuarios en contextos dindmicos como los de América Latina
(figura 20).
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Capitulo 5. Aplicaciones prdcticas en sistemas de produccién animal

CUESTIONARIO DE EVALUACION: CAPITULO 5.
Aplicaciones practicas en sistemas de produccion
animal

1. ¢(Por qué los sistemas pecuarios actuales deben entenderse
como ecosistemas productivos complejos?

a)  Porque el comportamiento microbiano depende de interaccio-
nes multifactoriales no lineales entre variables ambientales,
biolégicas y tecnologicas.

b)  Porque los modelos matemaéticos solo son validos cuando se
analiza un tnico factor de crecimiento a la vez.

c)  Debidoaquelavariabilidad biologica de los animales impide el
uso de herramientas de modelacidon precisas.

d)  Porque la industria agroalimentaria requiere que todos los
procesos sean manuales para garantizar la calidad.

2. ¢Qué patogeno se destaca por su capacidad de sobreviviry
crecer en instalaciones de procesamiento a temperaturas de
refrigeracién (4 °C)?

a)  Salmonella enterica.

b)  Escherichia coli O157:H7.
c)  Listeria monocytogenes.
d)  Campylobacter jejuni.

3. En la elaboracion de quesos, ¢cual es una de las funciones
principales de modelar el crecimiento de las Bacterias
Acido-Lacticas (BAL)?

a)  Sustituir el uso de cuajo por algoritmos mateméticos de
acidificacion.

b)  Predecir el desarrollo de atributos sensoriales y actuar como
barrera natural contra patégenos.

c)  Eliminarlanecesidad de pasteurizar laleche cruda en todos los
Casos.

d)  Aumentar artificialmente el contenido de grasa del producto
final.
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4. ;Como afectael procesode moliendaaladinamicade microor-
ganismos en la carne molida?

Reduce el area superficial, limitando el contacto de las bacterias
con el oxigeno.

Dispersa los microorganismos superficiales por toda la matriz
y aumenta la disponibilidad de nutrientes.
Acttia como un método fisico de desinfeccién al destruir las
paredes celulares bacterianas.
Acidifica el tejido muscular de forma natural, inhibiendo a los
patogenos entéricos.

5. Enla cadena carnica, ;qué ocurre con el parametro cinético
$\mu_{max}$ si la temperatura de almacenamiento sube
ligeramente por encima de los niveles 6ptimos?

El valor de $\mu_{max}$ aumenta, acelerando la velocidad de
crecimiento microbiano.

Elvalorde $\mu_{max}$disminuye porquelasbacteriasentran
en fase estacionaria prematura.

$\mu_{max}$ permanece constante,yaquesolodependedel pH
inicial de la canal.

$\mu_{max}$ se vuelve negativo, indicando la muerte celular
inmediata por choque térmico.

6. ¢Cual es una aplicacion de las simulaciones Monte Carlo
mencionadas en el estudio de quesos artesanales?

Automatizarel etiquetadodelos productos segin su peso exacto.
Estimar la probabilidad de éxito de la dominancia de las BAL
frente a contaminantes en lotes variables.

Predecir el precio del mercado internacional de lacteos en
tiempo real.

Identificar la raza de la vaca mediante el analisis de la acidez de
laleche.
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7. El modelo de Ratkowsky se utiliza frecuentemente como
modelo secundario para:

Describir la fase lag en funcién del tiempo de transporte
Gnicamente.

Relacionar el efecto de la temperatura ambiental con la tasa
maxima de crecimiento ($\mu_{max}$).

Contar el nimero de colonias en una placa de Petri de forma
automatica.

Medirlaresistencia mecanicadela cascaradel huevo duranteel
almacenamiento.

8. En la produccidon avicola intensiva, ;qué combinacion de
factores influye en la persistencia de Campylobacter jejuni?

La densidad animal, el manejo de las camas y las condiciones
climaticas.

El color del plumaje de las aves y la intensidad del canto
matutino.

Lamarcadel equipode ventilacién yel tipode iluminaciéon LED
utilizada.

Unicamente el contenido de calcio en la dieta de las aves de
postura.

9. ¢(Quéventajatécnica ofrece el uso de software como R o Python
en el contexto del Capitulo 5?

Permite el ajuste de modelos mediante métodos de regresién no
lineal y la simulacién de escenarios de riesgo.

Garantiza que los patégenos no muten durante el almacena-
miento prolongado.

Reemplaza la necesidad de realizar controles de higiene fisicos
en las plantas de beneficio.

Automatiza la compra de insumos mediante el analisis de la
microbiota intestinal.
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10.;Cualesel papel delamicrobiologia predictivaenlagestiondel
riesgo segun el texto?

a)  Actuarcomo unaherramienta estratégica que transforma datos
en evidencia cuantitativa para la toma de decisiones.

b)  Eliminar por completo la variabilidad biologica de los sistemas
de produccién animal.

c)  Establecer precios fijos para los alimentos de origen animal
basados en modelos de crecimiento.

d)  Prohibir el uso de cualquier tecnologia emergente que no sea
matematica pura.
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Capitulo 6. Microbiologia predictiva
y el rol transformador de la
enfermeria en salud publica rural




Introduccion

La enfermeria desempefia un papel fundamental en la prevencion
y control de riesgos asociados a la interaccion entre seres humanos,
animales y el ambiente. A partir de la microbiologia predictiva, que
permite anticiparla aparicién y proliferacion de patdgenos de interés en
salud puablica como Salmonella spp., Campylobacter o Escherichia coli
O157:H7, el personal de enfermeria orienta intervenciones educativas y
comunitarias dirigidas a productores y familias rurales. Estas acciones
incluyen camparfias de sensibilizacion sobre las zoonosis mas prevalen-
tes en cada region, la promocion de practicas seguras de consumo de
alimentos de origen animal como la pasteurizacion de la leche y la
adecuada coccioén de la carne, asi como la participacion en jornadas de
vacunacion y tamizaje a trabajadores en contacto directo con animales.
De igual manera, fomenta la adopcién de protocolos de bioseguridad en
granjas y mataderos, utilizando la informacién predictiva para
identificar los puntos criticos de mayor riesgo sanitario. Estas acciones
preventivas no solo reducen la propagacién de enfermedades, sino que
también evidencian la necesidad de un enfoque integral que articule la
salud animal, humana y ambiental, promoviendo estrategias coordina-

das y sostenibles.
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El enfoque One Health representa una transformaciéon
paradigmatica en la manera de comprender y abordar los desafios
sanitarios contemporaneos. Reconocer la interdependencia entre la
salud humana, animal y ambiental no es inicamente un planteamiento
tedrico, sino una necesidad urgente ante el aumento de zoonosis, la
resistencia antimicrobiana, la inseguridad alimentaria y el impacto del
deterioroambiental enlasalud colectiva. En este contexto, consideroque
laenfermeria ocupa una posicién estratégica y diferencial para materia-

lizar este enfoque en la practica cotidiana.

Historicamente, la enfermeria ha sido asociada principalmente
con la atencién directa al paciente; sin embargo, su campo de acciéon
trasciende ampliamente el cuidado clinico individual. En los territorios
rurales, donde las dindmicas productivas, sociales y ambientales estan
profundamente interconectadas, las enfermeras y enfermeros se
convierten en actores clave para articular intervenciones integrales que
impacten simultaneamente la salud de las personas, la sanidad animal y
la sostenibilidad de los ecosistemas. Desde la educacién comunitaria
hasta la vigilancia epidemiolégica, pasando por la promocién del uso
racional de antimicrobianos y la implementaciéon de practicas de
bioseguridad, la enfermeria puede liderar procesos que fortalezcan una

cultura de corresponsabilidad sanitaria.

Estoy convencida de que el compromiso con el enfoque One Health
transforma la practica profesional de la enfermeria. Este compromiso
amplia su alcance mas alla del encuentro asistencial, proyectiandolo
hacia la gestién de riesgos, la formulacién de politicas publicas, la
investigacidénaplicadaylacolaboraciéninterdisciplinaria. Lasenferme-
ras no solo participan en la ejecucion de programas sanitarios, sino que

puedenydebenocuparespaciosdeliderazgo enlatomade decisiones, en
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la construccion de normativas y en el disefio de estrategias preventivas

basadas en evidencia cientifica, incluida la microbiologia predictiva.

Laintegracion efectiva del enfoque One Health permite demostrar,
mediante ejemplos concretos y analisis territoriales, que las
intervenciones coordinadas generan mejores resultados en salud. La
prevencion de zoonosis a través de practicas seguras en sistemas
pecuarios, el control de la resistencia antimicrobiana mediante
programas de uso racional de antibiéticos y la promocién de entornos
laborales saludables son evidencia de que la articulacién entre discipli-
nas no solo es posible, sino necesaria. Esta integracion transforma la
practica clinica tradicional en una practica ampliada, con impacto
directo en la salud publica y en la sostenibilidad de los sistemas

productivos y sociales.

Las enfermeras estan posicionadas de manera tinica paraliderarla
reduccion de disparidades en la atencion sanitaria y en la salud publica,
especialmente en contextos rurales y vulnerables. Su cercania con las
comunidades,suformaciénencuidadointegral ysucapacidad de gestion
las convierten en agentes estratégicos para impulsar cambios estructu-
rales orientados al bienestar global. Al asumir roles de liderazgo en
gestion, formacion, formulacién de politicas y colaboraciéon intersecto-
rial, la enfermeria fortalece su identidad profesional y amplia su

contribucidén al desarrollo sostenible.

También otro &mbito prioritario parala enfermeriaesel control de
la resistencia antimicrobiana (RAM). A partir de la evidencia generada
por los modelos predictivos, que permiten evaluar la propagacién de
genes de resistencia y el impacto del uso inadecuado de antibioticos, la

enfermeria lidera procesos educativos comunitarios orientados al uso
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racional de antimicrobianos en la produccion pecuaria y en el cuidado
de la salud humana. Ademas, cumple un rol de vigilancia frente a la
automedicacién y el uso indiscriminado de antibidticos en animales,
articulandose con médicos y veterinarios en programas regionales de
sensibilizacién y promocién de practicas responsables, fortaleciendo asi

la proteccion colectiva frente a esta amenaza global.

La microbiologia predictiva ha emergido como una herramienta
esencial en la gestion de riesgos sanitarios, permitiendo anticipar la
apariciony proliferaciéon de patégenos en ambientes humanos,animales
y ambientales. En este contexto, la enfermeria desempefia un rol
estratégico en la prevencion, educacion, vigilancia y articulacién
comunitaria, especialmente en zonas rurales donde los sistemas
pecuarios y las condiciones socioeconémicas aumentan la vulnerabili-

dad frente a enfermedades zoondticas y resistencia antimicrobiana.

6.1. Enfermeria y microbiologia predictiva:
Prevencion de zoonosis

Lamicrobiologia predictiva permite modelarelcomportamientode
microorganismos como Salmonella spp., Campylobacter y Escherichia coli
0157:H7, facilitando la identificacion de puntos criticos en la cadena
alimentariay enambientes de produccién animal. La enfermeria, en este
marco, lidera campafias de sensibilizacion sobre zoonosis prevalentes,
promueve pricticas seguras como la pasteurizacion de la leche y la
cocciéon adecuada de carnes, y participa activamente en jornadas de

vacunacionytamizajeencomunidadesrurales(Chernyshevaetal.,2021).

Ademas, fomenta la adopcion de protocolos de bioseguridad en

granjas y mataderos, utilizando datos predictivos para orientar
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intervenciones especificas. Estas acciones se alinean con las funciones
esenciales de la salud publica definidas por la OMS: vigilancia,
promocién de conductas saludablesy proteccién ambiental (FAO,2018).
En este sentido, comprender las actitudes del personal de enfermeria
frente a las intervenciones ambientales resulta fundamental para
fortalecer la efectividad de las estrategias preventivas. Como sefialan
Dungan et al. (2021), aunque las actitudes del o la enfermera hacia la
promocioén de la salud ambiental son mayoritariamente favorables, es
necesario consolidar procesos de formaciéon continua que potencien su
impacto en la prevencion de enfermedades infecciosas. Este hallazgo
pone de manifiesto que la disposiciéon profesional, por si sola, no es
suficientesinoseencuentrarespaldadaporherramientascientificasque

orienten la toma de decisiones.

Es precisamente en este punto donde la microbiologia predictiva
adquiererelevanciaestratégica. Laintegracién demodelos predictivosen
la practica de enfermeria no solo fortalece el conocimiento técnico sobre
el comportamiento de los patégenos, sino que transforma las actitudes
positivas en intervenciones estructuradas, basadas en evidencia y
orientadas a resultados medibles. De esta manera, la enfermeria
comunitaria puede trascenderlasensibilizacion general paraimplemen-
tar acciones focalizadas en los puntos criticos de riesgo identificados en

la cadena alimentaria y en los sistemas de produccion animal.

Asi, la convergencia entre actitudes proactivas y herramientas
predictivas consolida un modelo preventivo mas robusto, donde la
educacién sanitaria, la vigilancia epidemiologica y la gestién ambiental

se articulan en coherencia con los principios del enfoque One Health.
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6.2. Control de la resistencia antimicrobiana (RAM)

La resistencia antimicrobiana (RAM) constituye una de las
amenazas mas graves para la salud publica mundial, con proyecciones
que estiman hasta10 millones de muertesanuales paraelafio2050 sino
se implementan medidas efectivas de contencion (Carlson et al., 2021).
Este fendmeno es el resultado de multiples factores interrelacionados,
entre ellos el uso inapropiado de antibiéticos en la practica clinica, la
automedicacion, la falta de adherencia a los tratamientos y su empleo
indiscriminado en la produccion pecuaria. La presion selectiva ejercida
por estos usos inadecuados favorece la aparicion y diseminacion de
microorganismos resistentes, comprometiendo la eficacia terapéuticay
aumentando la morbimortalidad, los costos sanitarios y la complejidad

de los tratamientos.

En América Latina, y particularmente en Colombia, la vigilancia
epidemiologica ha evidenciado patrones crecientes de resistencia en
patogenos de relevancia clinica como Escherichia coli, Klebsiella
pneumoniae y Staphylococcus aureus, lo que confirma la necesidad de
fortalecer estrategias de monitoreo, regulacion yeducacién sanitaria. En
este contexto, la microbiologia predictiva aporta herramientas
fundamentales para modelar la propagacion de genes de resistencia,
analizartendenciasdeconsumodeantimicrobianosyestimarelimpacto
potencial de intervenciones preventivas. Esta capacidad de anticipacion
permite disefiar politicas mas eficaces y focalizadas, especialmente en

entornos rurales donde el control sanitario puede ser limitado.

La enfermeria desempefia un papel estratégico en la implementa-
cion de estas acciones, al liderar procesos educativos comunitarios

orientados al uso racional de antimicrobianos tanto en salud humana
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como en produccién animal. Suintervencién incluyelavigilancia frente
a la automedicacién y al uso indiscriminado de antibiéticos, practicas
que han sido identificadas como determinantes criticos en el desarrollo
de resistencia. Asimismo, participa activamente en programas de
optimizacion del uso de antimicrobianos, que incorporan herramientas
de gestion como la Dosis Diaria Definida y el monitoreo sistematico del
consumo, permitiendo evaluar patrones de prescripciéon y promover

ajustes basados en evidencia (Dungan etal., 2021).

De igual manera, la articulacién interdisciplinaria con médicos y
profesionales veterinarios fortalece campafas regionales de
sensibilizacion y control, consolidando una respuesta coordinada frente
ala RAM. Esta colaboracion resulta esencial bajo el enfoque One Health,
quereconocelainterconexionentrelasaludhumana,animalyambiental
enladinamicadelaresistenciaantimicrobiana.Asi,laenfermerianosolo
contribuye a la educacioén y vigilancia, sino que se posiciona como un
actor clave en la gobernanza sanitaria local, promoviendo practicas
responsables que protejan la eficacia de los antimicrobianos y fortalez-

can la salud pablica colectiva (Dungan etal. 2021).

6.3. Intervencion en sistemas pecuarios y ambientes
laborales

Los sistemas de produccién animal intensiva presentan riesgos
laborales significativos. La microbiologia predictiva aporta informacion
clave sobre la presencia de patdgenos en estos ambientes, permitiendo a
la enfermeria implementar medidas preventivas como la dotacion y el
uso adecuado de equipos de proteccion personal (EPP), la realizacién de

evaluaciones periddicas de salud para trabajadores expuestos y la
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elaboraciéon de protocolos de respuesta ante incidentes de riesgo
bioldgico (Martinez-Mufozetal.,, 2022).

Asimismo, la enfermeria lidera procesos educativos sobre factores
ambientales como la ventilacién, la humedad y la higiene de las
instalaciones,los cuales contribuyen alimitarla proliferacién microbia-
nay a proteger tanto la salud del trabajador como la seguridad de la

cadena alimentaria.

6.4. Retos y oportunidades en el ambito rural

En relacién a la enfermeria rural enfrenta desafios nicos, entre
ellos la dispersion geografica, la escasez de recursos, la falta de
infraestructuray el aislamiento social. Sin embargo, también cuenta con
oportunidades para implementar soluciones innovadoras como la
telemedicina, el trabajo colaborativo y laintegracién de tecnologiasdela
informacion (Fernandez Blanco etal., 2025).

Las intervenciones del profesional en 4reas rurales, interviniendo
en educacion para la salud, monitoreo de enfermedades cronicas y
atencion domiciliaria, son fundamentales para mejorar la salud
comunitaria. La formacién continua y el reconocimiento profesional

resultan claves para fortalecer suimpacto (Liu etal., 2021).

Laintervencionenlossistemas pecuariosconstituyeotroescenario
estratégico. La enfermeria, apoyada en la informacién que aporta la
microbiologia predictiva sobre los riesgos laborales en ambientes de
produccién intensiva, implementa medidas preventivas que incluyen la
dotacién y el uso adecuado de equipos de protecciéon personal, la

promocioéon de evaluaciones periddicas de salud en trabajadores
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expuestos y la elaboracién de protocolos de respuesta ante incidentes de
riesgo biologico. Ademas, lidera procesos educativos sobre ventilacién,
humedad e higiene de las instalaciones, contribuyendo a limitar la
proliferacién microbianay a proteger tanto la salud del trabajador como
la seguridad de la cadena alimentaria.

Finalmente, la enfermeria apoyada en la microbiologia predictiva
se consolida como un agente transformador en la salud ptblica rural. Su
rol trasciende el cuidado clinico, abarcando la educacién, la vigilancia
epidemioldgica, la gestiéon de riesgos y la promocién de practicas
sostenibles en sistemas agropecuarios. Para maximizar su impacto, es
fundamental fortalecer su formacion, definir con claridad sus funciones

especificas y fomentar la colaboracion intersectorial.
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CUESTIONARIO DE EVALUACION: CAPITULO 6.
Microbiologia predictiva y el rol transformador de
la enfermeria en salud piiblica rural

1. ¢Cuales el papel estratégico de la enfermeria rural enrelacién
con lamicrobiologia predictiva?

Realizar el mantenimiento técnico de los software de
modelacién matematica.

Orientar intervenciones educativas y comunitarias basadas en
la anticipacién de riesgos microbiologicos.

Sustituir la labor del médico veterinario en el diagnéstico de
enfermedades animales.

Limitar su actuacién exclusivamente al cuidado clinico
individual en centros hospitalarios.

2. ¢(Como utiliza el personal de enfermeria la informacion
predictiva en granjas y mataderos?

Para calcular el precio de venta de los productos carnicos.

Para identificar puntos criticos de mayor riesgo sanitario y
fomentar protocolos de bioseguridad.
Paradisefarlaarquitecturafisicadelasinstalaciones pecuarias.
Para determinar las razas de animales con mayor crecimiento
muscular.

3. El enfoque "One Health" (Una Sola Salud) se define en el texto

como:

Un programa de salud enfocado Ginicamente en la vacunacion
humana.

Una estrategia para reducir costos en la produccion de
medicamentos.

Lainterdependenciaentrelasalud humana,animal yambiental
ante desafios como las zoonosis y la RAM.

Un modelo de atencién que prioriza la salud urbana sobre la
rural.
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4. (Quéacciones preventivas lidera la enfermeria para mitigar el
riesgo de zoonosis en zonas rurales?

a)  Promociondelapasteurizaciéndelalecheylaadecuadacoccion
delacarne.

b)  Ventade insumos quimicos para la desinfeccion de suelos.

c) Implementaciondesistemasderiegoparacultivoshidroponicos.

d) Distribucion de fertilizantes organicos para pequefos
productores.

5. Segun el texto, ;qué factores han sido identificados como
determinantes criticos en el desarrollo de la Resistencia
Antimicrobiana (RAM)?

a)  Elexcesode ejercicio fisico en los trabajadores rurales.

b)  Lafaltadeinfraestructuravial enlas zonas de produccion.

c)  Elusoinapropiado de antibioticos, la automedicacién y el
empleo indiscriminado en la produccién pecuaria.

d)  Elconsumo de alimentos con alto contenido de carbohidratos.

6. :Qué herramientas de gestion utiliza la enfermeria para
monitorear el consumo de antimicrobianos?

a)  La Dosis Diaria Definida (DDD) y el monitoreo sistematico del
consumo.

b)  Laescalade pH enlas fuentes de agua superficial.

c)  Elconteode células sométicas en la leche cruda inicamente.

d)  Elregistrode temperaturas maximasy minimasenlos galpones.

7. Enelambito delos sistemas pecuarios intensivos, ;cual esuna
intervencion de enfermeria para proteger la salud del trabaja-
dor?

a)  Laseleccion genética de animales menos agresivos.

b) Ladotaciéon y supervision del uso adecuado de Equipos de
Protecci6n Personal (EPP).

c)  Elajustedelasférmulasnutricionalesparaelganadodeengorde.

d) Lareparacion de maquinaria pesada para evitar accidentes
mecanicos.

227



Capitulo 6. Microbiologia predictivay el rol transformador de la enfermeria en salud publica rural

8. ¢Quéimportanciatienenlasactitudesdel personalde enferme-
ria hacia la salud ambiental segiin Chiluisa Guacho et al.
(2022)?

Sonirrelevantes si no se cuenta con un presupuesto elevado.
Son favorables, pero requieren formacién continua para
transformar la disposicién en intervenciones estructuradas.
Son negativas debido al aislamiento social de las zonas rurales.
Se enfocan exclusivamente en el reciclaje de desechos
hospitalarios.

9. ¢Cuales son algunos de los retos especificos que enfrenta la
enfermeria en el contexto rural?

a)
b)

c)
d)

El exceso de especialistas en los centros de salud locales.

La dispersion geografica, escasez de recursos y falta de
infraestructura.

La baja demanda de servicios de salud por parte de los
productores.

La saturacion de tecnologias de informacién y comunicacién
(TIC).

10.;Cual es la conclusion principal sobre el impacto de la
enfermeria apoyada en la microbiologia predictiva?

Se consolida como un agente transformador que trasciende el
cuidadoclinicohacialagestiénintegral deriesgosysostenibilidad.
Su impacto es minimo comparado con las intervenciones de
ingenieria ambiental.

Reduce la necesidad de colaboracién intersectorial entre
médicos y veterinarios.

Se limita a la recolecciéon de datos estadisticos para oficinas
gubernamentales.
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Introduccion

La microbiologia predictiva ha evolucionado desde modelos
matematicos clasicos hacia enfoques integrados que combinan ciencia
de datos, inteligencia artificial, sensores y plataformas digitales. Esta
transicion hasidoimpulsada porla necesidad de contar con herramien-
tas mas precisas, adaptativas y aplicables en tiempo real para la toma de
decisiones en sistemas pecuarios. En este contexto, las tecnologias
emergentes y la digitalizacién estan revolucionando la forma en que se
recolectan, procesan y utilizan los datos microbiolégicos en la

produccién animal (Huo & Wang, 2024).

El desarrollo de sensores ambientales, capaces de monitorear
variables como temperatura, humedad, actividad de agua y gases de
fermentacidn, ha permitido alimentar modelos predictivos con datos en
tiempo real. Esta capacidad no solo mejora la precisién de las prediccio-
nes, sino que también habilita sistemas de alerta temprana que pueden
prevenir brotes microbianos o pérdidas en la calidad de productos

pecuarios como leche, carne, huevos o forrajes ensilados (Lietal., 2024).

La integracion del Internet de las Cosas (I0T), plataformas en la nube
y algoritmos de aprendizaje automatico ha dado paso a una microbiologia
predictiva mas inteligente y conectada. Estas tecnologias permiten

automatizarlarecoleccién de datos, mejorarla trazabilidad microbioldgica
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y generar modelos personalizados paracadaunidad productiva. Ademas, su
escalabilidad permite su aplicacion tanto en grandes sistemas tecnificados

como en explotaciones rurales de menor escala (Kalyan et al., 2024).

Otro avance fundamental es el uso de modelos hibridos, que
combinan redes neuronales, l6gica difusa y algoritmos genéticos para
capturar la complejidad de la dindmica microbiana en ambientes
pecuarios. Estas herramientas son especialmente ttiles para predecir
eventos poco frecuentes o altamente variables, como la aparicion de

bacterias resistentes o la produccién de toxinas en condiciones limite.

7.1. Rol de sensores ambientales en la recoleccion de
datos microbiologicos

El uso de sensores ambientales representa uno de los avances mas
significativosenladigitalizacién delamicrobiologia predictivaaplicada
alos sistemas pecuarios. Estos dispositivos permiten recolectar datos en
tiempo real sobre variables criticas que influyen directamente en la
dindmica microbiana, tales como temperatura, humedad relativa, pH,
actividad de agua, concentracion de gases (CO,, O,, NH3), radiacion UV,

y parametros fisico-quimicos del agua o aire (Khurshid etal., 2022).

En microbiologia predictiva, los sensores ambientales permiten
capturar de forma continua y automatizada las condiciones que afectan
el crecimiento, supervivencia o inactivacion de microorganismos. Esta
informacién es vital para alimentar modelos primarios y secundarios
que describen la cinética microbiana bajo diferentes escenarios

productivos,optimizandolagestién del riesgo microbiolégico (figura 21).
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Tecnologia Componente Clave Funcion Principal Aplicacion Pecuaria

‘
(o
2

Transductores de T2, Captura de datos Monitoreo de tanques
pH, a,, en tiempo real de leche y silos.
Sensores
6}) Protocolos Transmision y Trazabilidad en
LoRaWAN, Wi-Fi conectividad masiva transporte de carne.
loT / Cloud
Cémaras térmicas y Deteccion noinvasiva  Identificacion de mohos
multiespectrales de deterioro en quesos y embutidos.
Vision Artificial
u[][l Q ComBase, Visualizacion y Soporte a la decision en
: Dashboards locales alerta temprana plantas de beneficio.

Plataformas

Figura 21. Ecosistema Tecnologico en Microbiologia Predictiva.

Los sensores de temperatura, por ejemplo, son esenciales para
predecir la tasa de crecimiento de patégenos como Salmonella spp.,
Listeria monocytogenes o Escherichia coli en matrices alimenticias o en
ambientes de produccién animal. La temperatura ambiental y de
superficie incide directamente en los pardmetros cinéticos de los
modelos de Gompertz o Baranyi, permitiendo establecer limites criticos
y protocolos de intervencién basados en evidencia (Akinsemolu &
Onyeaka, 2025).

Otrotipocomundesensoressonlosdehumedadrelativayactividad
de agua, los cuales se utilizan en la prediccién de desarrollo de hongos y
levaduras en ensilajes, alimentos balanceados o instalaciones de
almacenamiento. Modelos como los de Arrhenius o Weibull incorporan

estos datos para estimar tasas de deterioro y riesgo de micotoxinas.

232



Capitulo 7. Tecnologias emergentes y digitalizacion

La aplicacion de sensores de gases como CO,, amoniaco y oxigeno
disuelto ha demostrado ser 1til en el control de fermentaciones y
ambientes cerrados como silos, galpones avicolas, biofiltros de
acuicultura y corrales cerrados. Estos gases sirven como indicadores
indirectos del metabolismo microbiano y del bienestar animal, lo que
permite anticipar cambios desfavorables en la microbiota o en la salud

delos animales.

Los sistemas basados en sensores ofrecen ademas la posibilidad de
georreferenciar los datos, integrandolos en plataformas de agriculturay
ganaderia de precisién. De este modo, es posible mapear zonas de riesgo
microbiolégico dentro de una instalacion, correlacionando la carga
microbianaconvariablesmicroambientalesy factoresestructurales(Lee
etal,2023).

En la produccion lechera, sensores de conductividad eléctrica,
temperaturay flujo del ordefio son empleados para detectar alteraciones
en la calidad microbiolégica de la leche cruda. Estos sensores, al
integrarse con modelos predictivos, permiten identificar patrones
compatibles con mastitis subclinica o contaminaciéon bacteriana del

sistema de ordeno.

En acuicultura, sensores de calidad del agua como pH, turbidez,
oxigeno disuelto, temperatura y nitrogeno total son fundamentales para
modelarlaapariciénde Vibriospp.,Aeromonasy otros patégenosacuaticos.
La informacion recopilada alimenta modelos que predicen el riesgo de

brotes bacterianos, especialmente en sistemas de recirculacion (RAS).

La ventaja de utilizar sensores radica en su capacidad para reducir
el sesgo y la variabilidad asociada a las mediciones manuales. Ademas,

permiten un muestreo mucho mas intensivo en el tiempo y espacio,
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mejorando la representatividad y resolucion temporal de los datos

microbioloégicos.

En cuanto a tecnologia, los sensores pueden ser inalambricos
(conectados por Bluetooth, Wi-Fi, LoORaWAN) y alimentarse mediante
baterias de larga duracién o energia solar. Esto facilita su uso en
ambientes rurales o de dificil acceso, aumentando su aplicabilidad en

explotaciones pecuarias latinoamericanas.

El valor de los sensores también radica en su integracién con
plataformas de analisis como software estadistico, sistemas de
informacion geografica (SIG), y entornos de modelado en R, Python o
MATLAB. Esto habilita la automatizacién de flujos de trabajo y la

visualizaciéon dinamica de resultados.

Algunos sensores incorporan procesamiento en el borde (edge
computing), lo cual permite analizar los datos localmente sin necesidad
de enviar continuamente grandes volimenes de informacién a la nube.

Estacapacidad esespecialmentetitilenlugares con conectividad limitada.

Entérminos de precision, los sensores actuales alcanzan nivelesde
sensibilidad y exactitud adecuados para aplicaciones microbiologicas,
aunque su calibracién y mantenimiento son fundamentales para
asegurar datosde calidad. Latrazabilidad delos sensoresylaverificacion
de sus mediciones son componentes criticos en protocolos de

aseguramiento de la calidad.

El uso de sensores ha permitido generar bases de datos robustas
para la calibracién de modelos predictivos. Estas bases de datos

histoéricas, al ser alimentadas de forma continua, permiten aplicar
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técnicas de aprendizaje automatico para mejorar las predicciones e

identificar tendencias ocultas.

En la gestién del riesgo microbioldgico, los sensores se utilizan para
implementar sistemas de alerta temprana. Estos sistemas notifican
automaticamente a los operadores cuando una variable supera un umbral
critico,activando protocolosde control comolaventilacion, el enfriamien-

to, el ajuste de dieta o la aplicacion de tratamientos antimicrobianos.

Desde el punto de vista educativo, la incorporaciéon de sensores en
practicas de microbiologia predictiva permite a estudiantes de pregrado
y posgrado interactuar con sistemas reales, aprender sobre la
variabilidad ambiental y su impacto en los modelos, y desarrollar

competencias en tecnologia aplicada a la producciéon animal.

Tambiénexistensensoresdisefiadosespecificamente paradetectar
metabolitos microbianos, como compuestos volatiles, que sirven como
marcadores de contaminacién, fermentacion o deterioro. Estos
biosensores amplian el espectro de variables que pueden monitorearse

en tiempo real.

Enelambitoregulatorio,el usode sensores mejorael cumplimiento
de normativas de inocuidad y calidad, ya que facilita la documentacién,
auditoriaytrazabilidad delos procesos, aspectos clave en certificaciones
como HACCP, ISO 22000 o GlobalG.A.P.

La incorporacién de sensores en ambientes de produccién animal
permiteaplicarmodelos masadaptativos,conactualizacionesentiempo
real, lo cual representa un paso hacia sistemas de prediccion prescripti-
va, donde no solo se anticipan eventos, sino que se sugiere la mejor

respuesta posible.
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En el contexto del cambio climéatico, el monitoreo continuo
mediante sensores permite anticipar impactos indirectos sobre la
dindmica microbiana, como olas de calor o variaciones en la humedad
ambiental que puedan alterar el comportamiento de microorganismos

relevantes en la cadena productiva.

Es importante considerar el costo-beneficio en la implementacion
de sensores. Aunque inicialmente puede representar una inversion, su
impacto en lareduccién de pérdidas, mejora de la eficiencia, y disminu-

cion de riesgos sanitarios justifica ampliamente su uso.

Eldisefio desistemashibridos que combinen sensoresambientales
con analisis microbiolégico directo y modelos predictivos esta ganando

relevancia como enfoque integrado de gestion microbiolégica.

7.2. Internet de las cosas (10T) en la gestién
microbioldégica pecuaria

El Internet de las Cosas (IoT, por sus siglas en inglés) se ha
consolidado como una tecnologia clave en la digitalizacién de los
sistemas agropecuarios. En el contexto de la microbiologia predictiva, su
aplicacion se traduce en la posibilidad de capturar, transmitir, analizar
y actuar sobre datos microbiolégicos y ambientales en tiempo real, sin
intervencién humanadirecta. Esto habilita una gestion maseficiente del
riesgo microbiolégico, con impacto directo en la productividad,

sostenibilidad e inocuidad de los sistemas pecuarios.

El concepto de IoT se basa en la interconexién de objetos fisicos
—como sensores, dispositivos de monitoreo, actuadores o cAimaras— a
través de redes digitales, que permiten compartir datos con plataformas

de analisis o sistemas expertos. En microbiologia predictiva, estos
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dispositivos capturan variables criticas que influyen en el comporta-
miento microbiano: temperatura, humedad, pH, diéxido de carbono,

amoniaco, actividad de agua, entre otras (Ahmed et al., 2021).

La principal ventaja del IoT frente a otros sistemas de monitoreo
tradicionales radica en su capacidad para generar datos en tiempo real,
aaltafrecuencia, y desde multiples puntos dela cadena productiva. Estos
datos pueden alimentar modelos predictivos actualizados constante-
mente, lo que permite estimar el comportamiento microbiano de forma

dinamicay adaptativa.

En unidades de produccién animal, como granjas lecheras,
explotaciones porcinas, galpones avicolas o instalaciones acuicolas, el
IoT ha sido implementado para detectar condiciones de riesgo que
favorecen el crecimiento de patégenos. La integraciéon de estos datos con
algoritmos predictivos posibilita una respuesta temprana, como la
activacion automatica de sistemas de ventilaciéon, cambios en la

alimentacién, o aplicacién dirigida de antimicrobianos.

Una de las aplicaciones mas avanzadas del IoT es su combinaciéon
con dispositivos edge computing, donde el procesamiento de datos se
realiza en el mismo sensor o en una unidad cercana, reduciendo la
latencia y la necesidad de transmisién constante de datos a servidores
remotos. Esto es especialmente til en zonas rurales con conectividad

limitada, como muchas areas pecuarias de América Latina.

El IoT permite también establecer sistemas de trazabilidad
microbiolégica en tiempo real. Por ejemplo, en la produccién lechera,
sensores instalados en lineas de ordefio, tanques de enfriamiento y
transporte pueden recolectar datos continuos que luego se vinculan a
modelos de prediccion del riesgo de Listeria monocytogenes, facilitando

decisiones sobre segregacion o tratamiento.
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Otra ventaja del IoT es su escalabilidad. Un mismo sistema puede
monitorear multiples variables ambientales, integrarse con sistemas de
gestion de datos agricolas (Farm Management Information Systems -
FMIS) y operar con estandares abiertos que facilitan su actualizacién o
expansion futura. Esto favorece la adopcion en explotaciones medianas

y grandes, asi como en cooperativas (Ammann etal.,, 2022).

En acuicultura, el IoT ha permitido controlar el riesgo de
infecciones por Vibrio spp., mediante sensores que miden temperatura,
salinidad, oxigeno disueltoy turbidez. Al integrar estos datos en modelos
predictivos, se pueden establecer alertas que eviten brotes bacterianos y

pérdidas econémicas.

LaimplementaciéndelIoT harequeridoel desarrollode protocolos
de comunicacidn eficientes, como LoRaWAN, ZigBee, NB-IoT o WiFi
mesh, que garantizan la transmision segura y estable de datos, inclusoen

ambientes industriales o de gran extension.

Desde una perspectiva de microbiologia predictiva, los datos
recolectados por 0T se utilizan paraalimentar tanto modelos primarios
(crecimiento, muerte microbiana) como modelos secundarios (influen-
ciadevariablesambientales). Ademas, en muchos casos, se integran con
plataformas de inteligencia artificial para generar modelos hibridos
mas robustos (Kimetal., 2023).

En la industria carnica, dispositivos IoT han sido instalados en
camaras de refrigeracion y lineas de procesamiento para monitorear
temperatura, humedady flujode aire, factores clave parala proliferacion
de Salmonellay E. coli 0157:H7. Estos datos se combinan con modelos de

predicciéon para ajustar protocolos de limpieza y desinfeccidn.
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Un caso practico en América Latina ha sido la implementacién de
collares inteligentes en ganado bovino, que integran sensores de
temperatura, frecuenciarespiratoriay geolocalizacién. Cuandolos datos
muestran desviaciones compatibles con procesos infecciosos, se activa
una alerta sanitaria que permite intervencién temprana, disminuyendo

el uso indiscriminado de antibi6ticos.

La recopilaciéon masiva de datos por medio de IoT genera nuevos
desafios en almacenamiento, ciberseguridad y analisis. Por ello, su
implementacion debe ir acompafiada de protocolos de proteccion de

datos, redundancia de sistemas y capacitacién técnica.

El uso de dashboards interactivos y aplicaciones moéviles
conectadasal IoT permite que técnicos y productores accedan en tiempo
real alos indicadores microbiolégicos, mejorando la toma de decisiones

y fortaleciendo la gestion sanitaria del sistema (Huo & Wang, 2024).

La interoperabilidad es otro aspecto crucial en [oT aplicado a
microbiologia predictiva. La posibilidad de que dispositivos de
diferentes fabricantes se comuniquen entre si garantiza una gestion

integrada de la informacién y favorece la innovacién tecnologica.

A nivel formativo, la incorporaciéon del IoT en microbiologia
predictiva permite que estudiantes e investigadores trabajen con datos
reales, aplicando conceptosde modelado, analisis estadistico, programa-

ciéon y biologia en un contexto multidisciplinario.

Ademas, en explotaciones pequefias o familiares, el IoT ofrece
soluciones accesibles como sensores de bajo costo conectados a
aplicaciones moviles, lo que democratiza el acceso a la prediccion

microbiolégica y promueve sistemas mas seguros y sostenibles.
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Desde el puntodevistaecologico,elusodeIoT ha contribuidoauna
reduccion significativa del desperdicio de alimentos y del uso de
insumos quimicos, gracias a una mejor predicciéon de condiciones

microbiolégicas adversas (Khurshid etal., 2022).

En entornos de investigacién, el IoT ha permitido el desarrollo de
bancos de datos que capturan la variabilidad estacional, regional y
operativa de las variables ambientales, lo cual enriquece la calibracion

de modelos predictivos.

En términos regulatorios, el uso de IoT facilita el cumplimiento de
normas sanitarias y de calidad, al permitir la documentacién continua
de las condiciones de producciéon y conservacion, elemento clave en
sistemas como HACCP 0 ISO ;5000 (Moradbeikie et al., 2025).

Elmantenimiento predictivode equipos también se habeneficiado
del IoT. Por ejemplo, la deteccién temprana de fallos en sistemas de
refrigeracién evita aumentos de temperatura que favorezcan el

crecimiento microbiano.

La visualizacion de datos en tiempo real, a través de plataformas
digitales, permite compararel comportamientodevariablesambientales
y microbianas entre diferentes unidades productivas, regiones o épocas,

abriendo posibilidades para la gestiéon comparativa del riesgo.

7.3. Plataformas digitales para prediccion y alerta
temprana

El desarrollo y adopcién de plataformas digitales ha transformado
la microbiologia predictiva en una disciplina dinamica y conectada,

especialmente enel contextodela produccion animal. Estas plataformas
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permiten la integraciéon de datos en tiempo real, la visualizacion de
escenarios microbioldgicos, el entrenamiento de modelos predictivos y
la emision de alertas tempranas ante condiciones criticas. Su uso es
fundamental para la implementacién practica de modelos en entornos
reales de produccién, donde la toma de decisiones debe ser rapida,

precisay basada en evidencia.

Una plataforma digital en microbiologia predictiva se define como
un sistema informatico que combina bases de datos microbiolégicos,
algoritmos de modelado, interfaces graficas y mecanismos de
comunicacién con sensores o sistemas externos. Estas herramientas
permiten que los datos obtenidos del ambiente, alimentos, animales o
procesos productivos puedan ser transformados en conocimiento ttil

para la gestion del riesgo microbiologico.

Entre las plataformas mas conocidas a nivel internacional se
encuentra ComBase, una base de datos y herramienta de modelado
desarrollada por el USDA y otras instituciones, que permite modelar el
crecimiento y la inactivacion de bacterias patégenas y de deterioro bajo
diferentes condiciones. ComBase hasidoampliamente utilizada tantoen
entornosacadémicoscomoindustrialesysehaconvertidoenunreferente

en microbiologia predictiva alimentaria (Baranyi & Tamplin, 2004).

Otraplataformarelevante esel Pathogen Modeling Program (PMP),
desarrollada por el USDA y el ARS, que incluye modelos matematicos
para predecirel comportamiento de Salmonella spp., Listeria monocytoge-
nes y Escherichia coli en distintos alimentos. Aunque originalmente
orientada a la industria alimentaria, sus aplicaciones han sido
extrapoladas a productos pecuarios como carne molida, leche cruda y

quesos artesanales.
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Enel contexto de produccién animal, las plataformas digitales han
comenzado a integrar modelos especificos para matrices pecuarias. Por
ejemplo, algunos desarrollos latinoamericanos incluyen plataformas
que permiten modelar el deterioro de ensilajes, el crecimiento de
levaduras en alimentos balanceados o la dinamica de Vibrio spp. en

sistemas acuicolas de recirculacion.

Las plataformas de prediccion pueden funcionar de manera local
o en la nube. Las plataformas locales son apropiadas para unidades con
conectividad limitada, mientras que las plataformas basadas en la nube
ofrecen escalabilidad, capacidad de almacenamiento y actualizacién
remota de modelos. Esta Gltima modalidad es la mas comin en
soluciones de agricultura y ganaderia de precision (Akinsemolu &
Onyeaka, 2025).

Ademas de los modelos deterministas, muchas plataformas estan
comenzando a integrar modelos estocasticos y de aprendizaje
automatico, permitiendo una prediccién mas robusta ante la variabili-
dad de los sistemas pecuarios. Estas capacidades son especialmente
utiles en entornos tropicales, donde las condiciones climaticas son mas

inestables y los datos historicos escasos.

Un componente fundamental de estas plataformas es su capacidad
de visualizacion. Mediante dashboards interactivos, mapas de calor,
graficosderiesgoysimuladoresentiemporeal, se facilitalacomprension
del comportamiento microbiano por parte de los técnicos, productoresy
estudiantes. Esta accesibilidad promueve una toma de decisiones mas

agil y fundamentada.

El uso de sistemas de alerta temprana se ha potenciado con estas

plataformas. Estas alertas son generadas automaticamente cuando las
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condiciones ambientales superan umbrales de riesgo microbiolégico
previamente definidos. Por ejemplo, si se detecta una combinacién de
temperaturay humedad que favorece el crecimientode E. coli 0157:H7 en
una camara de refrigeracion, el sistema puede emitir una notificacién al

operador responsable (Ahmed etal., 2021).

En produccién avicola, existen plataformas que integran sensores
ambientales con algoritmos predictivos para monitorear el riesgo de
crecimiento de Campylobacter o de proliferaciéon de Clostridium
perfringens. Estas plataformas permiten ajustar la ventilacién,

temperatura o densidad animal en funcién del riesgo previsto.

Una tendencia creciente es la integracién de plataformas digitales
con sistemas de gestion de la produccion (ERP agropecuarios). Esto
permite que los datos microbiolégicos se asocien a lotes, fechas de
produccion, proveedores y ubicaciones especificas, lo cual mejora la

trazabilidad y la capacidad de respuesta ante incidentes.

Desde la perspectiva educativa, el uso de estas plataformas ha sido
incorporado en programas de formacién en microbiologia, veterinaria y
zootecnia. Los estudiantes pueden interactuar con datos reales, ajustar
modelos y evaluar la respuesta de los sistemas ante distintas variables,

fortaleciendo su capacidad deanalisiscriticoytécnico (Revelouetal.,, 2025).

Ademas, estas herramientas han demostrado ser clave en el
fortalecimiento de los sistemas de inocuidad alimentaria. Al contar con
predicciones mas certeras, se optimizan los puntos criticos de control
(PCC), se reducen los rechazos comerciales y se mejora el cumplimiento

de normativas nacionales e internacionales.

En América Latina, varias universidades y centros de investigacion

han desarrollado plataformas adaptadas a las condiciones de la region.
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Por ejemplo, proyectos en Brasil, Colombia y Argentina han creado
aplicaciones especificas para predecir la estabilidad de productos
lacteos, el riesgo de micotoxinas en silos tropicales o la aparicion de

infecciones bacterianas en tilapias y camarones.

En términos técnicos, muchas plataformas estan desarrolladas en
lenguajes como Python, R, JavaScript o MATLAB, y utilizan librerias de
modeladocomo SciPy,nlme, Shiny, TensorFlowo ggplot2. Esta flexibilidad

permite su adaptacion a distintas necesidades y su mejora continua.

Es importante destacar que el desarrollo de plataformas digitales
requiere la colaboracién multidisciplinaria entre microbiologos,
ingenieros de software, estadisticos y expertos en produccién animal.
Esta sinergia es esencial para garantizar que los modelos sean

cientificamente validos y técnicamente funcionales.

También se debe considerar el aspecto de la usabilidad, ya que la
adopcion de estas plataformas depende en gran medida de que sean
intuitivas, accesibles y adaptadas al lenguaje técnico del usuario. Las
mejores plataformas no solo ofrecen precisién predictiva, sino también

una experiencia de usuario satisfactoria.

Uno de los retos actuales es la validacion de estas plataformas en
condiciones reales de produccién. Es frecuente que un modelo
funcione bien en laboratorio pero falle al ser implementado en una
granja por variaciones ambientales, errores en los datos o imprecisio-
nes en la entrada. Por ello, se recomienda un proceso de validaciéon

externa continuo.

La confidencialidad y proteccion de datos también es un aspecto
critico. Las plataformas deben cumplir con estandares de seguridad
cibernética y garantizar que la informacién sensible de los productores

no sea vulnerada ni utilizada sin consentimiento.
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Afuturo, se esperauna mayor convergenciaentre estas plataformas
digitales, los sistemas expertos y la inteligencia artificial, dando lugar a

sistemasdesoportealadecision (DSS) massofisticadosy personalizados.

7.4. Integracion de imagenes, sensores y
microbiologia predictiva

Laintegracién de tecnologias de captura de imagenes con sensores
ambientalesy modelos de microbiologia predictivarepresentaunadelas
innovaciones mas prometedoras en la gestién avanzada del riesgo
microbiolégico en sistemas de producciéon animal. Esta sinergia
tecnoldgica permite ampliar el espectro de datos observables, mejorarla
resolucion espacial y temporal del monitoreo y fortalecer la capacidad

de predicciéon de modelos aplicados en la zootecnia.

Tradicionalmente, la microbiologia predictiva ha dependido de
mediciones puntuales de variables ambientales y analisis
microbiolégicos de laboratorio. Sin embargo, la irrupcion de sensores
digitales y tecnologias de visién computacional ha cambiado
radicalmente este paradigma, permitiendolavigilanciaautomatizadade
condiciones que influyen en la dinamica microbiana en tiempo real y a

gran escala (Tsitou etal., 2024).

Uno de los primeros usos de la imagenologia en microbiologia
predictiva hasidolaevaluaciéndel crecimiento de colonias microbianas
en medios so6lidos. A través de camaras de alta resolucion y software de
analisis de imagen, es posible cuantificar areas de crecimiento, tasas de
expansion y cambios morfolégicos, los cuales se correlacionan con

parametros cinéticos de modelos como el de Gompertz o Baranyi.
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En sistemas pecuarios, la captura de imagenes térmicas
(termografia infrarroja) ha demostrado ser util para detectar focos de
fermentacion descontrolada, presencia de animales enfermos o zonas
con actividad microbiana elevada, como en camas avicolas o silos de
ensilaje. Estas imagenes se integran con sensores de temperatura,
humedad y gases para alimentar modelos de prediccion del deterioro

microbioldgico (Pampoukis etal.,, 2022).

En el &mbito de la produccion lechera, la combinacion de sensores
de pH, conductividad y camaras 6pticas ha permitido desarrollar
sistemas de alerta temprana para identificar mastitis subclinica
mediante el analisis de leche en tiempo real. Estos datos se utilizan para
modelar la aparicion y proliferacion de Streptococcus agalactiae o

Staphylococcus aureus en el sistema mamario.

El uso de cAmaras RGB (color), NIR (infrarrojo cercano) y
multiespectrales ha encontrado aplicaciones en la deteccién de mohosy
levaduras en superficies de quesos, embutidos y productos avicolas. La
capacidad de estas caAmaras para identificar patrones espectrales Gnicos
de microorganismos permite la prediccion del deterioro sin necesidad

de contacto fisico con el producto.

En acuicultura, drones equipados con cAmaras multiespectrales y
sensores de calidad del agua han sido utilizados para monitorearlagunas
de produccion, detectar proliferaciéon de algas nocivas y predecir brotes
de patogenos como Vibrio spp.. La imagen satelital complementa este
enfoque al ofrecer datos a gran escala sobre temperatura superficial y

cambios estacionales.

La integracion de estas tecnologias en plataformas digitales

permite que los datos de imagenes y sensores sean tratados de forma
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sincrénica, generando modelos hibridos que combinan entradas
numeéricas (sensores) y espaciales (iméagenes). Esto mejora la capacidad
del sistema para predecir eventos microbiolégicos complejos, como
contaminacién cruzada o proliferacién microbiana en zonas ocultas
(Chaturvedi etal., 2024).

Desde el punto de vista metodolégico, el procesamiento de
imagenes requiere algoritmos de vision por computadora, aprendizaje
profundo y segmentacién automatica. Estas herramientas permiten
extraer caracteristicas relevantes (por ejemplo, color, textura, forma)
asociadas a la presencia microbiana y transformarlas en variables

cuantificables para su uso en modelos predictivos.

En entornos controlados como camaras de maduracion,
incubadoras o tineles de desinfeccidn, la fusién de imagenes e informa-
cion sensorial posibilita el ajuste automatico de parametros ambientales
(ventilacion, ozonizaciéon, UV) en funcién del riesgo microbiolégico

estimado, implementando asi un control predictivo cerrado.

Ademas, la capacidad de registrar imagenes en secuencia
(time-lapse) permite observar la dindmica microbiana con alta resolu-
cion temporal. Estas secuencias pueden ser analizadas para modelar
fenébmenos como el crecimiento sincrénico de comunidades microbia-

nas o la formacién de biopeliculas (Kim etal., 2023).

Unode los principales desafios es la estandarizacion de protocolos
para la captura y analisis de imagenes. Variables como iluminacion,
distancia, resoluciony tipode camara pueden influirsignificativamente
en la calidad de los datos y en la reproducibilidad de los modelos

predictivos derivados de ellos.

Desde el punto de vista computacional, se requiere una capacidad

considerable de procesamiento y almacenamiento, especialmente
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cuando se manejan grandes volimenes de imagenes de alta resolucion o

se integran con datos multivariados de sensores.

En términos practicos, la aplicaciéon de estas tecnologias ha sido
facilitada por el desarrollo de kits integrados y plataformas IoT que
permiten conectar sensores y cAmaras a sistemas de gestion de datos
agropecuarios. Estos kits incluyen microcontroladores (Arduino,
Raspberry Pi), sensores modulares y software de cddigo abierto como
OpenCV o TensorFlow (Ahmed etal., 2021).

En América Latina, algunos proyectos piloto han implementado
esta integracion en explotaciones lecheras, ensiladoras y sistemas de
produccién porcina, con resultados prometedores en la reduccién de
pérdidas por deterioro y en la mejora del cumplimiento de estandares

microbiolégicos.

La validacion de estos sistemas ha demostrado que la prediccion
basada en imagenes puede ser tan precisa como las pruebas microbiol6-
gicas tradicionales, siempre que los modelos estén adecuadamente

entrenadosy calibradoscondatosrepresentativosdel sistema productivo.

En el ambito académico, estas herramientas permiten a los
estudiantes observar fenémenos microbiolégicos de forma no invasiva,
desarrollar habilidades en analisis computacional y comprender mejor

larelaciénentrecondicionesambientalesycomportamientomicrobiano.

En términos de bioseguridad, la integraciéon imagen-sensor-
modelo permite detectar desviaciones antes de que se materialicen
riesgos, lo que es crucial en sistemas intensivos donde una contamina-

cion puede propagarse rapidamente.

Estas tecnologias también son utiles en auditorias de calidad, al

proporcionarevidenciavisual objetivadel cumplimientode condiciones
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criticas, complementando los registros sensoriales con iméagenes

georreferenciadasy series temporales.

En el desarrollo de cultivos protectores y biopeliculas beneficiosas,
la imagenologia ha sido utilizada para monitorear la colonizacién de
superficies y la exclusién competitiva de patégenos, lo que permite

modelar procesos de biocontrol y evaluar su eficacia en tiempo real.

Elenfoque también es relevante en la gestion del bienestar animal.
Porejemplo,cdmarastérmicasysensoresde CO, hansidoutilizados para
detectar acumulacién microbiana en ambientes cerrados, condiciones
de estrés térmico o presencia de lesiones dérmicas que podrian

predisponer a infecciones.

Una aplicacion emergente esla deteccién de biomarcadores dpticos
en tejidos animales que puedan indicar procesos infecciosos tempranos.
Estatécnica,atinendesarrollo, permitira construirmodelosqueanticipen

enfermedades microbianas antes de la aparicion de sintomas visibles.

7.5. Modelos hibridos con redes neuronales,
aprendizaje automatico y algoritmos genéticos

La microbiologia predictiva ha evolucionado desde sus bases
deterministas hacia una integracién con herramientas de inteligencia
artificial (IA) que permiten abordar la complejidad y variabilidad de los
sistemas pecuarios. En este contexto, los modelos hibridos que combinan
redesneuronalesartificiales (ANN), algoritmos de aprendizaje automati-
co(machinelearning)ytécnicasevolutivascomolosalgoritmos genéticos
(GA), representan una revolucion metodologica para la prediccion y el

control de fenémenos microbiolégicos en produccién animal.
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Tradicionalmente, los modelos utilizados en microbiologia
predictiva han sido de naturaleza mecanicista o empirica, como los
modelos de Gompertz, Baranyi o Arrhenius. Si bien estos modelos
permiten representar con precisién cinéticas microbianas bajo
condiciones controladas, presentan limitaciones ante sistemas
altamente dinamicos y con interacciones no lineales entre multiples
variables, como los que caracterizan a las explotaciones pecuarias

intensivas (Buyrukoglu, 2021).

Eneste escenario, el aprendizaje automatico aportala capacidad de
inferir patrones complejos a partir de grandes volimenes de datos, sin
necesidad de establecer una ecuacion explicita. Las redes neuronales
artificialessonunadelasherramientas masutilizadas en este Ambito. Su
estructura de capas de entrada, ocultas y de salida permite modelar
relaciones no lineales entre las variables ambientales (entrada) y los
pardmetros microbianos (salida), como tasas de crecimiento,

supervivencia o inactivacion.

Las ANN han demostrado ser especialmente eficaces en la
prediccién de variables dificiles de modelar con métodos clasicos. Por
ejemplo, se han utilizado para estimar el tiempo de latencia (lag phase) y
la tasa maxima de crecimiento microbiano (pmax) en fermentaciones
lacticas, produccién de biogas y estabilidad de alimentos balanceados en

climas tropicales.

Unaspecto clave en el disefio de modelos hibridos eslaintegracionde
datos provenientes de sensores, imagenes, bases histéricas y simulaciones.
Los datos se preprocesan, se dividen en conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, y se utilizan para ajustar los pesos sinapticos de la red
neuronal mediante algoritmos de retropropagacion o técnicas de

optimizacién como Adam o RMSprop (Guaméan-Lozada etal., 2025).
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Sinembargo,elajustedptimodeloshiperparametrosdeuna ANN
(ndmero de capas, neuronas, funcién de activacion, tasa de aprendiza-
je) no siempre es trivial. Para resolver este problema, se han
incorporado algoritmos genéticos, los cuales simulan procesos
evolutivos como la seleccién natural, la mutacién y el cruce genético,
para encontrar combinaciones de hiperpardmetros que maximicen el

desempefio del modelo.

Este enfoque de “redes neuronales optimizadas con algoritmos
genéticos” ha sido aplicado exitosamente en la prediccion del riesgo
microbiolégico en leche cruda, detecciéon de contaminacién cruzada en

salasdesacrificio,yevaluaciéndelaactividad deaguacriticaenensilajes.

Otrafamiliadealgoritmosampliamente utilizadaen microbiologia
predictiva moderna es la de los métodos de arbol de decisién, como
Random Forest, Gradient Boosting o XGBoost. Estos métodos permiten
una interpretacion mas clara de la importancia relativa de las variables
de entrada y han sido utilizados para clasificar muestras como seguras o
no seguras seglin sus caracteristicas microbiolégicas y ambientales
(Pampoukisetal., 2022).

En la practica, los modelos hibridos no sustituyen a los modelos
clasicos, sino que los complementan. En muchos casos, se parte de un
modelo matematico determinista al cual se le incorporan médulos
inteligentes que ajustan sus pardmetros en funciéon del entorno. Por
ejemplo, una ANN puede ajustar el parametro pmax de un modelo de
Gompertz en funcién de la temperatura, el pH y la concentracion de

oxigeno en tiempo real.

Ademas, se han desarrollado enfoques de ensamble que combinan

multiples modelos (mecanicistas y basados en IA) para obtener una
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prediccién ponderada o un rango de incertidumbre mas preciso. Estos

sistemas aprovechan las fortalezas de cada modelo y mitigan sus
debilidades individuales.

Un caso interesante en sistemas acuicolas ha sido el uso de redes
neuronales recurrentes (RNN) y sus variantes modernas, como LSTM
(Long Short-Term Memory), para modelar la evolucion temporal de
parametros microbiolégicos en sistemas de recirculacién, donde las

condiciones varian constantemente (Sharma & Singh, 2025).

En aplicaciones practicas, estos modelos hibridos se han
implementado en plataformas computacionales como Python (Tensor-
Flow, Keras, Scikit-learn), R (caret, mlr), y MATLAB. El uso de notebooks
interactivosydashboardsvisualesfacilitalainterpretaciéonderesultados

por parte de técnicos y productores.

Lavalidacion de estos modelos requiere técnicas especificas como
el analisis de curvas ROG, el coeficiente de determinacion (R?), el error
cuadraticomedio (RMSE),ylamatrizde confusion,enel casode modelos
clasificadores. También se aplican técnicas de validacion cruzada k-fold

para evitar el sobre ajuste.

Los modelos hibridos también han sido utilizados para simular
escenarios futuros bajo distintos supuestos, lo cual es ttil para disefiar
estrategias de intervencién ante riesgos microbiolégicos emergentes o

estacionales.

Un aspecto prometedor es la integracion de estos modelos con
sistemas ciberfisicos, en los cuales los modelos alimentan decisiones
automaticas en dispositivos como ventiladores, valvulas, sistemas de
enfriamiento o aplicacion de antimicrobianos. Esto permite una gestion

auténoma y en tiempo real del riesgo microbiolégico.
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Desde el punto de vista de la sostenibilidad, los modelos hibridos
permiten optimizar el uso de insumos, reducir el desperdicio de
alimento, minimizar el uso de antimicrobianos y anticipar fallas
sanitarias, contribuyendo a sistemas pecuarios mas resilientes y

responsables (Pampoukis etal.,, 2022).

En la formacién profesional, el uso de estos modelos ofrece una
oportunidad para capacitar a los estudiantes en ciencia de datos,
inteligenciaartificial y biologia computacional,integrando conocimientos

queseran cadavezmasdemandadosenel sectoragropecuariodel siglo XXI.

Sin embargo, los modelos hibridos también enfrentan desafios:
requieren grandes volimenes de datos de calidad, conocimientos
avanzados en programacioén y estadistica, y deben ser transparentes y

auditables para su aceptacion regulatoria y operativa.

Anivel institucional, se han desarrollado programas colaborativos
entre universidades, centros de investigaciéon y empresas tecnoldgicas
paracrear modelos abiertos, validados en condicionesrealesy accesibles

para diferentes actores del sector pecuario (Sharma & Singh, 2025).

7.6. Big Data y sistemas expertos aplicados al
analisis microbiolégico

El avance de la microbiologia predictiva hacia una integracién
profunda con las tecnologias de la informacién ha dado lugar a nuevas
formas de comprender y gestionar los sistemas microbiolégicos en
produccién animal. En este contexto, el analisis de grandes volimenes
de datos (Big Data) y el uso de sistemas expertos representan
herramientas clave para enfrentar los desafios actuales de complejidad,

variabilidad y rapidez en la toma de decisiones (figura 22).
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BigDataserefiereal manejoy procesamientode conjuntosde datos
que, por su volumen, velocidad y variedad, superan las capacidades de
los sistemas tradicionales. En microbiologia predictiva, esto incluye
datos de sensores ambientales, cAmaras térmicas, bases de datos
microbiolégicas, historialesde salud animal, datos genémicos y registros
meteorologicos, entre otros. Su analisis permite identificar patrones
ocultos, correlaciones inesperadas y relaciones no lineales entre

variables que afectan la dindmica microbiana (Jiang etal., 2022).

Lossistemas pecuarios generan constantemente datosen multiples
formatos y frecuencias. Por ejemplo, sensores instalados en galpones
avicolas pueden registrar temperatura, humedad, niveles de amoniacoy
densidad animal cada minuto. Simultaneamente, cAmaras inteligentes
capturan imagenes de la superficie de los alimentos, mientras que
registros de calidad de agua, consumo de alimento y tratamientos
sanitarios se almacenan en sistemas de gestion. La integracion de estas
fuentes a través de plataformas Big Data posibilita una vision holistica

del ecosistema microbiano.

Una de las principales ventajas del enfoque Big Data en
microbiologia predictiva es su capacidad de alimentar modelos con
informacion actualizada en tiempo real. Esto no solo mejorala precisién
de las predicciones, sino que permite ajustar automaticamente los
parametros de los modelos conforme cambian las condiciones del
entorno, lo cual es fundamental en contextos dinamicos como los

sistemas intensivos o tropicales.

Ademas, el analisis de Big Data permite el uso de técnicas como
mineria de datos (data mining), analisis de componentes principales

(PCA), reduccién de dimensionalidad y aprendizaje profundo (deep
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learning), que son esenciales para identificar variables criticas y simplifi-

carmodelossin pérdidasignificativadeinformacion (Thayyibetal.,,2023).

Porotro lado, los sistemas expertos son herramientas computacio-
nales que emulan la toma de decisiones de un experto humano en un
dominioespecifico. En microbiologia predictiva, estos sistemasintegran
bases de conocimiento (reglas microbiolégicas, umbrales de riesgo,
normativas), motores de inferencia y moédulos de interaccion con el
usuario. Su funcién es recomendar acciones, anticipar eventos o

diagnosticar situaciones microbiolégicas en sistemas de produccién.

En la practica, un sistema experto puede sugerir ajustes en la
ventilaciéon de un galpén cuando detecta una combinacion peligrosa de
temperaturay humedad, prediciendo el crecimiento de Salmonella. Otro
sistema puede proponer el descarte de un lote de leche si el tiempo y
condiciones de almacenamiento superan los parametros establecidos

para el crecimiento de Listeria monocytogenes.

La construccion de un sistema experto requiere tres componentes
fundamentales:unabasededatosconinformaciénvalidada (experiencia
formalizada), un motorlégico que relacione las variables de entrada con
las conclusiones posibles, y una interfaz que permita al usuario interac-
tuar con el sistema de forma intuitiva. Estas estructuras pueden
codificarse en lenguajes como Prolog, Python o mediante herramientas
como CLIPS y Jess (Ngo etal., 2023).

El uso conjunto de Big Data y sistemas expertos permite el
desarrollodesistemasde apoyoalatomade decisiones(DSS), que nosolo
describen el estado actual del sistema, sino que proyectan escenarios
futuros y recomiendan intervenciones. Estos sistemas estan comenzan-
do a implementarse en produccién porcina, lechera y acuicola, con

resultados positivos en eficiencia, sostenibilidad y bioseguridad.
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Entérminos técnicos, el procesamiento de Big Data microbiolégico
se realiza a través de arquitecturas distribuidas como Hadoop, Spark o
Flink, que permiten analizar grandes volimenes de datos en paralelo.
Estos sistemas se complementan con bases de datos no relacionales
(NoSQL) como MongoDB o Cassandra, que facilitan el almacenamiento

flexible de datos heterogéneos (Guaman-Lozada etal., 2025).

La visualizacién de resultados es otro componente crucial.
Dashboards dinamicos, mapas de riesgo, graficas interactivas y alertas
en dispositivos moéviles permiten que técnicos, veterinarios y
productores comprendan rapidamente la situacién microbiolégica y

actien en consecuencia.

Unejemploconcretoesel analisisdedatos provenientesde multiples
granjas porcinas paradetectar patrones estacionalesdeapariciondeE. coli
enterotoxigénica. A través del analisis de miles de registros de salud, clima
y manejo, se pudo predecir con antelacion los periodos de mayor riesgo y

ajustar los programas de vacunaciéon y limpieza.

Los sistemas expertos también son utiles para asegurar la
trazabilidad microbioldgica. Al integrar informaciéon desde la produc-
cion hasta la distribucion, permiten reconstruir la cadena de eventos

ante un incidente sanitario y prevenir su repeticion.

Enacuicultura,elusode BigDatahapermitidomodelarlaaparicion
de Vibrio parahaemolyticus en estanques de camaron, relacionando la
salinidad, temperatura, oxigeno disuelto y uso de antibioticos. Estas
predicciones han sido fundamentales para reducir mortalidades y
mejorar la sostenibilidad (Chaturvedi et al., 2024).

Unodelos principales desafios es garantizarla calidad de los datos.
La presencia de datos faltantes, errores de digitacion o registros no

estandarizados puede comprometer los modelos. Porello, se requiere un
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proceso riguroso de limpieza, validacién y normalizacion de datos antes

de su analisis.

Otroretoimportante es la seguridad informatica. Al manejar datos
sensibles sobre produccidn, sanidad y trazabilidad, las plataformas
deben implementar protocolos de ciberseguridad que protejan la

confidencialidad e integridad de la informacion.

La escalabilidad también es relevante. Las soluciones deben poder
adaptarse al crecimiento de las operaciones, ya sea en nimero de
sensores, volumen de datos o complejidad de las predicciones, sin

comprometer su desemperfio.

Desde el punto de vista educativo, estos sistemas ofrecen
oportunidades tnicas para el aprendizaje. Estudiantes de zootecnia,
microbiologia y ciencias de datos pueden desarrollar competencias
interdisciplinarias utilizando simuladores, bases de datos abiertas y

proyectos colaborativos con productores (Ngo et al., 2023).

El uso de Big Data también permite incorporar el componente
espacial al analisis microbiolégico. Mediante sistemas de informacion
geografica (GIS), se pueden mapear brotes, identificar zonas criticas y

disefiar estrategias de control territorializadas.

Ademas, los sistemas expertos permiten formalizar el conocimien-
to tacito de técnicos experimentados, transformandolo en reglas

explicitas que pueden ser reutilizadas, compartidas y auditadas.

En el contexto de la ganaderia de precision, la integracion de Big
Data, sistemas expertos y microbiologia predictiva permite avanzar
hacia sistemas auténomos que ajustan las condiciones ambientales,
activan sistemas de desinfeccién o modifican la formulacion de dietas

en tiempo real.
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7.7. Aplicaciones moviles para monitoreo de calidad
microbiologica

El avance vertiginoso de la tecnologia mévil ha propiciado el
desarrollo de herramientas digitales capaces de transformar
significativamente el monitoreo microbiolégico en sistemas de
produccién animal. En el marco de la microbiologia predictiva, las
aplicaciones moviles (apps) se posicionan como instrumentos
estratégicos para el seguimiento en tiempo real de variables criticas, la
toma de decisiones basada en datos y la democratizacion del acceso a

modelos predictivos complejos.

Estas aplicaciones constituyen interfaces portatiles que integran
sensores, algoritmos predictivos y bases de datos para evaluar y predecir
el comportamiento microbiano en alimentos, ambientes y productos
pecuarios. El crecimiento en conectividad rural, el acceso a teléfonos
inteligentes de bajo costo y la creciente alfabetizacion digital de los
actores agropecuarios han facilitado su implementacion en diversas

escalas productivas.

Entre las funcionalidades mas comunes de las apps en microbiolo-
giapredictivadestacan:larecolecciéndedatosencampo,lavisualizacion
de curvas de crecimiento o inactivacidén microbiana, la consulta de
modelos validados, la generacion de alertas automatizadas ante
condiciones de riesgo y la integracion con plataformas de trazabilidad
(Sujathaetal, 2023).

Un ejemplo es el uso de apps que, conectadas a sensores de
temperaturay humedad en galpones avicolas, estiman el crecimiento de

Salmonella spp. mediante modelos de Baranyi o Gompertz, notificando al
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operario si se supera un umbral de riesgo en tiempo real. Este tipo de
funcionalidad reduce la dependencia de laboratorios externos y permite

intervenciones tempranas.

Algunas aplicaciones permiten capturar imagenes de productos
como carne,lecheoqueso,queluegosonanalizadas mediante algoritmos
de vision artificial para detectar cambios de color, presencia de mohos o
indicadores visuales de contaminacién microbiolégica. Estas imagenes
pueden ser correlacionadas con modelos de deterioro para estimar la

vida atil restante del producto (Tajouri etal., 2021).

La conexion con servicios en la nube permite que los datos
recolectados por la app sean almacenados, procesados y analizados
remotamente, facilitando su acceso por parte de asesores técnicos,
veterinarios o investigadores. Esta infraestructura digital favorece la
gestion colectiva del conocimiento microbiolégico y fortalece las redes

de monitoreo sanitario.

Un aspecto crucial en el disefio de estas aplicaciones es la
usabilidad. Lasinterfacesdebenserintuitivas, multilingiies, con graficos
comprensibles y con funcionalidades adaptadas al contexto productivo.
Esto permite que sean utilizadas por operarios con distintos niveles de

formacion técnica, promoviendo su apropiacion efectiva.

Algunas apps, como ComBase Predictor Mobile o MicroHUB, han
sido desarrolladas con base en plataformas reconocidas y permiten
seleccionar matrices alimentarias, condiciones ambientales y cepas
microbianas para simular comportamientos esperados. Estas
herramientas son particularmente ttiles en formacién académica y en

analisis de escenarios.
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En América Latina, han surgido iniciativas locales como Leche
Segura en Colombia, que permite registrar temperaturas de almacena-
miento en tiempo real y compararlos valores con modelos predictivos de
crecimiento de Listeria monocytogenes, generando informes automaticos

de cumplimiento sanitario.

La integracion con tecnologias emergentes como cédigos QR,
blockchain y GPS amplia las funcionalidades de las apps, permitiendo
rastrear productos desde su origen, registrar condiciones microbiold-
gicas en puntos criticos de la cadena y asegurar la integridad de los
datos recolectados (Sujathaetal., 2023).

Ademas, el uso de apps moviles facilita la participacion de
pequefios productores en sistemas de control sanitario y calidad,
reduciendo barreras de acceso tecnolégico y promoviendo la equidad

digital en el sector pecuario.

Desde la perspectiva educativa, estas herramientas representan
una oportunidad para fortalecer competencias practicas en
microbiologia predictiva. Estudiantes pueden simular escenarios,
aplicarmodelosencampoycomprenderde formatangiblelos principios

tedricos aprendidos en aula.

El desarrollo de estas aplicaciones requiere colaboracion
interdisciplinaria entre microbiélogos, desarrolladores de software,
expertos en experiencia de usuario (UX) y profesionales del sector
agropecuario. Esta sinergia garantiza que las herramientas sean

cientificamente rigurosas y operativamente ttiles.

Entérminosdearquitectura, muchasappsestandesarrolladasbajo

esquemas hibridos, utilizando lenguajes comoJavaScript (React Native),
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Python o Kotlin, y se conectan mediante APIs a bases de datos como
ComBase o PMP (Pathogen Modeling Program) (Huang & Juneja, 2025).

Es importante considerar los aspectos éticos y de privacidad. Las
apps deben cumplir con normas de proteccion de datos, especialmente
cuando recolectan informacion de salud animal, ubicacién geografica o

registros productivos sensibles.

La validacion de estas aplicaciones incluye pruebas de usabilidad,
precision predictiva, confiabilidad de datos y resistencia en entornos
rurales. Estas evaluaciones son fundamentales para garantizar su

aceptacién y sostenibilidad en el tiempo.

En contextos de emergencia sanitaria, como brotes de zoonosis o
contaminaciones masivas, las apps moéviles pueden actuar como
herramientas de alerta temprana, facilitando la recolecciéon masiva de
datosy la coordinacién de respuestas interinstitucionales (Middleton &
Larremore, 2024).

Algunas herramientas moéviles también integran sistemas de
aprendizaje automatico que mejoran sus predicciones a medida que
recolectan nuevos datos, adaptandose a las particularidades del sistema

productivo local.

En ganaderia intensiva, se han desarrollado apps conectadas a
plataformas de gestion integral que no solo monitorean calidad
microbiolégica, sino que también cruzan esta informacién con datos de

alimentacién, reproduccion y salud, permitiendo una gestion holistica

del hato.

Lasappsmovilestambién puedenincluirmédulosde capacitacion,

con videos, fichas técnicas, y recomendaciones de buenas practicas
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sanitarias basadas en modelos predictivos, reforzando la formaciéon

continua de los usuarios.

La digitalizacion y las tecnologias emergentes han convertido a la
microbiologia predictiva en una herramienta de vigilancia activa y
auténoma. Se concluye que la verdadera potencia de la modernizacion
pecuaria no reside en las tecnologias por separado, sino en su
convergencia: la unién de sensores que "sienten" el ambiente, el IoT que
"comunica’las variaciones y la Inteligencia Artificial que "aprende” de la

complejidad biologica.

El paso de modelos deterministas a modelos hibridos (redes
neuronales y algoritmos genéticos) permite hoy gestionar la
incertidumbre propia de los ambientes tropicales y sistemas intensivos
con una precision sin precedentes. Esta revolucion digital no solo
optimiza la rentabilidad al reducir el desperdicio y el uso de
antimicrobianos, sino que establece un nuevo estandar de bioseguridad
donde el profesional zootécnico y de enfermeria puede intervenir antes
de que un riesgo microbiolégico se materialice, consolidando una

produccién animal inteligente, transparente y altamente segura.
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CUESTIONARIO DE EVALUACION: CAPITULO 7.
Tecnologias emergentes y digitalizacion

1. :(Qué define la transicion de la microbiologia predictiva hacia
la era digital segiin el texto?

El abandono total de las matematicas clasicas para usar solo
observacion visual.

La integracién de sensores, inteligencia artificial y plataformas
en la nube para la toma de decisiones en tiempo real.

La obligatoriedad de usar microscopios electrénicos en todas
las granjas.

Elreemplazo delos microbiélogos poringenieros de sistemasen
las plantas de beneficio.

2. ¢Cualeslafunciénprincipaldelossensoresdegases(comoCO,
y NH;) en galpones avicolas o silos?

Medir el peso exacto de los animales sin necesidad de basculas.
Actuar como indicadores indirectos del metabolismo
microbiano y del bienestar animal.

Cambiar el color de la cama de las aves para mejorar la estética.
Eliminar automaticamente la necesidad de ventilacion
mecanica.

¢En qué consiste el concepto de "Edge Computing"” aplicado a

los sensores pecuarios?

En enviar todos los datos a un servidor central en otro pais para
su analisis.

En procesar los datos localmente en el sensor o dispositivo
cercano, reduciendo la latencia.

Enutilizarsatélites paramedirlatemperaturadeunsoloanimal.
En imprimir los resultados en papel antes de subirlos a una
plataforma digital.
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4. ;Qué ventaja ofrece el Internet de las Cosas (IoT) en la gestioén
delacadenade friolactea?

Permite recolectar datos continuos en tanques y transporte,
vinculandolos a modelos de riesgo de patdgenos como Listeria.
Garantiza que la leche nunca se agrie, independientemente de
la temperatura.

Reemplaza los sistemas de refrigeraciéon por conexiones Wi-Fi
de alta velocidad.

Permite que las vacas se ordefien solas mediante comandos de
voz.

5. ¢(QuéesComBaseen el contextodelamicrobiologiapredictiva?

d)

Una marca de sensores inalambricos para medir pH en tiempo
real.

Una base de datos y herramienta de modelado internacional
para el crecimiento e inactivacion bacteriana.

Un software exclusivo para la deteccién de mastitis en ganado
de carne.

Unared social para productores pecuarios latinoamericanos.

6. ¢Como se utilizala termografia infrarroja (imagenes térmicas)
enlamicrobiologia predictiva pecuaria?

Para contar el nimero de animales en un potrero durante la
noche.

Para detectar focos de fermentacion descontrolada en silos o
zonas de actividad microbiana elevada en camas avicolas.

Para medir la velocidad del viento dentro de un galpén.

Para identificar el tipo de hongo presente en un alimento
basandose solo en su brillo.

7. En acuicultura, ;qué tecnologia se menciona para monitorear
grandes lagunasy predecir brotes de Vibrio spp.?

a)
b)

Sensores de presion atmosférica colocados en el fondo del
estanque.

Drones equipados con cAmaras multiespectrales y sensores de
calidad del agua.
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c)
d)

Uso de buzos para recolectar muestras de agua cada hora.
Modelos matematicos basados tinicamente en el calendario
lunar.

8. ¢Cual es el objetivo de los "Sistemas de Alerta Temprana"
integrados en plataformas digitales?

Notificar a los operadores cuando las variables superan
umbrales criticos de riesgo microbiolégico.

Predecir el precio del délar para la compra de insumos
veterinarios.

Avisar cuando un animal ha alcanzado su peso de mercado.
Generar informes automaticos para el pago de némina de la
granja.

9. Laintegracion de camaras RGB y NIR permite la deteccién
no invasiva de:

El contenido de calcio en los huesos de los cerdos.

Patrones espectrales iinicos de mohosylevadurasen superficies
de quesos o embutidos.

La cantidad de agua que consume un ave por dia.

Elestadode Aanimodelosoperarios dela planta de procesamien-
to.

10.;Qué desafio importante menciona el texto respecto a la
implementaciéon de IoT enzonas rurales de América Latina?

La falta de interés de los productores en la inocuidad
alimentaria.

Laconectividadlimitada,querequiereel usode protocoloscomo
LoRaWAN o procesamiento local.

La prohibicion legal de usar sensores en animales de consumo
humano.

La inexistencia de modelos matematicos adaptados al clima
tropical.
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Introduccion

La sostenibilidad en la produccién pecuaria contemporanea exige
enfoquescientificoscapacesdeintegrareficiencia productiva,seguridad
alimentariay responsabilidad ambiental. En un contexto marcado porel
crecimiento de la demanda mundial de alimentos de origen animal, la
presion sobre los recursos naturales y el aumento de riesgos sanitarios,
resulta necesario desarrollar herramientas que permitan optimizar los
procesos productivos sin comprometer la inocuidad ni la estabilidad

ecologica de los sistemas agropecuarios.

En este escenario, la microbiologia predictiva se ha consolidado
como una disciplina clave para comprender y anticipar el comporta-
miento de los microorganismos en matrices alimentarias, ambientes
productivos y sistemas biolégicos asociados a la produccién animal.
Mediante el uso de modelos matematicos y estadisticos, esta area del
conocimiento permite describir y predecir la dinamica de crecimiento,
supervivencia o inactivacién de microorganismos en funciéon de

variables ambientales, fisicoquimicas y de manejo.

Masalladesuaplicacion tradicional en la evaluacion de la vida atil
y la inocuidad de los alimentos, la microbiologia predictiva posee un
potencial significativo para mejorar la eficiencia de los sistemas

pecuarios. La capacidad de anticipar procesos microbiolégicos criticos
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permite optimizar decisiones relacionadas con el almacenamiento, el
transporte, el procesamiento y el manejo sanitario de los animales,
reduciendo pérdidas productivasy mejorandolacalidad delos productos

de origen animal.

En este contexto surge el concepto de eficiencia microbiologica del
sistema productivo, entendido comolacapacidad de gestionary predecir
los procesos microbianos de manera que contribuyan al aumento del
rendimiento productivo, lareduccién dedesperdiciosyel fortalecimien-
to de la inocuidad alimentaria. La microbiologia predictiva permite
cuantificar esta eficiencia al relacionar variables microbiolégicas con
indicadores productivos comolavida ttil de los alimentos, la estabilidad
de los forrajes conservados, laincidencia de enfermedades infecciosasy

la calidad sanitaria de los productos pecuarios.

Asimismo, esta disciplina contribuye de manera directa a la
sostenibilidad econémica y ambiental de la produccién pecuaria. La
reduccion de pérdidas postcosecha, la optimizacion del uso de
antimicrobianos, el control de patégenos y la mejora de los procesos de
conservacién permiten disminuir el desperdicio de recursos como agua,
energia, alimento y tierra, lo que repercute positivamente en la huella

ambiental de los sistemas productivos.

Enlos altimos afios, el desarrollo de tecnologias digitales, sensores
ambientales y plataformas de analisis de datos ha ampliado significati-
vamente las posibilidades de aplicacion de la microbiologia predictiva.
La integracién de modelos matematicos con sistemas de monitoreo en
tiempo real permite generar herramientas de apoyo para la toma de
decisionesen granjas, plantas de procesamientoy cadenas de suministro

de productos pecuarios.
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8.1. Reduccion de pérdidas postcosecha por
prediccion microbiana

Las pérdidas postcosecha representan uno de los principales
desafios para la sostenibilidad de los sistemas pecuarios a nivel global.
Una proporcion significativa de los productos de origen animal se
pierde durante las etapas de almacenamiento, transporte, procesa-
miento o comercializaciéon debido al deterioro microbiolégico, lo que
genera impactos econdmicos, sanitarios y ambientales. Se estima que
entre el 20 % y el 30 % de los alimentos producidos a nivel mundial se
pierde o desperdicia a lo largo de la cadena de suministro, siendo la
actividad microbiana uno de los factores determinantes de este
fenémeno (FAO, 2019).

Enelcasodelosproductospecuarios,el deterioromicrobianonosolo
afecta la inocuidad de los alimentos, sino también su calidad sensorial,
valor nutricional y vida til comercial. La proliferacién de bacterias,
levaduras y mohos puede provocar cambios en el pH, produccion de
metabolitos indeseables, degradacién de proteinas y lipidos, asi como
alteraciones en olor, color y textura. Estas transformaciones reducen la
aceptacion del producto por parte del consumidor y generan pérdidas

economicas para productores, procesadores y distribuidores.

Eneste contexto,lamicrobiologia predictivase posicionacomouna
herramienta cientifica de gran valor para anticipar el comportamiento
de los microorganismos en productos pecuarios durante las etapas
postcosecha. Mediante el uso de modelos matematicos y estadisticos, es
posible describiry predecir el crecimiento, supervivencia o inactivacion

de microorganismos en funcién de variables ambientales como
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temperatura, actividad de agua, pH, disponibilidad de nutrientes y

condiciones de almacenamiento.

La aplicacion de modelos predictivos permite identificar puntos
criticos en la cadena de suministro y optimizar las estrategias de
conservaciénymanejo. De estamanera,los sistemas productivos pueden
adoptar decisiones basadas en datos para minimizar el deterioro
microbioloégico, prolongar la vida ttil de los productos y reducir el
desperdicio de recursos asociados a la produccién animal (Velasquez-
Camachoetal,, 2022).

En la produccion lechera, por ejemplo, el crecimiento de bacterias
psicrotroficas como Pseudomonas spp. durante el almacenamiento de la
leche cruda constituye una de las principales causas de deterioro. Estas
bacterias producen enzimas proteoliticas y lipoliticas termoestables que
afectan la calidad de la leche incluso después de procesos de
pasteurizacién. La microbiologia predictiva permite modelar la
dindmica de crecimiento de estos microorganismos en funcién de la
temperatura de almacenamiento y el tiempo transcurrido desde el
ordefio. Modelos primarios como el modelo de Gompertz modificado o
el modelo de Baranyi permiten estimar la fase de latencia y la velocidad
de crecimiento bacteriano, lo que facilita determinarel momento critico
en el cual la carga microbiana alcanza niveles que comprometen la

calidad del producto.

En sistemas de produccién carnica, el deterioro microbiolégico
también constituye un factor determinante de la vida util del producto.
Bacterias psicrotroficas como Brochothrix thermosphacta, Pseudomonas
spp. y Shewanella putrefaciens son responsables de la aparicién de olores

desagradables, cambios en el color de la carne y acumulacién de
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compuestos volatiles asociados al deterioro. Mediante modelos
predictivosqueincorporanvariablescomotemperatura, pH,actividad de
aguay condiciones de envasado, es posible estimar el tiempo maximo de
almacenamiento seguroyoptimizarlarotacién deinventarios en plantas

de procesamiento y cadenas de distribucién (Yasruddin et al., 2025).

En la produccidn avicola, la calidad de los huevos también se ve
afectada por procesos microbiolégicos durante el almacenamiento.
Factores como la temperatura, la humedad relativa y el tiempo de
almacenamiento influyen en la penetraciéon y proliferacién de
microorganismos a través de la cascara, lo que puede comprometer la
calidad interna del huevo y su inocuidad. Los modelos predictivos
permiten estimar la evolucién de la carga microbiana y definir
condiciones 6ptimas de almacenamiento que prolonguenlavida atil del

producto y reduzcan la proporcién de huevos descartados por deterioro.

Los forrajes conservados, especialmente los ensilajes, representan
otro ejemplo relevante de como la microbiologia predictiva puede
contribuir a la reduccién de pérdidas en sistemas pecuarios. Durante el
almacenamiento del ensilaje, la estabilidad del material depende del
equilibrio entre diferentes grupos microbianos, particularmente
bacterias acido-lacticas, levaduras y mohos. Tras la apertura del silo, la
exposicion al oxigeno favorece el crecimiento de levaduras y hongos que
consumen acido lactico y elevan el pH del ensilaje, lo que reduce su
estabilidad aerobica y su valor nutritivo. Mediante modelos predictivos
que incorporan variables como temperatura, humedad, actividad de
agua y disponibilidad de oxigeno, es posible estimar la velocidad de
deterioro del ensilaje y optimizar practicas de manejo como lavelocidad

de extraccion del silo o el uso de inoculantes microbianos.
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Otra aplicacién relevante de la microbiologia predictiva en la
reduccion de pérdidas postcosecha es el monitoreo de condiciones
ambientales mediante sensoresy tecnologias digitales. Laincorporacion
de sensores de temperatura, humedad y gases en sistemas de
almacenamientoy transporte permite registrar datos en tiempo real que
pueden integrarse a modelos predictivos de crecimiento microbiano.
Estos sistemas permiten estimar el crecimiento microbiano acumulado
alolargodelacadenade suministroy generaralertas tempranas cuando

se superan condiciones criticas que favorecen el deterioro.

En sistemas de produccién pecuaria de pequefia y mediana escala,
las plataformasdigitalesyaplicaciones moévilestambién han comenzado
a utilizarse para registrar condiciones de almacenamiento y estimar el
riesgo de deterioro microbiolégico. Estas herramientas permiten a
productores y técnicos tomar decisiones oportunas sobre transporte,
comercializacién o procesamiento de productos animales, reduciendo

pérdidas econémicas y mejorando la eficiencia del sistema productivo.

Desde una perspectiva econémica, la reduccion del deterioro
microbiolégico se traduce en un aumento del rendimiento efectivo de la
produccion pecuaria. Al disminuir los rechazos comerciales, las
devoluciones y el descarte de productos no conformes, se mejora la
rentabilidad de la cadena agroalimentaria y se fortalece la confianza del

consumidorenlacalidad microbiolégicadelosalimentosdeorigenanimal.

Asimismo, la disminucién de pérdidas postcosecha contribuye de
manera directa a la sostenibilidad ambiental de los sistemas pecuarios.
Cada producto animal que se pierde representa una pérdida indirecta de
recursos naturales utilizados durante su produccion, incluyendo agua,

energia, tierra y alimento. En este sentido, la microbiologia predictiva
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puede considerarse una herramienta estratégica para mejorar la
eficiencia en el uso de recursos y reducir la huella ambiental de la

producciéon animal.

Laintegracionde modelos predictivosensistemasdeaseguramiento
delacalidad, comolos programas de Analisis de Peligros y Puntos Criticos
de Control (HACCP) o normas internacionales de inocuidad alimentaria,
también fortalece la gestidn sanitaria de los productos pecuarios. Al
proporcionar estimaciones cuantitativas del comportamiento
microbiano bajo diferentes condiciones, estos modelos permiten disefiar

estrategias de control mas precisas y basadas en evidencia cientifica.

8.2. Optimizacion del uso de antimicrobianos
mediante prediccion del riesgo

El uso racional de antimicrobianos en la producciéon pecuaria
constituye uno de los principales desafios contemporaneos para la salud
publica, la sostenibilidad agropecuaria y la seguridad alimentaria.
Durante décadas, los antimicrobianos han sido utilizados ampliamente
en sistemas de produccion animal con fines terapéuticos, profilacticos e
incluso como promotores de crecimiento. Sin embargo, el uso excesivo o
inadecuado de estos compuestos ha contribuido a la emergencia y
diseminacion de bacterias resistentes, lo que representa una amenaza
significativa para la eficacia de los tratamientos tanto en medicina

veterinaria como en medicina humana.

En este contexto, la optimizacion del uso de antimicrobianos se ha
convertido en una prioridad global dentro del enfoque One Health, que
reconoce la interconexién entre la salud animal, la salud humana y la

salud ambiental. Organismos internacionales como la Organizacién
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Mundial dela Salud (OMS), la Organizacion de las Naciones Unidas para
la Alimentacion y la Agricultura (FAO) y la Organizacién Mundial de
Sanidad Animal (WOAH) han enfatizado la necesidad de reducir el uso
innecesario de antimicrobianos en la produccién animal y promover
estrategias de manejo sanitario basadas en la prevencién y la evaluacion

del riesgo.

La microbiologia predictiva ofrece herramientas valiosas para
contribuir a este objetivo mediante el desarrollo de modelos capaces de
anticipar la aparicion, persistencia o propagaciéon de microorganismos
patogenos en sistemas pecuarios. A partir del analisis de variables
ambientales, productivas y microbiologicas, estos modelos permiten
estimar la probabilidad de ocurrencia de infecciones bacterianas y

orientar decisiones sanitarias mas precisas y oportunas.

Tradicionalmente, el uso de antimicrobianos en produccién
animal ha respondido a un enfoque reactivo, en el cual los tratamientos
se aplican después de la aparicion de sintomas clinicos o brotes
infecciosos. En contraste, la microbiologia predictiva promueve un
enfoque preventivobasadoenlaanticipaciénderiesgos microbiolégicos.
Mediante la identificacion de condiciones que favorecen el crecimiento
o la transmisién de patogenos, es posible implementar medidas de
manejo que reduzcan la probabilidad de infeccién y, en consecuencia, la

necesidad de tratamientos antimicrobianos.

Los modelos predictivos utilizados en microbiologia pueden
describir la dindmica de crecimiento, supervivencia o inactivaciéon de
bacterias patogenas en diferentes ambientes productivos. Estos modelos
integran variables como temperatura ambiental, humedad, densidad

animal, calidad del agua de bebida, condiciones de ventilacién, manejo
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de estiércol y practicas de bioseguridad. Al analizar la interaccién entre
estos factores, es posible estimar escenarios de riesgo y establecer

estrategias preventivas adaptadas a cada sistema productivo.

En sistemas avicolas y porcinos, por ejemplo, se han desarrollado
modelos predictivos para describirla dindmica poblacional de bacterias
como Escherichia coli, Salmonella spp. y Clostridium perfringens. Estos
modelos permiten identificar condiciones de manejo que favorecen la
proliferaciéon de patégenos entéricos, tales como temperaturas elevadas,
deficiencias en la calidad del agua, densidades animales excesivas o
deficiencias en los programas de limpieza y desinfeccién. La
identificaciontempranadeestos factores permite implementar medidas
correctivas antes de que se produzcan brotes clinicos, reduciendo la

necesidad de tratamientos antibioticos masivos.

En sistemas de produccion lechera, la microbiologia predictiva
también puede contribuir a la prevencién de infecciones bacterianas
como la mastitis. La integraciéon de datos histéricos de incidencia de
mastitis, recuento de células somaticas, condiciones ambientales y
practicas de ordefio permite construir modelos que estiman la
probabilidad de aparicion de infecciones intramamarias. Estos modelos
pueden utilizarse como herramientas de apoyo para la toma de
decisiones en programas de control sanitario, permitiendo dirigir el uso
de antimicrobianos Gtnicamente a los animales o situaciones que

realmente lo requieren.

Otra aplicacion relevante de la microbiologia predictiva es el
modelado de la persistencia de bacterias resistentes en ambientes
agropecuarios. Los microorganismos resistentes pueden sobrevivir

durante periodos prolongadosenestiércol,camasdeanimales, superficies
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de instalaciones y sistemas de agua. Mediante modelos de supervivencia
y dispersién microbiana, es posible estimarla duracién delaviabilidad de
estas bacterias en diferentes matrices ambientales y disefiar estrategias

mas eficaces de limpieza, desinfeccion y manejo de residuos.

Asimismo, la microbiologia predictiva puede aplicarse al analisis
de la cinética de eliminacién de residuos antimicrobianos en tejidos
animales destinados al consumo humano. A partir de modelos
farmacocinéticos y datos experimentales, es posible predecir la veloci-
dad de degradacion o eliminacion de determinados antimicrobianos en
carne, leche o huevos, lo que permite establecer periodos de retiro
adecuados y evitar la presencia de residuos por encima de los limites

maximos permitidos.

Una herramienta particularmente importante en este ambito es el
Analisis Cuantitativo del Riesgo Microbiologico (QMRA), que integra
informacion sobre prevalencia de patégenos, niveles de contaminacion,
patrones de exposicion y consecuencias sanitarias para estimar el riesgo
asociado al consumo de alimentos contaminados. Estos modelos
probabilisticos permiten evaluar el impacto potencial de diferentes
estrategiasdecontrolsanitarioyapoyarlatomadedecisionesen politicas
de salud publica y gestion de riesgos alimentarios.

Desde una perspectiva productiva, la prediccion del riesgo
microbiolégico permite optimizar los programas de manejo sanitario y
mejorar la eficiencia del uso de antimicrobianos. La implementacién de
estrategias basadas en riesgo puede reducir significativamente el
numero de tratamientos innecesarios, disminuir los costos asociados al
uso de medicamentos veterinarios y mejorar la sostenibilidad de los

sistemas pecuarios.
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Ademas, la integraciéon de modelos predictivos con tecnologias
digitales y sistemas de monitoreo en tiempo real abre nuevas
oportunidades para la gestién sanitaria de las explotaciones pecuarias.
Sensores ambientales, registros automatizados de produccién y
plataformasde analisis de datos permiten alimentar modelos dindmicos
que actualizan continuamente las estimaciones de riesgo microbiologi-
co. Estos sistemas pueden generar alertas tempranas cuando se detectan
condiciones que favorecen la apariciéon de enfermedades infecciosas,

facilitando intervenciones oportunas.

La microbiologia predictiva también contribuye al desarrollo de
estrategias alternativas al uso de antimicrobianos, como el empleo de
probidticos, prebioticos, acidificantes y vacunas. Mediante modelos que
evaltanlainteraccionentremicrobiotaintestinal,ambientey patoégenos,
es posible identificar intervenciones que favorezcan el equilibrio

microbiano y reduzcan la incidencia de infecciones bacterianas.

En sistemas de producciéon porcina, por ejemplo, los modelos
predictivos que analizan la aparicidon de enteritis bacteriana en lechones
han permitido identificar factores de riesgo asociados a cambios en la
dieta, estrés térmico y condiciones de manejo. La implementacién de
estrategias preventivas basadas en estos modelos, como el ajuste de la
formulacién alimenticia o el uso de aditivos funcionales, ha contribuido
a reducir el uso profilactico de antibiéticos sin comprometer la salud

animal ni el desempefio productivo.

De manerasimilar, en sistemas de engorde de bovinos, el modelado
de enfermedades respiratorias ha permitido identificar momentos
criticos asociados al transporte, el manejo de corrales y la adaptacién de

los animales al nuevo ambiente. La adopciéon de medidas preventivas
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basadas en estas predicciones ha demostrado reducir la incidencia de

enfermedadesy,porende,lanecesidad detratamientosantimicrobianos.

En paises de América Latina, donde los sistemas de vigilancia de
resistenciaantimicrobianaatn presentanlimitaciones,lamicrobiologia
predictiva puede representar una alternativa costo-efectiva para
anticipar riesgos sanitarios y orientar programas de control basados en
evidencia cientifica. El desarrollo de modelos adaptados a las
condiciones climaticas, productivas y epidemiolégicas de la regiéon
puede contribuir significativamente a mejorar la gestion sanitaria de los

sistemas pecuarios.

Lamicrobiologia predictiva se consolida como el eje transversal de
la sostenibilidad pecuaria al transformar la gestion de riesgos biolégicos
en una estrategia de eficiencia de recursos y responsabilidad ética. Al
integrar modelos matematicos que anticipan el deterioro de matrices
criticas como la leche, la carne y los forrajes ensilados, esta disciplina
permite alcanzar la Eficiencia Microbiolégica del Sistema, reduciendo
drasticamente las pérdidas postcosecha que hoy comprometen la
seguridad alimentaria global. Bajo el enfoque One Health, la capacidad
demodelarel riesgo de brotesinfecciosos permite migrarde unasanidad
reactiva basada en el uso masivo de antibiéticos hacia una vigilancia
preventiva de precisiéon, mitigando la emergencia de la resistencia
antimicrobiana y optimizando el bienestar animal. En tltima instancia,
la aplicacion de estas herramientas cuantitativas no solo blinda la
rentabilidad de los sistemas productivos en América Latina frente a la
variabilidad climatica, sino que garantiza que cada insumo —agua,
energia y alimento— se traduzca en proteina segura, minimizando la
huella ambiental y asegurando la resiliencia de la produccién animal

para las futuras generaciones.
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CUESTIONARIO DE EVALUACION: CAPITULO 8.
Microbiologia predictiva y sostenibilidad en la
produccion pecuaria

1. ;Quéseentiendepor"Eficiencia Microbiologicadel Sistema"en
la produccion pecuaria?

a)
b)

c)
d)

Laeliminacion total de todos los microorganismos presentes en
la granja mediante quimicos.

Lacapacidad de gestionary predecir procesos microbianos para
aumentar el rendimiento, reducir desperdicios y fortalecer la
inocuidad.

El uso de modelos matematicos para aumentar la velocidad de
crecimiento de los animales por encima de su limite biolégico.
Lasustitucién delahigiene manual porsensores de movimiento
en las plantas de procesamiento.

2. Segun la FAOQ, ;qué porcentaf'e aproximado de alimentos se

pierde o desperdicia a nive

mundial, siendo el deterioro

microbiano un factor clave?

Entreel 5%yel 10 %.
Entreel 20 % yel 30 %.
Mas del 60 %.
Menosdel 2 %.

3. ¢Como contribuye la microbiologia predictiva a la sostenibili-
dad ambiental de los sistemas pecuarios?

a)
b)

Creandonuevas especies de bacterias que consumen plasticoen
los corrales.

Al reducir las pérdidas postcosecha, se evita el desperdicio
indirecto de recursos como agua, tierra, energia y alimento
usados en la produccion.

Permitiendo que los animales vivan sin necesidad de consumir
agua durante el transporte.

Generando modelos que eliminan la necesidad de utilizar
forrajes o pastos.
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4. En la produccion lechera, ;qué microorganismos son el
principal foco de los modelos predictivos para evitar el
deterioro por enzimas termoestables?

Bacterias lacticas termofilas.

Bacterias psicrotroficas como Pseudomonas spp.
Hongos y levaduras de fermentaciéon rapida.
Bacterias anaerobias estrictas.

5. ¢Cual es el principal beneficio de aplicar modelos predictivos
en el manejo de ensilajes tras la apertura del silo?

a)
b)

c)
d)

Determinar el color exacto que tendri el forraje al final del afio.
Estimar la velocidad de deterioro aerdébico por levaduras y
mohos para optimizar la velocidad de extraccion.

Reemplazar por completo el uso de plasticos para sellar el silo.
Calcularel pesodel tractornecesario paracompactarel material.

6. predictivaenelusodeantimicrobianos?

Pasar de un enfoque reactivo (tratar el brote) a un enfoque
preventivo basado en la anticipacion de riesgos.

Aumentar las dosis de antibi6ticos preventivos basandose en el
clima.

Utilizar antimicrobianos solo cuando el modelo matematico
indica que el precio del mercado es alto.

Sustituir todas las vacunas por algoritmos de aprendizaje
automatico.
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7. ¢(Quéherramientaintegraprevalencia de patogenos, niveles de
contaminaciony patrones de exposicion para estimar el riesgo
al consumidor?

a)
)
)
)

o o

Q.

El modelo de Gompertz modificado.

El Analisis Cuantitativo del Riesgo Microbiologico (QMRA).
La regresion lineal simple.

El conteo manual de unidades formadoras de colonia (UFC).

8. En sistemas porcinos, ;como han ayudado los modelos
’» 6
predictivos areducir el uso de antibioticos en lechones?

Identificando factores deriesgo comoestrés térmicoydieta para
aplicar aditivos funcionales en lugar de farmacos profilacticos.
Prediciendo el dia exacto en que naceran los lechones para
desinfectarla sala.

Eliminando la necesidad de limpiar las instalaciones si el
modelo indica "bajo riesgo".

Seleccionando genéticamente animales que no tienen bacterias
en su intestino.

9. Bajoelenfoque"One Health",1a microbiologia predictivaactia
como un puente entre:

La salud animal, la salud humana y la salud ambiental.

El precio de los granosy el costo del transporte internacional.
La genética de las plantas y la velocidad de los sensores IoT.
La produccion de carne y la exportacién de cueros.

10.;Cual es el papel de los sensores en tiempo real dentro de la
estrategia de sostenibilidad descrita?

Reemplazaralosveterinarioseneldiagnosticodeenfermedades
infecciosas.

Alimentar modelos dinamicos que generan alertas tempranas,
permitiendo intervenciones precisas y oportunas.

Grabar imagenes para auditorias de bienestar animal
exclusivamente.

Medir tinicamente el consumo de energia eléctrica de la unidad
productiva.
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Introduccion

La produccién animal moderna enfrenta desafios sanitarios cada
vez mas complejos derivados de la intensificacion de los sistemas
productivos, la creciente movilidad de animales y productos, y la
interaccidén constante entre animales, humanos y ambiente. En este
contexto, los riesgos microbioldgicos asociados a patdgenos infecciosos y
aladiseminaciéndegenesderesistenciaantimicrobianarepresentanuna
preocupacidén central tanto para la sanidad animal como para la salud
publica y la seguridad alimentaria. La gestion efectiva de estos riesgos
requiere estrategias integradas que combinen prevencién, monitoreo y

herramientasanaliticascapacesdeanticiparescenariosepidemioldgicos.

La bioseguridad constituye el primer nivel de defensa frente a la
introduccién y propagacion de agentes infecciosos en las unidades
pecuarias. Mediante la implementacion de barreras fisicas, protocolos
sanitarios y practicas de manejo orientadas a limitar la entrada y
circulacién de patdgenos, los programas de bioseguridad buscan reducir
la probabilidad de brotes sanitarios y proteger la productividad de los
sistemas de produccién animal. Sin embargo, la efectividad de estas
medidas depende no solo de su disefio estructural, sino también de su
correctaimplementacidonyevaluacion continuaen funciondelosriesgos

especificos de cada sistema productivo.
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Paralelamente, el uso de antimicrobianos en la produccién animal
ha contribuido al control de numerosas enfermedades infecciosas, pero
también ha favorecido la seleccién y diseminacion de microorganismos
resistentes. La resistencia antimicrobiana se ha convertido en un
problema global que trasciende las fronteras entre la medicina humana,
laveterinariay el ambiente,lo que haimpulsadolaadopciéndel enfoque
One Health para su estudio y control. En los sistemas pecuarios, la
interaccion entre practicas de manejo, uso de antibioticos, microbiomas
animales y reservorios ambientales crea condiciones propicias para la

emergencia y propagacion de genes de resistencia.

Enlas tltimas décadas, el desarrollo de la microbiologia predictiva
ha ampliado las posibilidades para comprender y gestionar estos
procesos complejos. Mediante el uso de modelos matematicos, analisis
estadisticos avanzados y técnicas de aprendizaje automatico, es posible
integrar informacion microbiolégica, epidemiolégica y ambiental para
estimar probabilidades de ocurrencia de eventos sanitarios, anticipar
tendencias de resistencia antimicrobiana y evaluar el impacto potencial

de diferentes estrategias de intervencion.

En este contexto, el presente capitulo aborda la gestion del riesgo
microbiolégico en sistemas pecuarios desde una perspectiva integrada.
En primer lugar, se analizan los principios de bioseguridad aplicados a
las explotaciones animales y su papel en la prevencion de enfermedades
infecciosas. Posteriormente, se examina el problema de la resistencia
antimicrobiana en produccién animal y el papel de los enfoques
predictivos en su control. Finalmente, se describen los sistemas de
vigilancia microbiolégica y los modelos utilizados para evaluar la
diseminacion de genes de resistencia en ambientes pecuarios,
destacando su importancia para el disefio de estrategias de manejo

sanitario basadas en evidencia.
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9.1 Principios de bioseguridad en unidades
pecuarias

Labioseguridad enlasunidades pecuarias constituye uncomponente
esencial en la prevencién, control y mitigacion de enfermedades
infecciosasqueafectanla productividad, el bienestaranimal ylainocuidad
de los productos de origen animal. En el contexto de la microbiologia
predictiva, estos principios adquieren una dimensién adicional, ya que
permiten integrar estrategias preventivas con modelos cuantitativos
capaces de anticipar la probabilidad de introduccién, persistencia y
diseminacién de agentes patogenos en los sistemas productivos. En este
sentido, la bioseguridad no solo busca evitar el ingreso de patégenos, sino
tambiénlimitarsupropagaciéninternayreducirsu persistenciaambiental

dentro de las explotaciones pecuarias (Ferraz et al.,, 2024).

Desde una perspectiva conceptual, la bioseguridad pecuaria se
divide en dos componentes complementarios: la bioseguridad externay
la bioseguridad interna. La bioseguridad externa se centra en impedir la
entrada de agentes infecciosos al sistema productivo mediante el control
delingresode animales, vehiculos, personal, insumosy materiales. Por su
parte, la bioseguridad interna tiene como objetivo evitar la propagacion
de patégenos unavez que estos han ingresado a la explotacion, a través de
medidas como la separacion fisica de lotes, la limpieza y desinfeccion de
equipos, la gestion diferenciada de flujos de trabajo y el manejo adecuado
de residuos (Jiang et al., 2022). La aplicacion simultdnea de ambas
dimensionesresultaindispensable, yaque unafallaencualquieradeellas

puede comprometer la efectividad del sistema sanitario en su conjunto.

Unejemploilustrativode evaluacion estructurada de bioseguridad
es el sistema Biocheck, desarrollado porla Universidad de Gante, el cual

permite valorar cuantitativamente las practicas de bioseguridad interna

286



Capitulo 9. Bioseguridad y gestion predictiva de la resistencia antimicrobiana

y externa en granjas pecuarias. Este modelo ha demostrado que las
deficienciasenlabioseguridad externaincrementan significativamente
la probabilidad de introduccién de patégenos, mientras que las fallas en
la bioseguridad interna favorecen su propagacion dentro del sistema
productivo (Chun et al., 2024). Este tipo de herramientas proporciona
indicadores comparables entre explotacionesy facilita la identificacién

de puntos criticos de mejora en los programas sanitarios.

Labioseguridad sesustentaenunajerarquiadecontrolesque prioriza
las medidas estructurales y preventivas sobre aquellas que dependen
exclusivamente del comportamiento humano. En este contexto, principios
como la exclusidn, la implementacion de barreras fisicas, el saneamiento,
el monitoreosanitarioylacapacitaciéndel personal conformanunsistema
integrado de defensa sanitaria. Las barreras estructurales incluyen cercas
perimetrales, areas diferenciadas de acceso limpio y sucio, y estaciones de
desinfeccion de vehiculos. Las medidas operativas comprenden el control
del ingreso de personas y materiales, la cuarentena de animales de
reemplazo, la restriccién de visitantes y el uso de ropa y calzado exclusivos
dentro de la unidad productiva. Finalmente, los programas de higiene y
saneamiento abarcan procedimientos sistematicos de limpieza, desinfec-
cion y secado de instalaciones y equipos, acompafiados de evaluaciones
periodicas de su eficacia mediante indicadores microbiolégicos o pruebas

rapidas de contaminacién superficial.

Comprender los mecanismos de transmisién de patégenos dentro de
las explotaciones pecuarias es fundamental para disefiar programas de
bioseguridad eficaces. Las rutas de transmision mas comunes incluyen el
movimiento de animales vivos, el transporte de insumos y residuos, la
circulacion del personal, el uso compartido de equipos, el agua o alimento

contaminados, losvectoresbiologicosyladispersion de aerosoles (figura 23).
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Un ejemplo ampliamente documentado es el virus del sindrome
reproductivo y respiratorio porcino (PRRSv), que puede transmitirse por
contactodirectoentreanimales,atravésdeaerosolesquealcanzanvarios
kilometros de distancia y mediante vehiculos o ropa contaminada (Kim
etal., 2023). Este tipo de evidencias resalta la importancia de integrar la
vigilancia epidemiolégica con protocolos rigurosos de limpieza y
desinfecciéonadaptadosalasrutasdetransmision masrelevantesencada

sistema productivo.

No obstante, la implementacion efectiva de programas de
bioseguridad enfrenta diversas limitaciones. Entre los factores que
influyen en suadopcion se encuentran el costo percibido de las medidas,
el tamafio y tipo de explotacion, el nivel de capacitacion de los
productores, la cultura organizacional de las empresas pecuarias y la
existencia de normativas sanitarias o auditorias externas (Kim etal,
2023). Diversos estudios han demostrado que la percepcion del riesgo
sanitario influye significativamente en la adherencia a las practicas de
bioseguridad:los productores que hanexperimentadobrotesepidémicos
tienden a mostrar un mayor compromiso con la implementacion de
protocolos preventivos (Moradbeikie et al., 2025). Por el contrario, las
explotaciones pequefias o de caricter familiar suelen presentar mayores
limitaciones en infraestructura y capacitacion, lo que incrementa su

vulnerabilidad frente a enfermedades infecciosas.

El disefio e implementacion de un plan de bioseguridad efectivo
requiere un enfoque sistematico y adaptativo. En primer lugar, se debe
realizar un diagnostico de la situacion sanitaria mediante auditorias de
riesgo o herramientas estandarizadas de evaluacién. Posteriormente, se
establecen objetivos de mejora, se priorizan las medidas segin su

impacto potencial y se implementan planes de accién acompafiados de
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procesos continuos de capacitaciéon del personal. La evaluacién
periddica mediante indicadores microbiolégicos, monitoreo ambiental
overificacion del cumplimiento de protocolos permitevalorarlaeficacia
de las medidas adoptadas y realizar ajustes dinamicos en funcion de los

resultados obtenidos.

En este contexto, la integracién de herramientas de microbiologia
predictiva permite fortalecer significativamente los programas de
bioseguridad. A través de modelos epidemiolégicos y analisis de riesgo
cuantitativos, es posible simular escenarios de introduccién de
patogenos, identificar puntos criticos de transmisién dentro de las
explotaciones y estimar el impacto potencial de diferentes medidas de
control. Estas aproximaciones permiten optimizar la asignacion de
recursos sanitarios y disefiar estrategias preventivas mas eficientes para

reducir el riesgo microbiolégico en los sistemas de produccién animal.

9.2 Resistencia antimicrobiana y control
microbiolégico predictivo

La resistencia antimicrobiana (AMR, por sus siglas en inglés)
constituye una amenaza creciente parala salud global, cuyaimportancia
abarca no solo el ambito humano, sino también los sistemas de
produccion animal y el ambiente. En el sector pecuario, el uso intensivo
o inapropiado de antibidticos, combinado con flujos microbianos entre
animales, suelos, aguas y personas, facilita la seleccién y diseminacion
decepasresistentesygenesderesistencia(ARGs). Estarealidad demanda
enfoques predictivos que permitan anticipar perfiles de resistencia,
adaptar protocolos terapéuticos y orientar medidas de mitigacién
(Alnimr, 2023).
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El contexto del ganado y otras especies de produccién animal es
especialmente complejo. Se estima que entre el 63 000 y 106 000
toneladas de antibidticos son empleadas anualmente en la ganaderia a
nivel mundial, principalmente en clases como tetraciclinas,
B-lactamicos, macrolidos, sulfonamidas y trimetoprim (Antibiotic Use
in Livestockand Environmental Antibiotic Resistance,2023). Gran parte
de esas sustancias no son completamente metabolizadas por los
animales, y aproximadamente el 75 % de los antibiéticos administrados
pueden ser excretados en orina y heces, liberandose al ambiente y
ejerciendo presion selectiva en microbiotas externas (Anderson et al.,
2023). En consecuencia, los estiércoles, lodos y aguas residuales se
convierten en reservorios criticos de ARGs y bacterias resistentes

susceptiblesde propagaciéon haciaecosistemascircundantesy humanos.

La vigilancia tradicional de resistencia, basada en aislamiento y
pruebas fenotipicas de susceptibilidad, sigue siendo indispensable. No
obstante, estos datos por si solos ofrecen una vision retrospectiva, poco
adecuada para anticipar emergencias en sistemas dinamicos. Por ello, la
microbiologia predictiva complementa la vigilancia fenotipica con
modelos estadisticos, de aprendizaje automatico y modelos hibridos que
integran variables de manejo, ambientales, espaciales y genémicas para
predecir la probabilidad futura de resistencia. Resci et al. (2024)
desarrollaron modelos estadisticos que integran datos agricolas y de uso
de suelo para pronosticar la propagacion de AMR en entornos agricolas.
En el &mbito de la prediccion dirigida por gendémica, Kim & Ahn (2022)
aplicaron machine learning sobre datos de mas de 600 granjas para
anticipar la carga futura de resistencia en patégenos bacterianos,

combinando metadatos clinicos y genémicos.

291



Capitulo 9. Bioseguridad y gestion predictiva de la resistencia antimicrobiana

Los modelos interpretables de prediccién de resistencia también
han demostrado utilidad practica. Un trabajo de Chung et al. (2023)
construy6 un modelo para predecir fenotipos de resistencia en multiples
hospedadores animales, con interpretabilidad que permite identificar
mecanismos asociados y variables clave. Tal tipo de modelos contribuye
nosoloa predecir qué cepas seran resistentes, sino también a sugerir qué
variables (por ejemplo, dosis, historial de uso, contexto ambiental) son
masdeterminantes. Estudios masrecientesapuntanalaconstrucciéonde
modelos explicables que fusionan redes neuronales y métodos de
ensamble para mejorar el rendimiento predictivo usando secuencias de
genomasy SNPs (Costaetal., 2022).

La formulaciéon de modelos predictivos para AMR en zootecnia
requiere atencién especial a varias dimensiones. Primero, es crucial
seleccionar predictores relevantes: uso historico de antibiéticos (tipo,
dosis, frecuencia), manejo sanitario (tiempos de retiro, programas de
vacunacion), factores ambientales (temperatura, humedad, pH del suelo
y agua), conectividad ecoldgica entre unidades de produccion, densidad
regional de granjasy flujos de residuos. También esesencial incluirdatos
gendmicos o metagendmicos (resistoma) cuando estén disponibles, para
capturar variabilidad no observable en cultivos. Segundo, los modelos
deben estar sujetos a validacién rigurosa: particion de datos temporales
y espaciales, validacion externa, pruebas cruzadas, analisis de
sensibilidad e incertidumbre (por ejemplo mediante bootstrapping o
métodos bayesianos). Tercero, la interpretabilidad es vital en contextos
agricolas: los modelos deben proporcionar informacién accionable, no
solo predicciones crudas. En este sentido, técnicas como SHAP (Shapley
Additive Explanations), LIME o analisis de importancia variables

permiten desentrafar la contribucién de cada predictor a la prediccion.
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Masalladelaresistenciaencepasaisladas,elconceptoderesistoma
ha ganado protagonismo. Este enfoque considera el conjunto total de
genes de resistencia presentes en una comunidad microbiana (incluso
en bacterias no cultivables). El analisis metagendmico de resistomas
permite cuantificar la abundancia relativa de ARGs en muestras
ambientales, estiércoles, suelos y microbiomas animales, y brinda una
base masrica paraalimentar modelos predictivos. Porejemplo, recientes
estudios han identificado como los ARGs moéviles compartidos entre
microbiomas aviares y ambientes se correlacionan con practicas de
manejo, revelando conexiones entre uso de antibiéticos y diseminacién
genética(Machinelearningand metagenomicsreveal shared resistomes,
2023). Ademas, el analisis de integrones de clase 1 (intl1) ha sido
propuesto como proxy universal de contaminacién antropogénica y

capacidad de propagacion de resistencia genética.

La prediccién de resistencia en animales de produccion no es solo
una cuestion académica: tiene implicaciones practicas inmediatas. Por
ejemplo, un sistema predictivo puede alertar que en determinadas
condiciones de manejo ambiental (por ejemplo temperaturas elevadas,
alta humedad, baja ventilacion) es probable que algunas cepas con
resistencia emergente se vuelvan dominantes, lo que justifica monito-
reos puntuales més frecuentes o cambios en las decisiones de
antibi6ticos. También permite disefiar estrategias secuenciales de
rotacién de antimicrobianos, minimizar la presién selectiva sostenida y
optar por terapias guiadas que restrinjan el desarrollo de resistencia. En
ciertos escenarios, los modelos pueden sugerir umbrales de abundancia
de ARGs en residuos o suelos que accionen medidas de mitigacién antes

de que ladiseminacién regional se vuelva incontrolable.
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Un caso reciente ejemplar aplicé modelos de difusion espacial al
manejo de aguas residuales en lecherias. Todman et al. (2024) modelaron
flujos de aguas residuales y practicas de gestion de efluentes en explota-
ciones lecheras para cuantificar su impacto sobre la diseminacién de
Escherichia coli resistente a cefalosporinas en el ambiente. Los resultados
mostraron fluctuaciones temporales explicables por las actividades de la
granja, como la descarga de sustancias de bafios de pies en el sistema de
purines, enfatizando la necesidad de intervenir en las etapas de
disposicionderesiduos. Estetipode modeladoespacial-internointegrado
abre nuevas perspectivas para la prediccién de riesgo funcional del

entorno inmediato.

Sin embargo, persisten desafios importantes. En muchos paises de
ingresos medios y bajos,los datos de uso de antibioticos en ganaderia son
escasos o de baja calidad, lo que limita la calibracion precisa de modelos.
Ademas, en algunos contextos, la calidad de los medicamentos
veterinarios no es adecuada, lo que conduce a dosis subterapéuticas que
favorecen la difusién de resistencia. Asimismo, la validez de modelos
predictivos depende de regularactualizaciones con datos recientes, pues
la resistencia evoluciona con el tiempo y puede aparecer resistencias

emergentes no contempladas en modelos antiguos.

9.3 Vigilancia de resistencia antimicrobiana

Lavigilanciadelaresistenciaantimicrobiana(AMR)enlossistemas
de produccién animal constituye un componente fundamental para
comprenderlastendenciasemergentes de resistencia, evaluarelimpacto
del uso de antimicrobianos y generar informacién que permita orientar

estrategias de control sanitario. Mas alla de una actividad meramente
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descriptiva, los sistemas de vigilancia deben concebirse como
plataformas dindmicas de generacién y analisis de datos que apoyen la

toma de decisiones en salud animal, salud publica y gestién ambiental.

Tradicionalmente, la vigilancia de AMR se ha basado en el
aislamiento de bacterias patégenas o comensales relevantes —como
Salmonella, Escherichia coli, Campylobacter y Enterococcus— seguido de
pruebas fenotipicas de susceptibilidad antimicrobiana mediante
métodos de dilucién, difusién o técnicas como el E-test. Estos
procedimientos permiten estimar la proporcidn de cepas resistentes en
poblaciones animales o en productos de origen animal destinados al
consumo humano. No obstante, este enfoque presenta limitaciones
importantes, ya que ofrece una visién principalmente retrospectiva del
problema y depende de la capacidad de cultivo de los microorganismos
analizados, asi como de la cobertura y consistencia de los sistemas de

muestreo y reporte (Damena etal., 2022).

En muchos paises, la vigilancia de resistencia antimicrobiana en
produccién animal enfrenta desafios estructurales significativos. Los
sistemas veterinarios pueden carecer de infraestructura diagnostica
suficiente, los laboratorios no siempre reportan resultados de manera
estandarizaday la disponibilidad de datos sobre uso de antimicrobianos
en granjas es frecuentemente limitada. Asimismo, existe una brecha
entre los sistemas de vigilancia de resistencia en humanos y aquellos
implementados en animales, lo que dificulta la integracion de informa-
cién bajo el enfoque One Health (Davidson et al., 2021). Estas
limitaciones restringen la capacidad de los sistemas de vigilancia para
detectar oportunamente cambios en los patrones de resistencia y para

orientar intervenciones efectivas.
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Conel fin de superar estas limitaciones, los enfoques modernos de
vigilancia incorporan cada vez con mayor frecuencia herramientas
gendmicas y metagenémicas que complementan los métodos fenotipi-
costradicionales. Elanalisis del resistoma —entendido como el conjunto
total de genes de resistencia presentes en una comunidad microbiana—
permite identificar genes de resistencia incluso en bacterias no
cultivables. Mediante técnicas de secuenciaciéon de ADN ambiental
provenientes de estiércoles, suelos, aguas residuales o microbiomas
animales, es posible cuantificar la abundancia relativa de genes de
resistencia (ARGs) y evaluar su distribucion espacial y temporal en los
sistemas productivos. Esta aproximacioén permite detectar cambiosen la
composicion genética de las comunidades microbianas antes de que se

manifiesten aumentos evidentes en las tasas fenotipicas de resistencia.

Lavigilanciaambiental deresistenciaantimicrobianahaemergido
como un componente particularmente relevante dentro de los sistemas
de monitoreo. Diversos estudios han demostrado que compartimentos
ambientalescomoelagua, el suelo,elaireolosresiduosorganicos pueden
actuar como reservorios y rutas de dispersion de bacterias resistentes y
genes de resistencia. El monitoreo sistematico de estos compartimentos
permite identificar rutas potenciales de transmision fuera de las
unidades productivas y proporciona informacién complementaria para
comprender la dindmica ecolégica de la resistencia antimicrobiana en

los agroecosistemas.

Recientemente, la integracion de herramientas de analisis de datos
y técnicas de aprendizaje automatico ha ampliado las capacidades de los
sistemas de vigilancia. Al combinar datos microbiolégicos, informacion
sobreusodeantimicrobianos,variablesambientalesy practicasde manejo

productivo, es posible construir modelos predictivos que identifiquen

296



Capitulo 9. Bioseguridad y gestion predictiva de la resistencia antimicrobiana

patrones emergentes de resistencia y estimen el riesgo futuro de aparicion
de cepas resistentes. Estas aproximaciones permiten priorizar sitios de
muestreo, optimizar los programas de vigilancia y establecer sistemas de

alerta temprana para la deteccion de resistencias emergentes.

Unejemplodestacado de integracion de vigilanciaen el marco One
Health es el sistema NARMS (National Antimicrobial Resistance
Monitoring System) implementado en Estados Unidos, el cual retine
informaci6on proveniente de humanos, animales y alimentos para
evaluar tendencias de resistencia antimicrobiana a nivel nacional.
Sistemas deestetipodemuestran el valordelas plataformasdevigilancia
integradas para generar evidencia cientifica que respalde decisiones

regulatorias y estrategias de manejo sanitario.

9.4 Modelos para evaluar la diseminacion de genes
de resistencia

La propagacion de genes de resistencia antimicrobiana (ARGs) no
depende Gnicamente de la proliferacion de bacterias resistentes, sino
también de mecanismos de transferencia horizontal de genes (HGT,
horizontal gene transfer) que permiten que estos genes salten entre
cepas, géneros o incluso entre comunidades microbianas distintas. Por
ello, los modelos que buscan evaluar la diseminacién de ARGs deben
capturar tanto la dindmica poblacional (crecimiento, muerte,
competencia) como los procesos de transmision genética, movilidad de
bacterias y flujos ambientales. Este tipo de modelado es esencial para
predecir escenarios bajo distintas estrategias de mitigaciéon y para

cuantificar riesgos de difusion entre corrales, granjas y su entorno.
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En primer lugar, las rutas principales de HGT conjugacién
plasmidica, transformacién (captura de ADN libre), transduccién
(mediada por bacteriéfagos) y difusion via vesiculas (vesiduciéon)— han
sido bien caracterizadas y constituyen el punto de partida para el
modelado (Ruzante et al., 2021). Si bien la conjugacién plasmidica es la
via méas frecuente y relevante para la diseminaciéon de resistencia en
ambientes intensivos, otros mecanismos pueden adquirir importancia
enciertosnichosobajocondicionesespeciales. Latransformacion puede
ser relevante en ambientes donde el ADN libre persiste, mientras que la
transduccion ofrece potencial de transferencia en comunidades

bacterianas con bacteri6fagos activos.

Para capturarestasdinamicas,los modelos matematicos utilizados
han evolucionado desde enfoques clasicos hasta sistemas sofisticados.
Los modelos deterministicos basados en ecuaciones diferenciales
ordinarias (EDO) permiten describir la tasa media de transferencia
plasmidica entre poblaciones donantes y receptoras, integrando la
segregacion del plasmido (pérdida durante la reproduccion), la fitness
cost del plasmido y la presion selectiva de antibiéticos. Al respecto,
Pellissery et al. (2025) proponen modelos que incorporan no solo la
transferenciaplasmidicasinotambién factoresambientalesreguladores
—como la disponibilidad de receptores y la expresién génica de
conjugacion dependiente del contexto— mediante sistemas de
ecuaciones con términos de convolucién que modelan la deteccion de
receptores alrededor del donante (modulacion espacial del proceso). En
esos modelos también se incorpora la transferencia vertical al replicar
células portadoras, lo que permite comparar la contribucioén relativa de
HGT frente a transmision clonal cuando se considera el costo de

mantenimiento del plasmido.
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Los modelos estocasticos, por su parte, permiten capturar la
heterogeneidadinherentealos procesosde transferencia, especialmente
en poblaciones pequefas o compartimentos localizados (por ejemplo,
dentro de biofilms o nichos microambientales). Estos modelos pueden
emplear simulaciones Monte Carlo o procesos de salto (jump processes)
para modelar eventos discretos de transferencia genética, desaparicion
omigracidéndebacterias portadoras. En entornos espaciales,los modelos
de difusiéon y reaccion-difusion (reaction—diffusion) han sido
empleados para combinar transporte bacteriano (por movimiento, flujo
deaguaoaire)contransferenciagenéticalocal. Enparticular,losmodelos
de plasmidio en biofilms han usado ecuaciones en derivadas parciales
para incluir efectos de difusion molecular, limitacion de nutrientes y

competencia espacial (Ruzante etal., 2021).

Un aspecto critico es la estructura espacial de la comunidad
microbiana. En entornos con estructura espacial fuerte (por ejemplo
biofilms, colonias en superficies), la diseminacion de plasmidos puede
verse frenada por la deriva genética espacial y la separacion fisica entre
donantesyreceptores. Enmodelosde poblaciénespacial, sehademostrado
que la estructura puede suprimir la conjugacién porque los donantes y
receptores se aislan en segmentos distintos y la transferencia solo ocurre
en los bordes de contacto (Vincent et al.,, 2024). Esto sugiere que la
heterogeneidad espacial —por ejemplo, segregacion de nichos, muros
fisicos, franjas de competencia microbiana— puede modular fuertemente

la diseminacién genética.

Mas alla de la simples transferencia entre dos poblaciones, los
modelos contemporaneos buscan integrar redes de transmision que
conectan multiples unidades productivas, transporte de animales o

equipos, flujos de residuos y dispersiéon ambiental. En esos meta-
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modelos, cada nodo representa una granja, corral o compartimento
ambiental, ylasaristasrepresentanrutassusceptiblesde flujobacteriano
o transferencia de genes (por ejemplo, transporte de estiércol, agua de
escorrentia, camiones compartidos). La transferencia dentro de cada
nodo es modelada con uno de los modelos descritos (deterministico o
estocastico), mientras que los movimientos internodos permiten
simularla propagaciénregionalde ARGs. Estaestrategiahasidoaplicada
para anticipar como un plasmido introducido en una granja puede
“infectar” granjas vecinas a través de rutas de transporte y transferencia

genética cruzada.

Otra dimension clave en los modelos es la co-seleccion por metales
pesados, biocidas o contaminantes ambientales. Algunos plasmidos
portan genes de resistencia multiple (co-resistencia) que proveen
ventajas en presencia de agentes no antibioticos, incentivando su
mantenimiento aun en ausencia de presion directa de antibiéticos. Los
modelos mas recientes incorporan esos efectos moduladores,
permitiendo simular umbrales de concentracién de metales o biocidas
que favorecen la persistencia de plasmidos resistentes. Ademas, las
interacciones entre plasmidos (competencia plasmidica) y los mecanis-
mos celulares de defensa —como sistemas CRISPR-Cas o sistemas de
restriccion-modificacion que inhiben la adquisicion de plasmidos—
pueden integrarse como términos de inhibicién en los modelos,

reduciendo efectivamente la tasa de transferencia en ciertos contextos.

La calibraciéon y validaciéon de estos modelos exige datos
experimentales robustos. Estudios in vitro de conjugacién en medios
liquidosoensuperficies permitenestimarlastasasbasedetransferencia.
Experimentos en condiciones més realistas (por ejemplo extractos

fecales, co-cultivos complejos) ayudan a ajustar parametros de densidad,
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competencia y segregacion (Vincent et al., 2024). En ambientes in vivo
—por ejemplo intestino de animales experimentales— los datos de
resistoma longitudinal pueden servir para validar predicciones de
propagaciéon espacial y temporal. La integracién de datos de
secuenciacion metagenémica, abundancias de ARGs y flujos fisicos
(agua, viento, transporte) permite ajustar metapardmetros de dispersion

y modelos hibridos.

Sin embargo, los modelos para diseminaciéon de genes de
resistencia enfrentan desafios notables. La falta de datos cuantitativos
escalables (tasas naturales de transferencia en campo, movimiento
bacteriano ambiental, margen de fitness de plasmidos) limita la
precision. Ademas, la heterogeneidad ecolégica de microbiomas y la
evolucion constante de los plasmidos (mutaciones, ganancias o pérdidas
de genes) pueden hacer que los modelos requieran actualizaciones
frecuentes o adaptacion local. En esa linea, trabajos recientes destacan
como la heterogeneidad de comunidades microbianas —mas alla del
costo y beneficio promedio del plasmido— puede favorecer su
persistencia incluso sin presién selectiva externa. Y en escenarios donde
ocurren mutaciones o transferencia simultanea y mutacién (combinar
HGT y mutacién), modelos como el de Djidjou-Demasse permiten
analizar la convivencia de cepas sensibles, mutacionales, plasmidicasy
conambasresistencias dentro del mismo hospedador (Djidjou-Demasse
etal,2023).

La articulacién entre bioseguridad y modelos de resistencia
antimicrobiana permite concluir que la sanidad pecuaria debe
gestionarse como un flujo dindmico de informacién y no solo como un
estado estatico de limpieza. Se establece que la bioseguridad externa e

interna es el sustrato sobre el cual operan los modelos predictivos; sin
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datos de bioseguridad, las predicciones de RAM carecen de contexto, y
sin modelos de resistencia, la bioseguridad es ciega ante las amenazas

invisibles del intercambio genético horizontal.

Finalmente, el capitulo demuestra que la vigilancia moderna debe
trascender el cultivo bacteriano tradicional para integrar el analisis del
resistoma ambiental. Los modelos estocasticos y deterministas aqui
descritos prueban que la diseminacién de genes de resistencia es un
fenémeno predecible y, por lo tanto, mitigable. La implementacién de
estas herramientas permite al zootecnista yal médico veterinarioliderar
una produccién animal responsable, donde la reducciéon del uso de
antibiéticos no sea unaimposicién regulatoria, sino el resultado natural
de un sistema bioseguro, inteligente y técnicamente blindado contra la

evolucidén bacteriana.
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CUESTIONARIO DE EVALUACION: CAPITULO 9.
Bioseguridad y gestion predictiva de la resistencia
antimicrobiana

1. ¢Cual es la diferencia fundamental entre la bioseguridad
externa e interna en una unidad pecuaria?

La externa controla el clima de la granja y la interna controla la
dieta delos animales.

La bioseguridad interna es obligatoria para la exportacion y la
externa es opcional para el mercado local.

La externa impide la entrada de patogenos al sistema, mientras
que lainterna limita su propagacién una vez dentro.
Laexternaserefiere abarreras fisicasylainternaalaaplicaciéon
de vacunas y antibioticos.

2. ¢Quérepresentael sistema"Biocheck" mencionado en el texto?

Un modelo para valorar cuantitativamente las practicas de
bioseguridad interna y externa.

Un dispositivo electronico para detectar bacterias en el agua de
bebida en tiempo real.

Un método de vacunacién automatizado paraavesy porcinos de
exportacion.

Una plataforma para la compra y venta de insumos veterinarios
certificados.

3. En el contexto de la RAM, ;qué porcentaje aproximado de los
antibioticos administrados puede ser excretado al ambiente
por los animales?

Cerca del 10%, ya que la mayoria se metaboliza completamente
en el higado.

Menos del 5%, quedando el resto acumulado permanentemente
enel tejido muscular.

Casi el 100%, porque los animales no poseen enzimas para
procesar farmacos.

Aproximadamente el 75%, a través de la orina y las heces.
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4. (Qué ventaja principal ofrece la vigilancia metagenémica del
"resistoma’ frente a la vigilancia fenotipica tradicional?

Es mucho més barata y no requiere equipo especializado ni
personal capacitado.

Permiteidentificar genesderesistenciainclusoenbacteriasque
no pueden ser cultivadas en laboratorio.

Garantiza que el animal se cure méas rapido de cualquier
infeccion bacteriana activa.

Sustituye la necesidad de realizar necropsias y diagnosticos
clinicos en la unidad productiva.

5. ¢Quéesla"Transferencia Horizontal de Genes" (HGT)y por qué
es critica en sistemas pecuarios?

Es el movimiento de genes de resistencia entre diferentes
bacterias, permitiendo una rapida diseminacién de la RAM.

Es el paso de genes de padres a hijos durante la reproducciéon
animal convencional.

Esun proceso fisicomedianteel cuallosantibidticos se evaporan
enel aire de los galpones.

Eslatécnica de mover animales horizontalmente entre corrales
para reducir el estrés social.

6. ¢Cualeslafunciondelosmodelosestocasticosenlaprediccion
dela diseminacion de genes de resistencia?

Predecir con exactitud absoluta el dia ylahoraen que aparecera
un brote sanitario.

Calcular tinicamente el costo econémico de los desinfectantes
por metro cuadrado.

Capturar la heterogeneidad y los eventos aleatorios en
poblaciones pequefias o nichos como biofilms.

Eliminarla necesidad de tomar muestras de campo mediante el
uso de inteligencia artificial.
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7. ¢(Qué técnica de aprendizaje automatico se menciona para
desentrafar la contribucion de diferentes variables a la
prediccion de resistencia?

El uso de hojas de calculo simples para promediar datos
histéricos de mortalidad.

Técnicas como SHAP o LIME para generar modelos explicables
e interpretables.

La impresiéon de graficos en 3D para la visualizacion
arquitectonica de la granja.

Algoritmos de busqueda de precios de mercado para la rotacion
de farmacos.

8. ¢Por qué la estructura espacial (como en los biofilms) puede
frenarla diseminacion de plasmidos segiin el texto?

Debido a que la separacion fisica aisla a donantes y receptores,
limitando la transferencia a los bordes de contacto.

Porque las bacterias en los biofilms mueren mas rapido por la
falta critica de oxigeno.

Porque los plasmidos son demasiado pesados para moverse a
través de superficies celulares sdlidas.

Porque el biofilm actia como un antibiético natural que
destruye el ADN extracelular de forma selectiva.

9. En el marco de "One Health", ;cual es un ejemplo destacado de
sistema de vigilancia integrada mencionado?

El sistema NARMS de Estados Unidos, que retine informacién
de humanos, animales y alimentos.

Lared social de veterinarios rurales encargada de reportar casos
clinicos en América Latina.

Elcensonacional agropecuario que registralademografiadelas
especies productivas.

Los protocolos de limpieza de las oficinas administrativas y
areas comunes de las granjas.
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10.;Cual es la conclusion principal sobre la relacion entre
bioseguridad y modelos predictivos?

a) Labioseguridad fisica es suficiente por si sola y los modelos
matematicos son opcionales.

b)  Losmodelos predictivos reemplazan por completo la necesidad
de cercas, pediluvios y protocolos de higiene.

c)  Sondisciplinas opuestas que generan conflicto en la toma de
decisiones del zootecnista.

d) Ambos deben integrarse: la bioseguridad proporciona el
contexto y los modelos permiten gestionar amenazas invisibles.
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