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Abstract— In the musts of wines there are spoilage yeasts that 
produce negative effects on the flavor. To try to eliminate it SO2 is 
used in wineries. However, this is toxic to human health and the 
World Health Organization (WHO) promotes an immediate 
reduction in its consumption. An alternative to the use of SO2 is the 
addition of killer yeast to eliminate or reduce the undesirable yeast. 
In previous works, was found that pH is a relevant variable in 
controlling the population of killer yeast and, for that reason, for 
the growth of undesirable yeast. It improves the fitness of the killer 
yeast and the inhibitor. In addition, it is a manipulable variable 
through the organic acids allowed in wines. Moreover, a new 
improvement to the mathematical model is proposed, incorporating 
the parametric variation with pH. Likewise, the new model was 
simulated using Matlab for the optimization by Monte Carlo 
method for the minimization of the spoilage yeasts population and 
the maximization of the growth of the killer. The optimum value for 
the objectives was pH 3.98. The results of the simulation were 
validated experimentally. The improved model is a need for the 
oenology industry, it allows the spoilage yeasts control. 

 
Index Terms— Mathematical modeling, Process optimization, 

Nonlinear systems, Monte Carlo method, Biological control. 

I. INTRODUCCIÓN 
n la elaboración del vino, durante la fermentación, pueden 
existir desde un comienzo levaduras contaminantes. Una de 

las más peligrosas es Zygosaccharomyces rouxii [1, 2]. 
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Normalmente se usa el SO2 para controlarlas. Sin embargo, 
este es tóxico para la salud humana y la organización mundial 
de la salud (OMS) insta a su inmediata reducción en el consumo 
[1]. Por otro lado, se han estudiado levaduras que pueden 
contribuir positivamente al proceso enológico, que a través de 
un mecanismo llamado “killer”, las cuales generan la muerte de 
otras levaduras, en este caso de la población de levaduras 
contaminantes. Un ejemplo destacado de este tipo de levaduras, 
son las pertenecen a la especie Wickerhamomyces anomalus [3, 
4]. Sin embargo, el control de la población contaminante por 
parte de las levaduras killer ocurre durante la cinética de 
crecimiento y competencia de ambas poblaciones. Entonces, el 
medio de cultivo donde ocurre esta interacción influye 
significativamente [2, 5, 6]. 

Modelar la cinética de competencia entre levaduras permite 
consolidar el conocimiento del mecanismo de control, conocer 
los parámetros cinéticos de poblaciones y metabolitos y generar 
predicciones en condiciones no evaluadas [7, 8]. Los modelos 
de niveles de población (“population level models” o “PLMs”) 
son modelos simples y brindan explicaciones generales [9]. 

En este estudio se usa como base el modelo de Pommier [10] 
modificado por Kuchen et al. [11]. Se ha encontrado que el 
éxito del biocontrol depende fuertemente del pH [12]. El pH 
puede ser manipulado en el mosto y vino por el agregado de 
ácidos orgánicos como el ácido cítrico y el tartárico [13]. Sin 
embargo, el modelo de Pommier fue desarrollado para 
Saccharomyces en condiciones aerobias y no explica cómo 
varía la cinética de la competencia interactuante en función del 
cambio de pH en el inicio de la fermentación (anaeróbica) del 
vino [11].  

La utilización de modelos previos es una práctica común para 
introducir mejoras [14 17]. La intención es agregar submodelos 
que expliquen la variación cinética en función de la variable 
manipulable pH. Poder controlar con levaduras Killer a las 
levaduras contaminantes disminuye la necesidad del SO2 y por 
lo tanto se obtienen vinos más saludables y orgánicos, abriendo 
nuevos nichos de mercado. El biocontrol tiene gran relevancia 
en investigación, a nivel internacional, por su interés de 
aplicación a la industria del vino. Con esta técnica se persigue 
controlar la población de un organismo utilizando otro 
organismo y de esta manera reducir o eliminar la utilización de 
productos químicos nocivos para la salud, obteniendo 
productos más saludables y ambientalmente sostenibles. 

En este trabajo se persiguen dos objetivos, primero incorporar 
en el modelo mejorado de Kuchen en condiciones anaeróbicas 
la variación paramétrica con el pH y segundo encontrar el pH 
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óptimo que permita disminuir la población de la levadura 
contaminante y así eliminar o disminuir la utilización de SO2. 

II. MATERIALES Y MÉTODOS 

A. Experimentación de interacción levuriana 
Se utilizaron 2 cepas, Wickerhamomyces anomalus 

‘BWa156’ (Killer) y Zygosaccharomyces rouxii ‘BZr6’ 
(Contaminante) del cepario del Instituto de Biotecnología, 
Universidad Nacional de San Juan. Identificadas 
molecularmente [19]. Medios de cultivo: YPD, YPD-agar. 
Cultivo: Inóculo: 2*106 cel/mL. Volumen de cada reactor: 250 
mL con 200 mL de mosto. Relación de inoculación 
Killer/Contaminante: 20%/80%. Mosto de uva estéril: 23 °Brix 
y 3 pH diferentes: 3,2, 3,7 y 4,2 (n=3), el cual fue mantenido 
constante durante 10 días a 25°C. En el caso de la validación, 
el pH fue establecido por la optimización. 

B. Modelado 
El modelo matemático que expresa las características 

dinámicas del co-cultivo de levaduras Killer/Contaminante fue 
propuesto por Pommier [10]. En este modelo, la biomasa 
(cel/mL) está segregada en 2 variables: las viables killer “𝑋𝑋𝑣𝑣𝑣𝑣” 
(1) y las viables contaminantes “𝑋𝑋𝑣𝑣𝑣𝑣” (2). “𝑋𝑋𝑑𝑑𝑑𝑑” (3) y “𝑋𝑋𝑑𝑑𝑑𝑑” (4) 
representa la población muerta de killer y contaminante 
respectivamente. “𝑇𝑇” (5) es la concentración de toxina killer en 
el medio de cultivo, e “𝐼𝐼” (6) es para un inhibidor genérico 
indefinido para ambas levaduras (ej.: etanol, oxígeno, sustrato 
limitante, etc.). La evolución dinámica de cada una de las 6 
variables del modelo está dada por el sistema (S). 
 
𝑑𝑑𝑑𝑑𝑣𝑣𝑣𝑣
𝑑𝑑𝑑𝑑

= 𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣 − 𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑            ( 1) 

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑣𝑣𝑣𝑣
𝑑𝑑𝑑𝑑

= 𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣 − 𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑            ( 2) 

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

= 𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑              ( 3) 

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

= 𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑              ( 4) 

𝑑𝑑𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

= 𝑟𝑟𝑝𝑝𝑝𝑝 − 𝑟𝑟𝑎𝑎𝑎𝑎            ( 5) 

𝑑𝑑𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑑𝑑

= 𝑟𝑟𝐼𝐼                ( 6) 

 
Las velocidades de crecimiento “𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣” y “𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣” (cel/h*mL) (7) 

y (8) se relacionan a las velocidades máximas específicas de 
crecimiento de cada levadura “𝜇𝜇𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚” y “𝜇𝜇𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚”, calculadas 
experimentalmente [10], y están limitadas por una inhibición 
general a ambas levaduras y se manifiestan en una expresión 
logística con parámetros de desaceleración “𝐴𝐴𝑘𝑘” y “𝐴𝐴𝑐𝑐” (L/g) 
(killer y contaminante, respectivamente). 
 
𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣 = 𝜇𝜇𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑋𝑋𝑣𝑣𝑣𝑣(1 − 𝐴𝐴𝑘𝑘𝐼𝐼)           ( 7) 

𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣 = 𝜇𝜇𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑋𝑋𝑣𝑣𝑣𝑣(1 − 𝐴𝐴𝑐𝑐𝐼𝐼)           ( 8) 

 
La velocidad “𝑟𝑟𝐼𝐼” (9) de producción del inhibidor “𝐼𝐼” (g/L) es 

proporcional “𝑎𝑎” a la velocidad de crecimiento de la biomasa 
total. 
 
𝑟𝑟𝐼𝐼 = 𝑎𝑎(𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣 + 𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣)               ( 9) 

 
Las tasas de muerte “𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑” (10) y “𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑” (11) están dadas para 

cada una de las especies de manera distinta. Los términos “𝜇𝜇𝑑𝑑𝑑𝑑” 
y “𝜇𝜇𝑑𝑑𝑑𝑑” son para la muerte natural de cada una de las levaduras. 
Además, a la velocidad de muerte de la contaminante (11) se le 
agrega un término de muerte causada por el efecto killer donde 
se incluye la concentración de la toxina “𝑇𝑇” (g/L). La velocidad 
de muerte está definida por el parámetro “𝐾𝐾” (L/gh). 
 
𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑 = 𝜇𝜇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑋𝑋𝑣𝑣𝑣𝑣                ( 10) 

𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑 = 𝜇𝜇𝑑𝑑𝑑𝑑𝑋𝑋𝑣𝑣𝑣𝑣 + 𝐾𝐾𝑋𝑋𝑣𝑣𝑣𝑣𝑇𝑇            ( 11) 

 
La velocidad de producción de la toxina “𝑟𝑟𝑝𝑝𝑝𝑝” (12) fue 

descripta como proporcional “𝛼𝛼” (g*mL/L*cel) a la tasa de 
crecimiento de la levadura killer y la tasa de adhesión de toxina 
“𝑟𝑟𝑎𝑎𝑎𝑎” (13) (a la célula contaminante) es casi instantánea y 
proporcional a ambas, toxicidad “𝑊𝑊” (mL/cel*h) y población 
viable contaminante. 
 
𝑟𝑟𝑝𝑝𝑝𝑝 =∝ 𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣                 ( 12) 

𝑟𝑟𝑎𝑎𝑎𝑎 = 𝑊𝑊𝑋𝑋𝑣𝑣𝑣𝑣𝑇𝑇                ( 13) 

 
La concentración de toxina “𝑇𝑇” y la concentración de 

inhibidor “𝐼𝐼” no pudieron cuantificarse, por lo que el valor de 
sus parámetros de producción “𝑎𝑎” y “𝛼𝛼” se establecieron en 1 
[10, 20].  

La ecuación (2) del modelo de Pommier [10] se modificó a la 
ecuación (14) [11]. Esta actualización contempla las 
velocidades de multiplicación de ambas células y la influencia 
en el comportamiento en condiciones estáticas del vino “𝛽𝛽” y 
las velocidades de crecimiento de ambas poblaciones donde se 
crean parches de poblaciones de cierta continuidad 
fisicoquímica [21]. 
 
𝑑𝑑𝑑𝑑𝑣𝑣𝑣𝑣
𝑑𝑑𝑑𝑑

= 𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣 − 𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑 + 𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻 (𝜌𝜌) ∗ 𝛽𝛽     ( 14) 

𝜌𝜌 = (𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣 − 𝑟𝑟𝑣𝑣𝑣𝑣)               ( 15) 

𝛽𝛽 = 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒ó𝑛𝑛 
 

C. Cálculo 
Todos los cálculos fueron hechos usando MatlabR2017b (The 

Mathworks). La integración del Sistema de ecuaciones 
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diferenciales ordinarias se realizó utilizando el método de 
Runge-Kutta explícito. La estimación de parámetros se basa en 
una minimización de función no lineal dada por la suma 
ponderada de los errores al cuadrado. La que se busca 
minimizar seleccionando los parámetros del sistema con el 
método de Monte Carlo [22]. Se utilizó un método de 
programación cuadrática secuencial (SQP) para minimizar la 
suma de mínimos cuadrados ponderados. Los intervalos de 
confianza dados para los parámetros estimados corresponden a 
una región de casi invariancia del 10% de la suma de mínimos 
cuadrados.  

D. Monte Carlo 
Consiste en un algoritmo aleatorio que hace elecciones al azar 

para producir un resultado. Esto implica que pueda dar un 
índice mayor o menor sujeto a probabilidad [23]. Este es un 
algoritmo aleatorio que puede no encontrar el mínimo, pero la 
probabilidad de tal resultado es limitada. Una forma de reducir 
dicha probabilidad es simplemente ejecutar el algoritmo 
repetidamente (N veces) con opciones aleatorias 
independientes de los parámetros en cada momento (ver 
Teorema 1 de Tempo y Ishii [24]). El número de simulaciones 
(N) se obtiene eligiendo una exactitud ε y confianza δ apropiada 
para limitar la posibilidad de una respuesta no deseada, luego 
se utiliza (16) para calcular el número de iteraciones. 
 

𝑁𝑁 ≥ [
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�1𝛿𝛿�

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙� 1
1−𝜀𝜀�

]                ( 16)  

Los valores de δ y ε se eligieron para la precisión deseada: 
δ=0,01 y ε=0,005, lo que resulta en N=1000. 

E. Mejora del modelo y optimización del pH 
Los parámetros obtenidos a distintos pH fueron utilizados 

para ajustar una función polinómica que exprese su variación 
en el intervalo estudiado. Este fue utilizado como submodelo 
del modelo primario. La minimización de la población de 
levaduras contaminantes se planteó como un problema de 
optimización donde se consideraron dos índices de desempeño 
diferentes, Primero: Minimizar la población de la contaminante 
y Segundo: Maximizar la población de levadura killer a un 
tiempo fijo 

III. RESULTADOS 

A. Cinéticas de biocontrol 
En la Fig. 1 se observa la evolución de la cinética de 

competencia de la interacción antagonista Wickerhamomyces 
anomalus (killer) vs Zygosaccharomyces rouxii (contaminante) 
a tres pH diferentes dentro del rango utilizado en la industria 
del mosto/vino (3,2, 3,7 y 4,2). 

Los modelos ajustaron correctamente a las interacciones ya 
que siempre la killer ajustó con una sigmoidal, R2 adj. > 0.8 y 
la contaminante una curva tipo pico, R2 adj. > 0.8 (datos no 
mostrados), valores de R2 elevados en relación a 
fermentaciones en condiciones estáticas (sin agitación).  

 
Fig. 1: Datos experimentales y ajustes de curva a cinéticas de interacción 

antagónica. W. anomalus (línea continua) vs Z. rouxii (línea de puntos) a tres 
pH diferentes: 3,2-Rojo 3,7-Verde y 4,2-Amarillo. 

 
Se observa una disminución de la levadura contaminante pH 

4,2 (amarillo) e incluso un decaimiento mayor a pH 3,7 (verde). 
En la interacción evaluada a pH 3,2 (rojo) se observa un 
aumento de la contaminante respecto de la población inicial. 
Respecto de la levadura killer se observa mayor velocidad de 
crecimiento (µmaxk) y mayor población total a pH 4,2. 

 

B. Aplicación del modelo de Kuchen y parámetros obtenidos 
A cada interacción obtenida en cada pH evaluado se ajustó el 

modelo de Pommier [10] modificado Kuchen et al. [11] a través 
del ajuste de parámetros con el método de Monte Carlo 
ajustados luego de 1000 iteraciones. El modelo ajustó 
correctamente a todas las condiciones evaluadas (Fig. 2 y Tabla 
1). 

 

 

A 
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Fig. 2: Modelo de Pommier [10] modificado, ajustado a las cinéticas 

antagónicas de W. anomalus vs Z. rouxii. Killer: W. anomalus: Línea continua. 
Contaminante: Z. rouxii: Línea Discontinua. A. pH: 3,2 (Rojo), B. pH: 3,7 
(Verde) y C. pH: 4,2 (Amarillo). Modelo: Negro. 

 

 
 
Es relevante la ausencia de velocidad de asesinato “K” y 

producción de toxina “α” a pH 3,2, mientras que en pH 3,7 y 
4,2 se observa producción de toxina y velocidad de asesinato, 
siendo ésta última mayor a pH 3,7. 

C.  Submodelos e incorporación al modelo de Pommier 
En la tabla 2 se observan los parámetros que se vieron 

afectados con el pH y siguieron los siguientes modelos 
polinómicos de variación en función del cambio de pH. 

 

 
 
Los submodelos fueron incorporados a los parámetros en el 

modelo de primeros principios de Kuchen et al. [11] en Matlab. 
El modelo modificado se aproxima efectivamente a las curvas 
experimentales de cada población de levadura (contaminante y 
killer) en cada condición de pH evaluada. En la Fig. 3 se 
observa en línea negra la predicción del modelo al ir variando 
el pH. En la Fig. 3-A, el modelo se ajusta a las curvas 
desarrolladas a pH 3,2, en la Fig. 3-B, a las desarrolladas a pH 
3,7 y en la 3-C al pH 4,2. 

 

 

B 

C 

A TABLA I 
PARÁMETROS AJUSTADOS LUEGO DE 1000 ITERACIONES DEL MODELO DE 
POMMIER [10] MODIFICADO A TRAVÉS DEL MÉTODO DE MONTE CARLO 

Parámetro 
pH 

 3,2 3,7 4,2 
µmaxk 0,1021 0,0470 0,0860 

µmaxc 0,0056 0,0034 0,0014 
µdk 1,50E-05 1,50E-05 1,50E-05 
µdc 1,50E-05 1,50E-05 1,50E-05 
Ak 250 51 42 
Ac 250 51 42 
a 1,00E-09 1,00E-09 1,00E-09 
α 0 0,0008 0,0008 
K 0,00E+00 7,72E-07 2,70E-07 
W 3,00E-09 3,00E-09 3,00E-09 

* µmaxk: Vel. específica de crecimiento killer (dato). µmaxc: Vel. específica de 
crecimiento Contaminante (dato). µdk: Vel. específica de muerte killer. µdc 

:Vel. específica de muerte Contaminante. Ak: Proporcional de inhibición a 
killer. Ac: Proporcional de inhibición a Contaminante. a: Inhibidor general de 
ambas levaduras. α: Producción Toxina. K: Velocidad de asesinato. W: 
Velocidad de consumo de toxina. 

TABLA II 
PARÁMETROS AFECTADOS POR LA VARIACIÓN DEL PH Y POLINOMIO DE 

MODELA EL EFECTO 

Parámetro Polinomio 

µmaxk f(x) = 0,1885 * pH2 – 1,4110 * pH + 2,6872 
µmaxc f(x) = - 0,0041 * pH + 0,0189 
Ak f(x) = 380 * pH2 – 3020 * pH + 60227999 
Ac f(x) = 380 * pH2 – 3020 * pH + 60227999 

K f(x) = - 2,548 *10-6 * pH2 + 1,912 * 10-5 * pH – 3,510 * 10-5 
α f(x) = - 0,0016 * pH2 + 0,0126 * pH + 0,0240 
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Fig. 3: A- El modelo mejorado se aproxima a la cinética de interacción de 

ambas levaduras a pH 3,2. B- El modelo se aproxima a la cinética de interacción 
de ambas levaduras a pH 3,7. C- El modelo se aproxima a la cinética de 
interacción de ambas levaduras a pH 4,2. Killer: W. anomalus: Línea continua. 
Contaminante: Z. rouxii: Línea Discontinua. A. pH: 3,2 (Rojo), B. pH: 3,7 
(Verde) y C. pH: 4,2 (Amarillo). Modelo mejorado: Negro. 

D. Optimización 
Se consideraron dos problemas de optimización que se pueden 
expresar de la siguiente manera: 
Problema 1: Encontrar el pH óptimo que produzca una 
minimización de la levadura contaminante al tiempo final de 
reacción, indice de desempeño J1, ecuación (17). 
Problema 2: Encontrar el pH óptimo que produzca una 
maximización de la levadura Killer al tiempo final de reacción. 
indice de desempeño J2, ecuación (18). 
 
𝐽𝐽1 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚[𝑋𝑋𝑣𝑣𝑣𝑣  (𝑡𝑡𝑡𝑡)]              ( 17) 

𝐽𝐽2 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚[𝑋𝑋𝑣𝑣𝑣𝑣  (𝑡𝑡𝑡𝑡)]             ( 18) 

𝑡𝑡𝑡𝑡: 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟ó𝑛𝑛 
 

 

 

 
Fig. 4: Iteraciones de la Optimización con Monte Carlo. A: Variación de pH, 

B: Concentración de levaduras contaminantes “Xvc” Z.rouxii (J1) y C: 
Concentración de levaduras killer “Xvk” W. anomalus (J2). 
 

En la Fig. 4-A se observa distribución homogénea y aleatoria 
de los pH evaluados. Luego, en la Fig. 4-B según la simulación, 
la población contaminante no superaría 2 * 106 cel/mL y no será 
menos a 3.5 * 105 cel/mL. Finalmente, en la Fig. 4-C se observa 
que la población Killer no será mayor a 4,5 * 107 cel/mL y no 
disminuiría de 0,5 * 107 cel/mL. 

B 

C 

A 

B 

C 
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Los resultados de la simulación con Monte Carlo (Fig. 4) 
fueron:  

J1: Ecuación (17). Mejor pH para disminuir la contaminante: 
pH: 3,9853. 
Población contaminante: 3,247 * 105 cel/mL. 
J2: Ecuación (18). Mejor pH para aumentar killer: 
pH: 3,9747. 
Población killer: 4,443 * 107 cel/mL. 
 
En la Fig. 5 se muestran las cinéticas de ambas levaduras en 

sus condiciones óptimas. 

 

 
Fig. 5: A- Cinética óptima J1: Minimización final de la levadura 

contaminante Z. rouxii a pH 3.98. B – Cinética óptima J2: Maximización de 
levadura killer W. anomalus a pH 3.97. 

E. Validación 
Se realizó la validación (Tabla 3) del modelo bajo las 

condiciones donde establece la mejor predicción buscando un 
objetivo mixto, el pH utilizado fue 3,98 y con las características 
descriptas en los materiales y métodos. 

 
Se observa una disminución de la población contaminante al 

tiempo final (Tabla 3) respecto de los resultados obtenidos en 
los valores de pH evaluados previamente (3,2, 3,7 y 4,2), por lo 
que se valida el resultado obtenido en la optimización del pH. 
Estos valores son altamente positivos porque son bajos en 
términos poblacionales. Por otro lado, se observa un aumento 
de la población killer, respecto del pH 4,2, donde se había 
obtenido la mayor población (2,385 * 107 cel/mL), validando la 
optimización. 

IV. DISCUSIÓN 

A. Cinéticas y ajustes de modelos 
En función de los antecedentes académicos, la dominancia del 

medio de cultivo por parte de la levadura killer implica el 
control de la contaminante [10, 14, 20, 25]. 

El pH, como otros factores fisicoquímicos está involucrado en 
la competencia de las levaduras y en la interacción entre 
levaduras killer y contaminante, también varía con el pH la 
eficiencia de la toxina. Tal eficiencia a su vez depende de su 
producción [10, 26], estabilidad [27] y adherencia de toxinas a 
receptores y sensibilidad de las levaduras controladas [6, 28]. 
Se debe tener en cuenta que para W. anomalus han sido 
descriptas tres toxinas killer (8, 47 y 67 KDa) [29], lo que podría 
redundar en diferencias en los óptimos de producción. 

En función de los parámetros cinéticos calculados [30, 31], a 
pH 4,2 se observa un mayor fitness celular de la levadura killer, 
alcanzando altos valores de velocidad específica de crecimiento 
“µmaxk” y población total “Xvk”, pero un decaimiento 
intermedio de la levadura contaminante. A pH 3,7 el “µmaxk” es 
menor que la condición anterior pero la población total 
alcanzada por la killer es de orden similar, por otro lado, el 
decaimiento de la población contaminante es máximo. Por 
último, a pH 3,2 se registra un alto “µmaxk” pero la población 
total alcanzada de la levadura killer es relativamente baja, 
además se observa la mayor población de la contaminante. 
Estas cinéticas de control obtenidas en función del pH son las 
esperadas en función de su optimización previa [12]. La 
velocidad máxima de crecimiento de la población killer está 
relacionada al factor pH que afecta a la competitividad entre las 
especies [2] o al éxito competitivo de la emisión de toxina de la 
killer [6]. En este sentido, la especie W. anomalus ha sido citada 
con óptimos de producción de toxina a pH entre 4,2 y 4,4 [27], 
mientras que las especies del género Zygosaccharomyces tienen 
óptimos de crecimiento en condiciones acidófilas dentro del 
vino [32].  

El modelo propuesto por Kuchen [11] ajustó a las distintas 
condiciones con parámetros que son válidos, en todas las 

A 

B 

TABLA III 
DATOS VALIDACIÓN 

Ensayo 
POBLACIÓN  

KILLER  
(TF) (CEL/ML) 

POBLACIÓN 
CONTAMINANTE  

(TF) (CEL/ML) 
1 4,43E7 4,05E5 
2 4,05E7 3,27E5 
3 3,83E7 3,2E5 
Promedio 4,103E7 3,506E5 
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condiciones se ajustó una curva sigmoidal para la levadura de 
killer y una curva tipo pico para la levadura contaminante. 

B. Parámetros obtenidos y polinomios ajustados 
Como se nombró anteriormente los µmaxk y µmaxc fueron 

calculados y fijados experimentalmente [30]. Además, los 
parámetros relacionados a la muerte natural “µdk”, “µdc” y el 
inhibidor común “a” se ajustaron en el mismo valor para todas 
las condiciones en relación a donde ocurrió un control menor 
(pH: 3,2). En el caso de “µmaxk” (levadura killer) el polinomio 
que describe el parámetro en función del cambio de pH es 
cuadrático. Esto señala que el valor óptimo de este parámetro 
para la killer W. anomalus es cercano al rango que se está 
usando mientras que la contaminante Z. rouxii describe un 
ajuste lineal para “µmaxc” (levadura contaminante), lo que indica 
que su óptimo de funcionamiento es de rango más amplio que 
la primera. 

Por otro lado, los parámetros “Ak” y “Ac” (relacionados al 
modelo logístico) fueron fijados dentro de cada condición, dado 
que la producción de un inhibidor común está vinculada al 
crecimiento de ambas levaduras, alcohol en el caso de 
Saccharomyces sp. [10], pero, en este caso, podría por ejemplo 
ser el agotamiento del O2, de ocupación, etc. [2]. Se puede 
observar que estos parámetros son de un orden mayor en la 
condición donde no hay interacción por toxina, lo que explica 
una dominancia de este factor relacionado al modelo logístico 
y la competencia por un sustrato limitante [33]. 

El trabajo se centra en los parámetros relacionados al tipo de 
interacción biológica de las levaduras, en este caso la 
interacción con toxina. El parámetro de producción de toxina 
“α” responde a una activación de la producción de toxina y la 
velocidad de muerte “K” es proporcional al pH, ambos 
parámetros se anulan a pH 3,2. El parámetro “K” si se toma de 
referencia el pH 3,7 donde ocurrió el mayor control se observa 
que a pH 4,2 el valor es un 65% menor. Esto es debido a que 
las toxinas son eficaces en un rango limitado de condiciones 
ambientales [34, 35]. Por otro lado, el hecho de que las 
velocidades de crecimiento son menores cuando se registra la 
mayor emisión de toxina (pH: 3,7), tiene una explicación en 
relación con la emisión de toxina, la cual provoca un gasto 
energético y una disminución del fitness celular [36].  

C. Modelo mejorado 
El modelo de Pommier [10] no permitía hacer predicciones 

biológicamente correctas en distintas condiciones 
fisicoquímicas del mosto/vino [11]. La incorporación de 
submodelos con la influencia del pH al modelo primario 
permitió hacer inferencias del modelo a distintos valores de pH, 
incluso en condiciones no evaluadas [14], logrando un modelo 
que puede predecir la evolución de las poblaciones en función 
del pH mejor que el original y más cerca de la necesidad real de 
predecir el control en el sector industrial. El análisis de la 
significación biológica de los parámetros permitiría la 
adaptabilidad del modelo a distintas condiciones [10, 37], con 
predicciones dentro de lo biológicamente posible. 

D. Optimización 
En función del objetivo de la fermentación y sus condiciones 

de higiene, el pH puede ser manipulado para maximizar el 
control/reducción de la contaminante (y por ende SO2) [13]. Por 
otro lado, también puede maximizar la población de W. 
anomalus y mejorar sus aportes organolépticos al mosto/vino 
previo a la fermentación alcohólica [4, 31, 38].  

Los valores obtenidos en la validación muestran una 
disminución altamente positiva de la contaminante, alcanzando 
valores poblacionales levurianos bajos (3,506 * 105 cel/mL). 
Estos niveles son menores que los registrados en las otras 
condiciones evaluadas de pH (3,2, 3,7 y 4,2) y claramente 
menores de lo que alcanzaría una población de 
Zygosaccharomyces rouxii sin biocontrol [1]. Además del 
aumento de la población biocontroladora respecto de los 
valores evaluados en los pH iniciales de experimentación, por 
lo que el modelo se ha validado correctamente. El aumento de 
la población biocontroladora posibilita un control prolongado 
sobre la contaminante y provoca su disminución incluso con 
influencia de variables positivas para la contaminante. La 
efectividad del SO2, es altamente dependiente del pH y es 
inestable en el tiempo por su combinación con moléculas 
orgánicas. 

V. CONCLUSIÓN 

Se incorporó la variación de parámetros con el pH y predijo 
correctamente los niveles poblacionales del antagonismo 
killer/contaminante en las distintas condiciones evaluadas del 
mosto/vino. Previamente se probó que el pH es una variable 
fácilmente manipulable para la implementación del biocontrol 
en fermentación. Más aún, se estableció el óptimo de trabajo 
para dos funciones de desempeño y los valores obtenidos fueron 
validados experimentalmente en la validación experimental. 
Este trabajo hace un aporte significativo respecto de 
condiciones más reales del proceso de fermentación enológica 
empleado en bodegas, en cuanto a la aplicación de levaduras 
killer para biocontrol de contaminantes en el reactor. Además, 
el modelo sirvió para explicar parámetros que no son 
cuantificables en línea. La utilización de modelos matemáticos 
es la base del siguiente paso, la aplicación tecnológica del 
biocontrol a través de una variable manipulable como el pH, la 
cual no es una tarea complicada y factible de aplicar en la 
industria. Por otro lado, más allá del modelado y nuestro 
trabajo, la implementación de la técnica de biocontrol requiere 
más investigación sobre diversificación de los 
microorganismos interactuantes y experimentación en escalas 
de banco, piloto y producción. 
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