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RESUMEN 
 

La metabolómica es el análisis completo de todos los metabolitos presentes en un sistema 

biológico. Su aplicación en el área de las ciencias y tecnologías de alimentos ha permitido 

abordar la calidad, la autenticidad y la denominación de origen de diversos productos, así como 

también identificar metabolitos asociados con las propiedades organolépticas, nutritivas o 

nocivas de un alimento. 

El análisis de mezclas en estudios de metabolómica se centra en el uso de metodologías basadas 

en la espectroscopía de Resonancia Magnética Nuclear (RMN) y la espectrometría de Masas 

(MS), esta última de modo directo o acoplada a diversos sistemas cromatográficos. El uso de 

estas metodologías dependerá en muchos casos del tipo de análisis químico-analítico que la 

muestra requiera, resaltando entre ellas el estudio dirigido, no dirigido o semi- dirigido. 

En este trabajo de investigación se presentarán varios ejemplos de estudios de este tipo, 

haciendo uso de la RMN y otras técnicas espectroscópicas y espectrométricas para el análisis 

de mezclas complejas. También, se abordará la correlación estadística total (STOCSY) y 

heteroespectroscópica (SHY) y se presentarán algunos ejemplos de su potencialidad en la 

identificación de metabolitos en muestras biológicas de importancia en las ciencias de los 

alimentos y ciencias de la salud. 
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CAPÍTULO 1: LA METABOLÓMICA 

La metabolómica es un campo emergente en el área de las ciencias “ómicas” que se centra en 

el análisis completo y cuantitativo de moléculas pequeñas - peso molecular <1500 Da presentes 

en un sistema biológico1 con la finalidad de identificar cambios en el metabolismo de un 

organismo bajo condiciones diversas, enfermedad, estrés del medio ambiente, manipulación 

genética, toxicidad y terapia química, entre otros.2 Ello es posible pues el metaboloma es un 

reflejo de las rutas bioquímicas propias de cada sistema biológico y por lo tanto brinda 

información clave de este.3–5 Todo estudio de metabolómica involucra una serie de pasos, 

resumidos en la Figura 1, los cuales dependen del tipo de plataforma analítica a utilizar y del 

tipo de muestra a estudiar.   

La recolección y la preparación de la muestra, así como la extracción, son todos procesos claves 

en investigaciones de este tipo. La preparación dependerá de si se trata de una muestra sólida, 

como partes de una planta y alimentos, entre otros, o de muestras líquidas, como jugos u otros 

consumibles líquidos o fluidos biológicos, como sangre y esputo, entre otros. Por lo general, el 

material sólido se liofiliza y se extrae el material seco con el solvente adecuado, mientras que 

el material líquido se diluye directamente para el análisis.6,7 La extracción dependerá en gran 

parte de la técnica a utilizar para el análisis químico y de la naturaleza del estudio. En el caso 

de un estudio dirigido, en donde se busca extraer ciertos metabolitos en particular, se utilizan 

los solventes que maximicen la extracción de este tipo de compuestos y, en caso de un estudio 

no dirigido, en donde se desea analizar el metaboloma completo, el solvente a utilizar deberá 

garantizar la extracción de la mayor cantidad de metabolitos a la vez.  
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Entre las técnicas analíticas más utilizadas para la caracterización del metaboloma se 

encuentran  la espectroscopía de Resonancia Magnética Nuclear (RMN), espectroscopía que 

jugó un rol vital desde el inicio de la metabolómica,9 y la espectrometría de Masas (MS). Esta 

última, acoplada a la cromatografía líquida, LC-MS, o de gases, GC-MS, con analizadores de 

masas cada vez más sofisticados y sensibles, permiten hoy en día la detección y cuantificación 

de cientos de metabolitos dentro de mezclas complejas obtenidas de organismos vivos, como 

plantas, animales, humanos y microorganismos.10 

El metaboloma puede estar conformado tanto por metabolitos de naturaleza hidrofílica como 

hidrofóbica. Por lo general, en metabolómica basada en RMN los metabolitos hidrofílicos o 

medianamente polares son extraídos empleando metanol, agua o una mezcla de ambos en 

distintas proporciones.11 En estas preparaciones se mantiene el pH constante con un buffer 

adecuado,8 comúnmente 200 mM de oxalato de potasio (pH=4)7 o fosfato de potasio (pH= 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                                                                                          . Figura adaptada de la referencia 
8.  

Figura 1. Representación esquemática del proceso de análisis metabolómico. Figura adaptada de la referencia 8. 
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7.4).12  Típicamente, el estándar utilizado como referencia para la cuantificación es el ácido 3-

(trimetilsilil)-propanoico-d4 (TSP- d4). En el análisis por RMN también se ha reportado el uso 

de mezclas de solventes orgánicos para ampliar la gama de metabolitos hidrofóbicos 

extraidos.13   

El análisis de metabolitos hidrofóbicos, o menos polares, requiere una extracción con solventes 

orgánicos de baja polaridad (hexano y diclorometano, entre otros), y las plataformas analíticas 

más utilizadas para este tipo de compuestos son la cromatografía líquida o de gases acoplada a 

MS (CG-MS, HPLC-MS). En este tipo de técnicas, la muestra extraída se diluye y se le añaden 

los estándares de referencia para la cuantificación. El paso de derivatización química señalada 

en la Figura 1, es a veces necesario, por ejemplo, para el análisis de ácidos grasos o aminoácidos 

mediante GC-MS, compuestos muy polares que se separan mejor como ésteres.11  

En el caso de la espectrometría de MS, la detección de cada metabolito se realiza uno a uno a 

medida que son eluidos de la columna. La intensidad de la señal detectada por MS depende de 

la capacidad de ionización de cada metabolito y no solo de su concentración, detalle que 

complica en cierta forma la cuantificación mediante esta técnica analítica. Por el contrario, la 

detección en técnicas como la RMN que se realiza en simultáneo permite la cuantificación 

directa de todos los metabolitos presentes. Si bien los espectros de RMN son complejos y con 

frecuencia muchas de las señales se solapan entre sí, el área debajo de cada una de las señales 

es proporcional a la concentración de cada metabolito. En la Figura 2 se muestra el espectro 

RMN de hidrógeno (1H-RMN) de un extracto de café, en donde se observa que, una vez 

identificadas las señales con el metabolito, sin la necesidad de recurrir a una separación 

cromatográfica se pudo evaluar la calidad de distintos tipos de café a partir de la concentración 

de los biomarcadores asociados al tipo de grado de tostado.14 
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El tratamiento estadístico de datos es otra de las etapas fundamentales en estudios de 

metabolómica, pues la gran cantidad de datos que se obtienen es alta y se requiere del uso de 

programas informáticos adecuados, basados principalmente en el cálculo de la varianza y de la 

covarianza.  

La varianza es una medición de la dispersión de cada variable con respecto a su medida: 

𝑣𝑎𝑟 (𝑋) =
∑ (𝑋𝑖 − �̅�𝑛

𝑖=1 )(𝑋𝑖 − �̅�) 

𝑛 − 1
 

Ecuación 1 

y la covarianza, es una medición de la variación de una variable, con respecto a su media y con 

respecto a la variación de otra variable, con respecto a su propia media: 

𝑐𝑜𝑣 (𝑋, 𝑌) =
∑ (𝑋𝑖 − �̅�𝑛

𝑖=1 )(𝑌𝑖 − �̅�) 

𝑛 − 1
 

Ecuación 2 

Un valor positivo de covarianza significa que ambas dimensiones aumentan o disminuyen 

juntas, un valor negativo indica un comportamiento opuesto entre ellas, es decir la medida de 

una variable aumenta mientras que la otra disminuye, y una covarianza igual a cero indica que 

las dos dimensiones varían de forma independiente, es decir, no se encuentran correlacionadas. 

 

                                                                                                                                                

Figura 2. Espectro de 1H-RMN ampliado en el rango de 5 a 10 ppm de un extracto de café. La muestra liofilizada 
(60 mg) con 100 mM de buffer de oxalato (pH 4) fue redisuelta con 1 mL de D2O con 100 uL de TSP-D2O a 
3Mm. Figura adaptada de la Tesis de V. Leyva-PUCP.14 
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La Figura 3, presentada por Vignoli et. al. (2019), resume la estrategia que generalmente se 

emplea en un análisis metabolómico basado en RMN.  En ésta se muestra el tratamiento más 

simple, análisis univariable, el cual determina la variación de una sola variable (en este caso 

concentración de un analito) entre todos los distintos grupos evaluados o, también, determina 

la correlación (positiva en rojo; negativa en azul, Figura 3), de cada una de las variables frente 

a todas las otras, una a una, para lo cual se emplean generalmente regresiones univariables, 

cálculos del coeficiente de correlación de Pearson y/o comparaciones de las varianzas entre las 

medias por el test de ANOVA (Análisis de la Varianza).  

Un análisis multivariable, en cambio, también ilustrado en la Figura 3 (métodos no supervisado 

y supervisado), es un proceso más complejo en donde se evalúa los cambios de todas las 

variables entre todos los diferentes grupos a la vez con la finalidad de identificar diferencias 

entre ellas. Para este tipo de análisis multivariable, es necesario que todos los espectros 

obtenidos tengan que ser agrupados, alineados y transformados en matrices de datos 

recopilados que contienen N filas (casos) con K columnas (variables o dimensiones).15,16 En 

esta matriz cada espectro u observación está definido como un punto en un espacio donde cada 

variable es un eje ortogonal. Para reducir la dimensionalidad de los datos y obtener información 

relevante sobre la agrupación y/o discriminación entre las muestras, se aplican diferentes 

métodos estadísticos, mayormente el Análisis de Componentes Principales (PCA, por sus 

siglas en inglés) no supervisado (Figura 3) y el Análisis Discriminante de Mínimos Cuadrados 

Parciales (PLS-DA, por sus siglas en inglés),15 análisis supervisado en donde se incluye 

información del grupo al que las muestras pertenecen  (Figura 3). Estos métodos de análisis 

multivariable realizan una transformación lineal de las variables originales y construyen un 

nuevo set de ejes ortogonales llamados componentes principales (PC) en el caso de PCA o 

variables latentes (LV) en el caso de PLS.  El nuevo espacio es construido de manera que la 

primera componente principal (PC1) corresponda a un eje en la dirección que maximiza la  
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Figura 3. Estrategia de trabajo seguida en análisis metabolómico basado en RMN supervisado y no supervisado. Figura 
tomada de la referencia 16. 
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varianza de las proyecciones de cada una de las observaciones sobre dicho eje. La segunda 

componente principal (PC2) corresponde a un eje ortogonal a PC1 que maximiza la varianza 

restante de las observaciones sobre el eje PC2. Las subsiguientes componentes principales 

serán construidas de la misma manera hasta completar el espacio. Por consiguiente, las 

primeras componentes principales constituyen la mejor representación de los datos en una 

menor dimensión.  

En la Figura 4 se ilustra el proceso con tres variables, ejes X1, X2 y X3, información que después 

del tratamiento queda plasmada en dos ejes principales, PC1 y PC2.  

Por otro lado, PLS-DA es un método de regresión lineal multivariable en el cual se genera un 

nuevo eje coordenado donde el primer eje (LV1) o primera variable latente maximiza la 

covarianza entre las observaciones (input) y los resultados (output). La segunda variable latente 

 

 

 

 

Figura 4. Tratamiento de datos detallado para el análisis de PCA.                                                                                                     
Figura adaptada de la página web: https://www.sartorius.com/ 

https://www.sartorius.com/en/knowledge/science-snippets/what-is-principal-component-analysis-pca-and-how-it-is-used-507186%23:~:text=Principal%20component%20analysis%2C%20or%20PCA,more%20easily%20visualized%20and%20analyzed.
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 (LV2) será el eje ortogonal a LV1 que maximiza la covarianza restante entre las observaciones 

y los resultados.15 Los subsiguientes ejes o variables latentes serán construidas del mismo modo 

hasta completar el espacio. Por consiguiente, las primeras variables latentes constituyen la 

representación de los datos en una menor dimensión, en la cual se obtiene la mayor correlación 

entre las observaciones y los resultados.  

Actualmente, los estudios de metabolómica han sido ampliamente utilizados en varias áreas 

dentro de las ciencias de la salud y las ciencias de los alimentos, entre otros,3,17 incluyendo las 

ciencias forenses.18 En el caso particular de las ciencias de los alimentos, la metabolómica se 

ha centrado en el análisis de control de calidad del alimento, la identificación de biomarcadores, 

propiedades organolépticas y nutricionales, así como también en la seguridad alimentaria, área 

en la que resaltan estudios para garantizar la inocuidad de un alimento, la detección de la 

presencia de patógenos o contaminantes, y la evaluación de la adulteración del producto 

alimenticio o de los riesgos del consumo de alimentos genéticamente modificados.8,19  

 

1.1. Aplicaciones de la metabolómica en las ciencias de los alimentos 

El estudio de la metabolómica en el área de alimentos ha incrementado paulatinamente a lo 

largo de los años, debido a que están directamente relacionados con la nutrición y la salud 

humana. Actualmente, esta área se conoce como metabolómica de los alimentos y cubre 

muchos ámbitos vinculados no solo a los recursos alimenticios (condiciones de cultivo, calidad 

del producto, propiedades, etc.), sino también como apoyo en el análisis de procesos (control 

de calidad, mejoramiento de protocolos, ausencia de contaminantes) y en la evaluación del 

efecto en el ser humano tras la ingesta del alimento, entre otras aplicaciones (Figura 5).20 
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Tradicionalmente, el análisis de los alimentos se basaban en la identificación y clasificación de 

compuestos generales, tales como proteínas, grasas, carbohidratos, fibras, vitaminas, 

oligoelementos, sólidos y/o cenizas.21 Actualmente, sin embargo, los estudios no solo se basan 

en el análisis puntual de los compuestos químicos presentes, sino en la evaluación de 

características diversas como calidad, propiedades organolépticas, nutritivas y de autenticidad, 

entre muchos otros aspectos de interés, a través del perfil metabólico del alimento.  

El estudio de la fuente del alimento en la metabolómica es útil y eficaz para la determinación 

de la autenticidad, trazabilidad y calidad de estos, pues la constitución química de la materia 

prima plasmada en el perfil metabólico del producto, se encuentra asociada con factores 

ambientales, como el origen geográfico,22 el clima23 y factores genéticos,24 determinados por 

la especie y la variedad de la planta.  

Un buen ejemplo es la implementación a nivel nacional, en Colombia, de una metodología 

metabolómica basada en RMN para la protección de la autenticidad del café colombiano de 

 

s 
                      Figura adaptada de la referencia 20. 

Figura 5. Representación esquemática de las tres aplicaciones más comunes de la metabolómica en las ciencias 
de los alimentos. 
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calidad de exportación.25 Mediante el análisis del perfil metabólico basado en RMN de protón 

(1H-RMN) del extracto de café se validó un modelo que permite clasificar y discriminar 

muestras de granos de café colombiano frente a muestras de café de otros países, como 

Indonesia, Vietnam, Camerún, China, Uganda, México, Perú y Brasil (Figura 6A) haciendo 

uso de análisis multivariable. Dicha metodología también permitió discriminar el café según 

especie, C. arábica versus C. robusta. En la Figura 6B, los países con café 100% robusta se 

encuentran representados por los puntos negros (Vietnam, Guatemala y México), mientras que 

las zonas de puntos grises claro representan a las muestras de café provenientes de países como 

Perú, Brasil y Colombia, con café netamente 100% arábica. En este estudio, todas las muestras 

del café, un total de 192, proveniente de más de 24 países, fueron tostadas en las mismas 

condiciones y extraídas siguiendo el mismo protocolo, con la finalidad de garantizar que la 

variación observada se encuentre vinculada solo con el origen de la muestra y no con su 

procesamiento.  

Otro ejemplo es el té, Camellia sinensis, producto en el cual la calidad del sabor y del aroma 

también se ve determinada por la ubicación geográfica del cultivo, el clima y las prácticas 

 

A B 

 
 
  Figura 6. Gráficos de puntuación de cafés tostados. A) Análisis de puntuación por regresión de mínimos 

cuadrados parciales (PLS). B) Análisis de componentes principales (PCA), los puntos de color gris claro indican 
100% Arábica, mientras que los puntos negros representan 100% Robusta.                                                                                                                           
Figuras tomadas de la referencia 25. 
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culturales en la elaboración (té verde y blanco).26 Mediante un análisis metabolómico por 

RMN, se identificaron diferencias entre las muestras de té colectadas en Corea del Sur, Japón 

y China. Las muestras provenientes de Corea, un total de 129, mostraron niveles altos de 

isoleucina, leucina, valina, EC (epicatequina), EGC (epigalocatequina), cafeína, sacarosa y 

glucosa. En cambio, el té de China (número total de 39 muestras analizadas) mostró niveles 

bajos de teanina, alanina y treonina. Las muestras de Japón (n=29) mostraron un bajo nivel de 

sacarosa frente a las muestras de China, y frente a Corea no se mostraron diferencias 

significativas. En la Figura 7, se muestra uno de los resultados de este estudio: el análisis 

multivariable O-PLS que resalta los biomarcadores responsables de la discriminación entre 

muestras de té blanco de China frente a las de Corea. China resalta por tener un té con mayor 

cantidad de teanina, alanina y treonina, mientras que el de Corea se diferencia por contener una 

mayor cantidad de glucosa, sacarosa, EGCG, EGC, EC y cafeína que el té de China. 

 

 

EC: epicatequina 
EGC: epigalocatequina 
EGCG: epigalocatequina-3-galato 
 
 
 

Figura 7. Diferencias metabólicas de los metabolitos del té en áreas de cultivo diferentes: el té blanco (Korea 
AP) y oolong (China), representadas mediante el gráfico del coeficiente OPLS-DA.                                                                                                                                        
Las muestras liofilizadas de té se disolvieron en 540 µL de agua deuterada y 60 µL de 0.5 mM de sal sódica del 
ácido 3-(trimetilsilil)-[2,2,3,3d4]-propiónico (TSP) en agua destilada. Figura tomada de la referencia 26.  
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1.2. Aplicaciones de la metabolómica en las ciencias de la salud 

La metabolómica de la ingesta de alimentos es empleada también activamente en el control de 

inocuidad de los productos de consumo humano. Ello se realiza a través de la evaluación de 

los cambios que produce el consumo de un alimento contaminado con patógenos, micotoxinas, 

alérgenos o pesticidas en el metaboloma del plasma, la orina o las heces de un ser humano.19  

El análisis del metaboloma de estos biofluidos también proporciona información de la dieta de 

una persona, del desarrollo de una patología en particular asociado al consumo de un alimento 

y de la interacción del alimento con la microbiota intestinal humana, entre otros.20  

En el caso de la dieta de una persona, por ejemplo, ésta es fácilmente distinguible a través del 

metaboloma de  la orina.27 En la Tabla 1 se muestran algunos biomarcadores de interés 

asociados a la dieta de una persona identificados mediante técnicas de RMN y MS, en tres 

diferentes estudios. Dado que el tipo de muestra no requiere ningún tipo de procesamiento 

adicional, a parte de la recolección de orina, los análisis de este tipo son de gran utilidad para 

su empleo en estudios epidemiológicos27 que implican cientos de muestras.  

Otro de los ejemplos a resaltar en esta área es la relación del consumo de café asociado al 

cáncer colorrectal.28 Mediante el análisis cromatográfico GC-MS-MS y LC-MS-MS de 

muestras de suero de personas de 55-74 años sin antecedentes de algún tipo de cáncer, se pudo 

discriminar a los bebedores (478 personas) de los no consumidores de café (7 personas) a través 

del contenido de teofilina, cafeína y paraxantina. Teniendo esto en cuenta y correlacionándolo 

con muestras de pacientes con (52,705 personas) y sin cáncer colorrectal (77,445 personas), 

entre 1993-2001, los resultados sugirieron que el contenido de estos analitos se encuentra 

inversamente relacionado con el desarrollo del cáncer colorrectal. Los autores de este trabajo, 

sin embargo, resaltaron la necesidad de desarrollar mayores estudios en el área para aclarar el 

papel del café en esta afección.28  
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Tabla 1. Estudios basados en RMN y MS de biofluidos humanos asociados a diferentes dietas. 

Plataforma Estudio/ Matriz Metabolitos  

 
 

RMN 

Diferenciación en el metaboloma de 
mujeres jóvenes (plasma y orina) después  
del consumo de jugo de manzana y 
arándano.12 
 

• Lactato (orina) 
• D-glucosa (orina)  
• Ácido cítrico (orina) 
• Ácido hipúrico (plasma) 

↓* 
↓ 
↑ 
↑ 
 

 
 
 
 
 

MS 

Determinación de biomarcadores 
asociados a la ingesta de frutas cítricas 
como la naranja y toronja en humanos, en 
análisis de orina.29 
 

• Prolina  
• Betaina 
• Limoneno 8,9-diol glucurónido 
• Hesperetina 3′-O-glucurónido 
• Hidroxiprolina betaína 
• Naringenina 7-O-glucurónido 

Determinación de biomarcadores 
asociados al consumo de cereales, bayas y 
pescados con alto contenido de grasa en 
análisis de plasma en humanos. 30 

• Ácido hipúricob 
• Heneicosenyl-benzenediol-

glucuronidec 
• Betaína del ácido pipecólicoc  
• y- butirobetaína 

RP 
RP 
 
HILIC 
HILIC 
 

*: Las flechas indican el aumento o disminución en el nivel de metabolitos en plasma u orina después del 
consumo de jugo de arándano vs. el jugo de manzana. 
b: encontrado en bayas 
c: encontrado en cereales 
RP: Columna de fase reversa  
HILIC: Columna de interacción hidrofílica.  

 

Habiendo presentado algunos ejemplos de la aplicación de la metabolómica en las ciencias de 

los alimentos y ciencias de la salud, haciendo uso de las dos plataformas analíticas más 

comunes, espectrometría de masas y resonancia magnética nuclear, a continuación, en el 

siguiente capítulo, se desarrollarán las diferentes estrategias en el análisis de mezclas. 
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CAPÍTULO 2: ESTRATEGIAS EN EL ANÁLISIS METABOLÓMICO 

La investigación en metabolómica es un desafío para la química analítica debido a que las 

propiedades físicas y químicas de los metabolitos son muy diversas y, a menudo éstos se 

encuentran distribuidos en un amplio rango de concentraciones.5 Actualmente, la 

metabolómica se centra en el uso de metodologías basadas en RMN (espectros mono-

dimensional 1D y bidimensional 2D) y la espectrometría de masas, de modo directo o acoplado 

a sistemas diversos como la cromatografía de gases (GC), la cromatografía de líquidos (LC) y 

la electroforesis capilar (CE) (Figura 8).  

El uso de cada una de estas metodologías, RMN y MS, se encuentra supeditado a la naturaleza 

de los metabolitos de interés (peso molecular y volatilidad, por ejemplo). Ambos métodos de 

detección son complementarios y se aplican de forma rutinaria para evaluar cambios en el 

metaboloma de un sistema. Las desventajas de uno se ven compensadas por las fortalezas del 

otro, como se ilustra en la Tabla 2.  

 

1D-RMN: Caracterización monodimensional por RMN, 2D-RMN: Caracterización bidimensional por RMN, GC: 
Cromatografía de gases, GC/GC: compuestos eludidos en una primera columna se importan a la columna secundaria para 
una segunda separación, LC: Cromatografía liquida, HILIC: Cromatografía de interacción hidrofílica, RPLC: 
Cromatografía liquida de fase reversa, MALDI: Ionización por electropulverización por ablación laser y DART: Análisis 
directo en tiempo real.19,31 
 

 

 

Figura 8. Tecnologías basadas en RMN y MS utilizadas para metabolómica. Figura adaptada de las referencias 
19, 31.  
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Tabla 2. Comparación de diferentes tecnologías metabolómicas, RMN y MS. Tabla adaptada de las referencias 
3,16 y 32. 
 

Tecnologías Ventajas Desventajas 

 
 

Espectroscopía de RMN 

 
● Es cuantitativo. 
● Es no destructivo. 
● Es un análisis rápido. 
● No requiere separación de 

componentes. 
● Detecta en simultáneo a 

todos los compuestos 
presentes en una mezcla. 

● Es compatible con muestras 
sólidas y líquidas. 

● Se cuenta con software y 
base de datos para la 
identificación de metabolitos. 

● No requiere derivatizar. 
 
 

 
● Instrumentación costosa. 
● Solo detecta núcleos activos 

magnéticamente. 
● Posee pobre o moderada 

sensibilidad en el rango µM5. 
 

  
 
 
 
 

Acoplada a 
cromatografía 

líquida 
LC-MS 

 
● Es sensible. 
● Detecta compuestos 

orgánicos e inorgánicos. 
● Puede usarse en imágenes 

(MALDI). 
● Es potente para detectar la 

mayor parte del metaboloma. 

 
● No es estrictamente 

cuantitativo. 
● La muestra no es recuperable. 
● La instrumentación es costosa 

con respecto a GC-MS. 
● El análisis es lento. 
● Posee mala resolución y 

reproducibilidad de 
separación frente GC. 

● El software y las bases de 
datos son limitados para la 
identificación de metabolitos. 

● La identificación de nuevos 
metabolitos requiere de 
corroboración mediante 
RMN. 

 
 
 
 

Acoplada a 
cromatografía de 

gases 
GC-MS 

 
● Es tecnología robusta. 
● Es relativamente económico. 
● Es cuantitativo previa 

calibración. 
● Posee buena sensibilidad 

muestras en el rango de nM5. 
● Se cuenta con software y 

base de datos para la 
identificación de metabolitos. 

● Requiere poca cantidad de 
muestra. 

 
● Es destructivo. 
● Algunas muestras requieren 

ser derivatizadas. 
● Requiere separación previa 
● Procesamiento es lento (20-

30 min/muestra). 
● No es posible utilizar 

imágenes. 
● La identificación de nuevos 

metabolitos requiere de 
corroboración mediante 
RMN. 

 

E
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El enfoque analítico en estudios de metabolómica puede ser dirigido, no dirigido o  semi-

dirigido, según lo resumido en la Figura 9,3 y elaborado en los siguientes acápites. Existen 

ejemplos del uso de ambas plataformas, RMN y MS, en los tres tipos de estrategias.  

 

 

 
 

2.1. Estudio metabolómico dirigido 

Un estudio de metabolómica bajo análisis dirigido implica el desarrollo de una metodología 

químico analítica con la finalidad de identificar y cuantificar metabolitos específicos dentro de 

una matriz dada (Figura 9). Para ello, comúnmente se emplean metodologías cromatográficas 

acopladas a espectrometría de masas, como LC-MS/MS, así como también metodologías 

basadas en RMN. En la Tabla 3, se muestra el número de metabolitos que ha sido posible 

identificar en estudios de metabolómica, haciendo uso de MS y RMN. 

 

Figura 9. Esquema general de estrategias a seguir en estudios de metabolómica cuantitativa. Figura adaptada de 
las referencias 1,3,5. 
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Tabla 3. Número de metabolitos identificados según plataforma analítica. Tabla adaptada de la referencia 17. 
 

 

Plataforma 

 

Estudio y estrategia de cuantificación 

N° de 

metabolitos 

GC-MS Estudio de las variaciones estacionarias y geográficas de la composición 
de zumo de uvas recolectados en 3 tiempos de cosecha.  La 
cuantificación de metabolitos polares (ácidos orgánicos, amino ácidos) 
requirió la derivatización con cloroformiato de metilo (MCF y d-MCF) 
para convertir a los grupos carboxilos a metil ésteres y los grupos amino 
a carbamato.33 
 
 

50-100 

Estudio del perfil cuantitativo de metabolitos polares de 2 cultivos de 
garbanzo en respuesta al estrés causado por la salinidad. La 
cuantificación de metabolitos (ácidos orgánicos y azúcares) se realizó 
mediante un ion objetivo MRM, por sus siglas en inglés (Multiple 
Reaction Monitoring). Los metabolitos requirieron derivatización por 
parte del N, O-bis -(trimetilsilil)trifluoroacetamida (BSTFA).34 
 
 

49 

LC-

MS/MS 

RPLC Estudio del metaboloma de las hojas de arroz mediante el perfil 
cuantitativo de los metabolitos presentes. La cuantificación se realizó 
mediante curvas de calibración por ion objetivo MRM.35 

277 

HILIC Estudio cuantitativo de metabolitos en muestras biológicas diversas 
(suero humano y de ratón) y validación del método de calibración PRM-
MS en ambos modos de ionización: positivo (109) y negativo (128).36 
 

237 

RMN Estudio del perfil metabolómico basado en RMN de Crataegus 

rhipidophylla. Todas las partes de la planta fueron analizadas y todos los 
metabolitos identificados se cuantificaron a partir del área debajo de 
cada señal.37 
 

58 

HR-MAS RMN Análisis metabolómico cuantitativo de la heterogeneidad intratumoral 
del tejido de cáncer de mama.38 
 

32 

GC-MS/MS: Cromatografía de gases acoplada a la espectrometría de masas tándem, LC-MS/MS: 
Cromatografía liquida de ultra rendimiento acoplado a la espectrometría de masas tándem, MRM: Monitoreo 
de Reacciones Múltiples, PRM: Monitoreo de Reacción en Paralelo y HR-MAS RMN: Resonancia Magnética 
de estado sólido. 

 

Queda claro de esta información, que la espectrometría MS permite la detección y 

cuantificación de un número mayor de metabolitos, en comparación con la RMN. Sin embargo, 

como se mencionó anteriormente, cuantificar mediante RMN es más preciso que por MS, pues 

la intensidad de un pico en un espectro de masas no se encuentra relacionado solo con la 

concentración del metabolito sino que depende sustancialmente de su capacidad de ionización 

y por ello es esencial introducir estándares internos isotópicamente marcados, idénticos o 
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similares, a los metabolitos de interés, lo cual en escenarios como este se ve complicado por la 

cantidad de distintas clases de metabolitos.39,40  

Un reciente caso de análisis dirigido haciendo uso de la plataforma MS es la búsqueda de 172 

metabolitos, todos ellos residuos de plaguicidas, fungicidas y herbicidas, en 27 vinos chipriotas 

disponibles comercialmente (tinto / blanco, seco / dulce) mediante un análisis por 

cromatografía líquida y espectrometría de masas en tándem (LC-MS / MS).41 Las curvas de 

calibración (cuatro puntos) obtenidas para todos los plaguicidas fueron lineales (R2 ≥0.98). 

Cada muestra estándar se analizó en una sola corrida cromatográfica de 30 minutos bajo 

monitoreo MS/MS de reacciones múltiples (MRM). La validación del método incluyó además 

el análisis del porcentaje de recuperación (soluciones enriquecidas con los 172 estándares en 

tres niveles de concentración, 0.01, 0.05 y 0.1 mg/kg) y la determinación de los límites de 

cuantificación y precisión del método.  En el experimento piloto desarrollado en este estudio 

se demostró que solo el 55.6% de estas muestras de vino resultaron positivos al contenido de 

residuos de plaguicidas, detectándose solamente cuatro de los 172 metabolitos, la 

carbendazima, el pirimetanilo, el metalaxilo y la azoxistrobina, mostrados en la Tabla 4. 
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Tabla 4. Tiempo de retención, transiciones MS y concentración de plaguicidas identificados en las muestras de 
vino chipriota. Tabla obtenida a partir de datos de la referencia 41. 
 

Residuo de pesticida Modo tR 
(min) 

Ion 
calificador 

1 (Q1) 

Ion 
calificador 

2 (Q2) 

Concentración 
(mg/kg) y tipo de 

vino 

 
Carbendazim (fungicida) 

 

191.18 g/mol 

 
ESI+ 

 
3.15 

 
160.0 

 
132.0 

 
rojo dulce < 0.01 
rojo seco = 0.015 
blanco = 0.012 

 
Pirimetanil (fungicida) 

 

 
 
 
 
 
 

199.26 g/mol 

 
ESI+ 

 
11.75 

 
200.1 

 
82.1 

 
rojo dulce = ND* 
 rojo seco = ND* 

vino blanco = 
0.022 

Metalaxilo (insecticida) 

 
 
 
 
 
 
 
 

279.33 g/mol 

 
ESI+ 

 
10.74 

 
220.2 

 
192.2 

 
 rojo dulce = ND* 
rojo seco =0.014 

vino blanco = 
0.010 

Azoxistrobina (fungicida) 

 
 

403.38 g/mol 

 
ESI+ 

 
13.32 

 
372.1 

 
329.1 

 
vino rojo dulce = 

ND* 
vino rojo seco = 

ND* 
vino blanco = 

0.026 

* ND: No detectado 
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2.2. Estudio metabolómico no dirigido 

Por el contrario, los estudios de metabolómica basados en un análisis no dirigido se centran en 

la detección de todas las señales asociadas a los metabolitos que constituyen la mezcla 

compleja (incluyen metabolitos desconocidos) para obtener patrones o huellas dactilares 

(“fingerprints” en inglés) que representen al metaboloma. Este tipo de análisis no se basa en la 

búsqueda de metabolitos específicos, sino más bien en la comparación de todo el perfil 

metabolómico de las muestras bajo estudio con la finalidad de identificar a los metabolitos que 

diferencian a las muestras. 42,43 

Para este tipo de análisis no focalizado, la espectroscopía de RMN ha resultado ser útil pues 

cada compuesto se encuentra conformado por múltiples señales cuyas intensidades se 

encuentran relacionadas a su concentración dentro de la mezcla y al número de átomos 

resonantes asociados a esa señal. Estas señales, convenientemente analizadas mediante los 

experimentos monodimensionales (1D-RMN; 1H-RMN y 13C-RMN) y bidimensionales (2D-

RMN) de correlación homonuclear y heteronuclear (Tabla 5), permiten la determinación de la 

identidad de los metabolitos y su debida cuantificación haciendo uso de un solo estándar de 

concentración conocida.  

En un estudio no dirigido basado en RMN existen dos estrategias. Una de ellas hace uso de las 

huellas dactilares que representa cada uno de los espectros de RMN, y la otra de elaboración 

de perfil metabólico basado en la identificación y la cuantificación de metabolitos presentes en 

la mezcla (Figura 3). El análisis de las huellas dactilares es global, es decir, toma en cuenta la 

comparación metabólica de todos los metabolitos detectables (asignados o no asignados) 

presentes en la muestra biológica. Para este análisis multivariable, todos los espectros tienen 

que ser agrupados, alineados y transformados en matrices de datos con la finalidad de reducir 

el número total de variables.16 
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Tabla 5. Los principales experimentos de correlación de RMN. Tabla adaptada de la referencia 44. 
 

Correlación Técnica 
principal 

Comentarios 

  

1H-1H COSY 

 
Acoplamiento entre 1H-1H, 2 a 3 enlaces. 

  

1H-1H TOCSY 

 
Acoplamiento del protón, J, retransmitido dentro de un 
sistema de espín acoplado. Los protones remotos pueden 
correlacionarse siempre que haya una red de 
acoplamiento continuo entre ellos. 

  

1H-13C HSQC 

 
Acoplamiento heteronuclear 1H- 13C de un enlace. 

  

1H-13C HMBC 

 
Acoplamiento heteronuclear de largo alcance, 
normalmente sobre 2 o 3 enlaces en 13C. 

Un reciente ejemplo de un análisis no dirigido realizado basado en RMN es el realizado con 

las hojas de cuatro especies de vainilla peruana V. planifolia (113 g, 6 hojas), V. palmarun (93 

g, 7 hojas), V. ribeiroi (14 g, 6 hojas) y V. pompona (257 g, y 7 hojas) con la finalidad de 

discriminar e identificar marcadores importantes que permitan diferenciarlas entre ellas.7  

En este trabajo se identificaron 36 metabolitos. La asignación de las señales se realizó mediante 

distintos los experimentos 1D y 2D RMN mencionados en la Tabla 5, constatándose también 

las señales con la información disponible en bases de datos como BMRB (Biological Magnetic 

Resonance Bank) y HMDB (Human Metabolome Database) y otros bancos de datos como los 

mencionados en la Tabla A1 en Anexo. 

El análisis mostró que varios ácidos orgánicos, azúcares, glucósidos y aminoácidos son los 

responsables de la diferenciación entre especies observada en Figuras 10A y 10B.7 



23 
 

 

 

 
 

 

En la Tabla 6 se presenta la información completa de RMN que permitió en dicho estudio 

asignar y cuantificar a los metabolitos discriminantes entre las vainillas. Los hidrógenos 

marcados en rojo en la Tabla 6 son las señales que fueron tomadas en cuenta para la 

cuantificación de dichos compuestos. En ese estudio se halló que la V. pompona y V. planifolia 

fueron las especies con mayor cantidad de glucósidos A y B, y con menor cantidad de glucósido 

de alcohol 4-hidroxibencilico. Se observó lo contrario para V. ribeiroi y, en particular, para V. 

palmarum, que acumuló la mayor concentración de glucósido de alcohol 4-hidroxibencílico.7 

Estos resultados se vieron reforzados por la parte sensorial olfativa ya que los frutos de V. 

pompona y V. planiflolia se caracterizan por tener un aroma dulce a vainilla mientras que los 

frutos de V. palmarum, la especie con los niveles más bajos de glucósidos A y B en sus hojas, 

no produce frutos fragantes.7 Cabe mencionar que los glucósidos son considerados importantes 

precursores de la glucovainillina, glucósido que cuando hidroliza durante el curado libera a su 

aglicona, la vainillina, molécula responsable de gran parte del olor de vainilla. Por ello la 

importancia de contar con métodos directos (1H-RMN) para su debida cuantificación en hojas. 

 

Figura 10. (A) Análisis de componentes principales y (B) análisis discriminante de mínimos cuadrados parciales 
(PLS-DA) de los espectros de RMN de 1H de especies de vainilla. Cinco muestras independientes (n=5) por 
especie de vainilla fueron analizadas. Figura tomada de la referencia 7. 
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Tabla 6.  Señales de RMN de 1H y 13C asignadas para los metabolitos diferenciadores en extractos metanolicos 
de cuatro especies de vainilla. Tabla adaptada de la referencia 7. 
 

Metabolito Asignación δ 1H δ 13C 2D-RMN 

Glucósido A 

 

 

 

 

CH-2’,6’ 
CH-2”,6” 
CH-3’,5’ 
CH-3’’,5’’ 
CH-7’a 
CH-7’b 
CH-7’’a 
CH-7’’b 
CH (Glc) 
CH’ (Glc) 
Cq-1’,1’’ 
Cq-4’,4’’ 
COO-1 
Cq-2 
CH-3 
COO-4 
CH3-5 
CH-6 
CH3-7 

7.28 (d, 9.0) 
7.18 (d, 8.7) 
7.09 (d, 9.0) 
7.07 (8.60) 
5.05 (d,11.7) 
4.97 (d, 11.4) 
4.89 (d, 12.0) 
4.68 (d, 12.0) 
4.96 (d, 7.3) 
4.93 (d, 7.2) 
 
 
 
 
4.66 (s) 
 
0.85 (d, 6.84) 
2.19 (m) 
0.92 (d, 6.78) 

133.61 
133.37 
119.66 
119.64 
70.34 
70.34 
70.08 
70.08 
103.62 
103.64 
132.49 
160.42 
175.37 
85.77 
76.42 
175.78 
18.83 
36.61 
20.01 

TOCSY 
HSQC 
HMBC 

Glucósido B 

 

 

 

 
CH-2’,6’ 
CH-2”,6” 
CH-3’,5’ 
CH-3’’,5’’ 
CH2-7’ 
CH2-7’’ 
Cq-2 
CH3-5 
CH-6 
CH-7a 
CH-7b 
CH3-8 

 
7.29 (d, 8.80) 
7.23 (d, 8.80) 
7.09 
7.07 
4.99 
4.91 
 
0.85 (d, 6.88) 
1.89 
1.10 (m) 
1.35 (m) 
0.78 (t,7.65) 

 
133.23 
133.23 
119.49 
119.47 
69.51 
70.00 
81.33 
14.85 
43.19 
27.31 
27.31 
14.65 

 
TOCSY 
HSQC 
HMBC 

Alcohol 4-hidrobencilico 

 

 

 

 
CH2-OH 
CH-2,6 
CH-3,5 
Cq-1 
Cq-4 
 
 
 

 
4.51 (s) 
7.23 (d, 8.40) 
6.83 (d, 8.30) 
 

 
66.61 
132.08 
118.14 
135.28 
158.53 
 

 
HSQC 
HMBC 

Glucósido de alcohol 4-hidroxibencilico  

 

 

 

 

 
CH2-OH  
Cq-1  
CH-2,6  
CH-3,5  
Cq-4  
CH-1(Glc) 
CH-2(Glc) 
  

 
4.56 (s) 
 
7.11 (d, 8.75) 
7.33 (d, 8.92) 
 
5.01 (d, 7.80) 
3.54 
 
 

 
66.41 
138.21 
119.7 
131.8 
159.51 
103.61 
78.95 
 

 
HSQC 
HMBC 

El proceso de extracción de la muestra implicó la limpieza, liofilización, pulverización y extracción (50 mg 
en 0.75 mL buffer en D2O con 0.1% TSP-d4 y 0.75 mL de metanol deuterado).  

5 

6 

7 3’’ 

 

2” 

6’ 

5’ 

1 
2 

3 4 7’’ 

 

6’’ 

5’’ 

7’ 
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2’ 

5’ 
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7 

8 
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Existen sin duda innumerables ejemplos de métodos basados en la plataforma analítica basada 

en MS. En este caso los metabolitos se detectan como iones y se registra para cada cual su 

espectro de Masas y su espectro MS2, como mínimo. Todos los iones se detectan durante el 

tiempo de ejecución de la cromatografía y, de ese modo no existen limitaciones en cuanto al 

número de sustancias.42 La determinación de su identidad se realiza, tal como se esquematiza 

en la Figura 11, contrastando esta información experimental con espectros estadísticos 

disponibles en bases de datos (ver Tabla A1 en Anexo)  o haciendo uso de estándares.45 La 

cuantificación en esta plataforma, como ya ha sido comentado antes, se realiza mediante la 

adición de estándares internos.39 

 

 
 

2.3. Estudio metabolómico semi- dirigido 

Tal como su nombre indica, en este tipo de estrategia se analiza metabolitos conocidos y 

desconocidos a la vez. En muchos casos los estudios metabolómicos semi- dirigidos emplean 

las dos plataformas elaboradas hasta el momento, RMN y MS, aprovechando que se 

complementan entre sí. 

Un buen ejemplo de esta metodología es la caracterización de hojas de arándano Vaccinium 

myrtillus L. y arándano rojo Vaccinium vitis-idaea L.mediante un análisis combinado de 

enfoque dirigido (HPLC-DAD y HPLC-MS), en búsqueda de la detección de ciertos 

compuestos fenólicos, y, no dirigido (1H-RMN), para estudiar las huellas dactilares 

Figura 11. Flujo de trabajo para el análisis metabolómico no dirigido por MS. Figura adaptada de la referencia 
40. 
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metabolómicas de las hojas de ambas especies relacionadas al tiempo de recolección.46 El 

interés por evaluar el efecto del tiempo de recolección en el metaboloma de estas hojas se debe 

a que esta planta se utiliza como medicina herbal en varios países de Europa por sus 

propiedades astringentes, antisépticas, antibacterianas y antiinflamatorias.47 

Este estudio permitió la identificación de 37 compuestos en los extractos de las hojas de 

arándanos, de los cuales 21 corresponden a las hojas del arándano rojo y 18 a las hojas del 

arándano común. Para ello se utilizaron los datos de tiempos de retención, señales m/z, y los 

espectros de RMN 1D y 2D (COSY y HMBC). Además, los metabolitos fenólicos se 

cuantificaron por cromatografía líquida de alta resolución con detector de arreglo de diodos 

(HPLC-DAD) mediante las curvas de calibración estándar correspondientes.  

El análisis metabolómico no dirigido basado en 1H-RMN reveló diferentes perfiles de 

composición de los extractos de hojas de arándano y arándano rojo identificándose tres zonas 

con diferencias notables, la región aromática, la de los azúcares y la de los lípidos (Figura 12). 

Se observa que varias señales en los espectros de arándano variaron considerablemente entre 

los puntos de recolección, mientras que las señales de los extractos de arándano rojo 

permanecieron en un nivel relativamente constante independientemente del momento de la 

recolección mostrando un alto contenido de ácido clorogénico 5-O-cafeoilquínico (ver 

recuadros I-VII en la Figura 12). Estos resultados indican que la maduración de las hojas de 

ambas especies sigue dinámicas distintas y debido a ello, el estudio concluye que es necesario 

definir la época optima de recolección según la especie de arándano. 
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Figura 12. Espectros 1H-RMN de extractos de arándano, verde (azul) y maduro (verde) y arándano rojo (rojo). 
(L) se refiere a los compuestos detectados a partir de las muestras de arándano rojo y (B) a las de arándano. Ácido 
clorogénico (6), catequina (7), epicatequina (10), 2-O-cafeoil arbutina (14), quercetina-3-O-glucósido (20), 
quercetina-3-O-glucurónido (21), derivados de p-cumaroil y cafeoil-glucósido (25, 33, 35) y β-p-arbutina (37). 
Figura tomada de la referencia 46.  
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Otro ejemplo de análisis semi-dirigido es la determinación del efecto del tiempo de 

almacenamiento sobre el perfil metabólico y la calidad del sabor del té negro keemun (KBT) 

únicamente mediante HPLC-DAD-MS.48 Mediante HPLC-DAD a 360 nm fue posible la 

evaluación cuantitativa del análisis dirigido, en el que se determinaron cuantitativamente 

aquellos metabolitos relacionados con la calidad del sabor de té. Este estudio toma como 

referencia información previa,49 donde se menciona que el amargor, la astringencia, el umami 

y el dulzor del KBT se encuentran relacionados con las concentraciones de cafeína, EGCG 

(epigalocatequina-3-galato), L-teanina y sacarosa.  

Por otro lado, el análisis del perfil metabólico relacionado con el factor de almacenamiento de 

KBT fue posible mediante un análisis no dirigido basado en LC-MS. Se determinó mediante 

este análisis que los compuestos marcadores responsables de discriminar las muestras de KBT 

según su tiempo de almacenamiento son: el ácido quínico, las catequinas galloiladas, el ácido 

linoleico, el ácido málico, el ácido palamítico y el galato-3'-teaflavina por su alta correlación 

(color rojo) obtenida en el mapa de calor en la Figura 13, en donde el eje x contempla el tiempo 

de almacenamiento y eje y su correlación con el metabolito. Los resultados obtenidos también 

muestran que los polifenoles presentes en las muestras se degradaron durante el 

almacenamiento, especialmente a los 10 años de almacenamiento de, mientras que las 

concentraciones de cafeína y teobromina se mantuvieron estables. Finalmente, los compuestos 

relacionados al amargor, la astringencia y el umami se correlacionaron negativamente con los 

años de almacenamiento, mientras que el dulzor tuvo un coeficiente de correlación positivo.  
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Figura 13. Mapa de calor de varios compuestos críticos responsables de la clasificación de diferentes tiempos de almacenamiento de muestras de KBT.                                                                                                                                                                                                                                                         
Figura tomada de la referencia 48. 
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CAPÍTULO 3: QUIMIOMETRÍA EN ESTUDIOS METABOLÓMICOS 

Tal como se ha mencionado en los acápites anteriores, el uso de las plataformas analíticas 

basadas en RMN y la espectrometría de masas son comunes en estudios de metabolómica, en 

donde no solo se busca identificar a los metabolitos presentes en mezclas, sino también 

determinar las correlaciones que existen entre las señales que expliquen la respuesta del sistema 

biológico a los cambios experimentados. 

La correlación estadística es una útil herramienta para el análisis de los datos generados en este 

tipo de estudios. En la Figura 14 se muestra un árbol genealógico que ilustra las distintas 

clasificaciones de correlación estadista que existen, todas las cuales nacen de lo que 

comúnmente se conoce como espectroscopía de correlación total estadística, STOCSY, por sus 

siglas en inglés.  

Espectroscopía de correlación total estadística (STOCSY),  Optimización de subconjuntos por comparación con estándares de referencia 
(STORM), Espectroscopía de proyección ordenada por difusión (DOPY), Espectroscopía de masas de correlación estadística (STAMSY), 
Correlación heteroespectroscópica estadística (SHY), STOCSY heteronuclear (Het-STOCSY), Análisis de conglomerados por 
espectroscópica estadística (CLASSY), STOCSY cinético (K-STOCSY), STOCSY iterativo (I- STOCSY), STOCSY reacoplado (R-
STOCSY), STOCSY reacoplado con filtrado ortogonal (OR-STOCSY), Edición STOCSY (STOCSY-E), Escalado STOCSY 
(STOCSY(S)) y el Reacoplamiento estadístico de variables (SRV). 

 

 

Figura 14. Árbol genealógico de espectroscopia de correlación estadística. Figura tomada de la referencia 52. 
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El término de STOCSY fue introducido por Oliver Cloarec y colaboradores en el año 2005 

como una herramienta muy útil en la identificación de biomarcadores en estudios 

metabolómicos basados en la espectroscopía de RMN.50 La correlación estadística asociada a 

esta metodología se genera a través de la asociación entre las covarianzas de las variables 

espectroscópicas.51 La fuerza de esta asociación se mide a través del coeficiente de correlación 

que varía entre +1 y -1, donde +1 es la correlación positiva total, 0 es ninguna correlación y -1 

es la correlación negativa total.   

Hoy en día, la espectroscopía de correlación estadística permite no solo determinar con certeza 

qué señales pertenecen a un determinado metabolito, sino también qué metabolitos dentro de 

la mezcla provienen de una misma ruta metabólica (Ecuación 3; en donde  rmn es el coeficiente 

de correlación entre las intensidades de las señales m y n, en todos los espectros de  i a j;  x̅m y 

x̅n corresponden a la media de las intensidades de las señales m y n, respectivamente; y  σxm y 

σxm, las respectivas desviaciones estándar). Un rmn cercano a 1 indica que las señales m y n 

pertenecen a la misma molécula. En el caso que m y n no pertenezcan a una misma molécula 

la magnitud de rmn dependerá de cuán vinculados metabólicamente estén los compuestos a los 

que pertenecen dichas señales.52 

 

 

 

Ecuación 352 

  

Ecuación 452 

  

Ecuación 552 
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Las ecuaciones 4 y 5, matemáticamente equivalentes a la ecuación 3, identifican diferencias 

entre conjuntos de datos (X1, X2, Y) y no solo señales.  En estas ecuaciones, R es una matriz 

de coeficientes de correlación. Cuando la información de las matrices X1 y X2 deriva de la 

misma técnica analítica, R es definido como correlación homoespectroscópica; mientras que 

cuando provienen de diferentes técnicas analíticas, como RMN heteronuclear53,54 (1H-31P, 1H-

19F, 1H-13C, por ejemplo) o RMN y espectrometría de masas, R es clasificada como correlación 

heteroespectroscópica. La matriz X2 podría contener datos derivados de genómica, proteómica 

y transcriptómica, en cuyo caso el estudio no se centra solo en el metaboloma sino más bien en 

la relación entre los metabolitos y otros aparatos más complejos dentro del sistema biológico. 

Otro caso particular, la ecuación 5, es cuando Y no es una matriz de datos sino más bien 

contiene rasgos fenotípicos. En ese caso R reflejará las asociaciones entre metaboloma-

fenotipo.52 

En la Figura 15, se muestran los gráficos correlación / covarianza STOCSY en una dimensión 

(1D) y dos dimensiones (2D), respectivamente, obtenidos con los espectros de 1H-RMN de un 

conjunto de muestras de orina. En la Figura 15A se muestra la región seleccionada por el 

recuadro en negro en el gráfico 2D (Figura 15B), fila a la que le corresponde el desplazamiento 

químico 1.2 ppm, correspondiente a la señal de H del metilo del ácido-3-hidroxibutronico 

(Figura 15A). Esta señal, definida como el pico conductor, se utiliza como punto de partida 

para determinar su correlación frente a todas las otras señales en el espectro. Todos los picos 

denotados con color rojo intenso indican una alta correlación con este pico, confirmándose así 

que todas esas señales corresponden a los otros hidrógenos del ácido-3-hidroxibutirico (dd, 

CH2, Hs geminales a ~2.4 ppm; m, CH, metino a ~4.1 ppm). Las otras correlaciones de valor 

relativamente alto en este gráfico son las de color celeste en la zona negativa, indicando que la 

conexión no estructural metabólica que existe entre el ácido 3-hidroxibutírico y los compuestos 

a los que corresponde esas otras señales es inversa, es decir, si uno aumenta, el otro disminuye. 
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Figura 15. Espectroscopía estadística de correlación total (STOCSY): (A) gráficos de correlación/covarianza STOCSY unidimensionales (1D) y (B) bidimensionales (2D) 
de un conjunto de datos de RMN en orina. Figura tomada de la referencia 52. 

glucosa 
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En la Figura 15B (STOCSY 2D), se logran apreciar algunas correlaciones positivas no 

estructurales de baja intensidad entre el ácido 3-hidroxibutirico y el lactato (1.33 ppm, 

CH), la alanina (1.48 ppm, CH3) y la glucosa (3.5-4 ppm, CH). En un análisis STOCSY, 

el  proceso realizado con el pico conductor se hace con cada señal de los espectros en 

búsqueda de correlaciones que faciliten la identificación de la mayor cantidad de 

metabolitos en espectros complejos en donde existe una alta superposición de señales.50 

Un buen ejemplo de correlación estadística heteroespectroscópica (SHY) descrita por la 

ecuación 2, es el estudio Het-STOCSY 1H-31P en la evaluación de la 

compartimentalización molecular de los fosfolípidos/triglicéridos en muestras (n=75) de 

biopsia de tejido intestinal humano.55 Dicho estudio se condujo haciendo uso de RMN en 

estado sólido, y a pesar de no haber identificado a todos los analitos fosforilados presentes 

en estos tejidos, el trabajo permitió no solo asignar a algunos de ellos sino también 

relacionarlos a través de posibles interacciones metabólicas (Figuras 16 y 17). El interés 

por caracterizar a los fosfolípidos y su ambiente alrededor del tejido se encuentra 

relacionado con el hecho de que estas moléculas son importantes constituyentes de las 

membranas celulares y su deterioro conduce al desarrollo de ciertas patologías.56 

En la Figura 16A se muestra la correlación entre todas las señales de 1H presentes en el 

tejido intestinal con la señal del 31P a 2.05 ppm y a 2.58 ppm, definidos, en cada caso, 

como el pico conductor (Figura 16B). Por lo tanto, este análisis heteroespectroscópico 

permite identificar a todas las señales de 1H pertenecientes al metabolito fosforilado con 

un 31P que resuene a estos valores. Así, a través correlaciones con las señales de 1H a 

4.17, 3.65 y 3.22 ppm (Figura 16A) se identificó a la fosforilcolina (PC en Figura 16A), 

y con 3.96 y 3.24 ppm (CH2 -N+ y CH2-O), a la fosforiletanolamina (PE, en Figura 16C). 

En el caso de la fosforilcolina, las correlaciones de menor grado entre el pico conductor 

31P a 2.05 ppm (Figura 16A) con las señales asignadas al ascorbato (H-4 en 4.50 ppm, H-
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5 en 4.10 ppm) y al glutatión (gln βCH2 a 2.20 ppm, gln δCH2 a 2.55ppm, cys βCH2 a 

2.95 ppm, gly αCH2 a 3.80 ppm y cys αCH2 a 4.55 ppm), sugieren una conexión 

metabólica con cada cual.  

Igualmente, a través del Het- STOCSY 2D ( Figura 17) se observa correlaciones de varios 

tipos de 31P (rango 0 ppm – 0.5 ppm) con 1Hs en las regiones δ3.0 ppm - 3.1 ppm (CH2 -

N+) y 3.9 ppm – 4 ppm (CH2-O), recuadros en rojo, señales que fueran identificadas 

previamente como pertenecientes a la creatina (N-Me ~ 3.05 ppm y CH2 ~ 3.95 ppm), lo 

que en dicho estudio sugirió actividad fosfocreatina/creatina quinasa en estos tejidos.  

 

 
 

 

4 

 

4 

5 

 

5 

6 

 

6 

Fosforiletanolamina (PE)     Fosforilcolina (PC) 

 

Fosforiletanolamina (PE)     Fosforilcolina (PC) 

                 Glutatión                                 Ácido ascórbico 

 

                 Glutatión                             Ascorbato 
Figura 16. Gráfica Het-STOCSY unidimensional generada a partir de espectros de RMN de 31P-{1H} y 1H 
CPMG de todas las muestras: (A) la correlación de la resonancia de RMN de 31P de PC con ascorbato y 
glutatión; (B) una expansión de los espectros 31P-{1H} MAS NMR que muestra los picos conductores y su 
correlación con PC y PE; y (C) la correlación de la resonancia de RMN de 31P con señales de 1H de taurina 
y fosforiletanolamina (PE). Figura adaptada de la referencia 55.  
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Otro buen ejemplo de SHY, pero esta vez de correlación hetereoespectroscópica 1D-1H 

RMN y UPLC-MS, es la evaluación del efecto toxicológico de la hidracina en ratones.57 

La aplicación de SHY en este estudio permite la identificación de biomarcadores en 

muestras de orina asociados a la toxicidad de la hidracina. El estudio involucró dos 

grupos, el de control (n=54) y el de ratones sometidos a altas dosis (n=58) de hidracina. 

La preparación de la muestra en ambos casos es distinta, pero por tratarse de orina, no fue 

necesaria una etapa de extracción y se siguieron las pautas mencionadas anteriormente en 

el Capítulo 1. El espectrómetro de masa tándem operó en modo positivo y adquirió 

señales en el rango de masa de 50 a 850 m/z. Con el uso del software MATLAB se 

calcularon los coeficientes de correlación de Pearson en base a las intensidades de las 

señales RMN y los puntos espectrales obtenidos por MS (tiempos de retención y el 

 

 

 

 

 

N-CH3 

 

N-CH3 

CH2 

 

CH2 

Figura 17. Gráficas de correlación Het-STOCSY bidimensionales derivadas de espectros de RMN de 
31P-{1H} y 1H CPMG MAS de colon transverso. Figura adaptada de la referencia 55. 
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recuento de iones m/z). Gran parte del análisis en este estudio se basó en los datos MS2 

obtenidos con estándares puros de los metabolitos bajo estudio (Tabla 7) y su 

comparación con los m/z detectados en las muestras de orina.   

Tabla 7. Análisis MS/MS utilizado como referencia en la identificación de los biomarcadores asociados 
a la toxicidad de la hidracina en muestras de orina. Tabla adaptada de la referencia 57. 
 
Compuesto C3/eV Masa esperada Iones detectados (con recuento) 

2-aminoadipato  10 162 98 (500), 116 (660), 144(1090), 162 
(1060) 

2-oxoglutarato 5 
10 

147 Ninguno 
Ninguno 

Creatina 
 

10 132 90 (400), 132 (660) 

Creatinina 10 
15 

114 86 (270), 114 (1600)  
72 (20), 86 (160), 114 (350) 

Hipurato  10 
5 

180 105 (30)  
180 (40) 

N-metilnicotinamida 
(NMND) 
 

10 
15 

137 94 (120), 137 (5000) 
92 (180), 94 (660), 110 (80), 137 (220) 

Ácido N- metil 
nicotínico (NMNA) 
 

10 
15 

138 94 (50), 138 (1700) 
92 (150), 94 (190), 138 (1000) 

Espermina 
 

10 203 112 (30), 129 (310), 203 (700) 

 

Como se observa en esta Tabla 7, ningún ion asociado al 2-oxoglutarato, estructura 

presentada en la Figura 18A, fue detectado por masas y ello dificultó su asignación a 

través de la correlación entre sus propias señales RMN-MS, como es evidente para el caso 

de la creatina (m/z 90 y 132 con singulete a 3.04 ppm) que se muestran en la Figura 18A. 

Sin embargo, su presencia se encuentra confirmada a través del triplete a 3.01 ppm 

correspondiente al metileno del 2-oxoglutarato (Figura 18A). En esta figura se aprecia la 

correlación positiva de este compuesto con m/z 93, 95, 107 y 134, todos iones no 

identificados en este estudio. También, dos de estos iones, m/z 93 y 134, muestran 

correlación negativa con la creatinina, sugiriendo una relación metabólica entre todos 

ellos. La señal a m/z 145 correlaciona también con un triplete por RMN que se encuentra 

en la misma zona del triplete del 2-oxoglutarato. Dicha señal corresponde al ion 
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fragmento de la N-acetil lisina con ion molecular de 189 m/z (estructura mostrada en la 

Figura 18A). Es claro que ambos tripletes se sobrelapan totalmente y se encuentran 

ligeramente desplazados entre sí. La correlación observada con los datos de m/z facilita 

resolver problemas de alto solapamiento como este, muy común en los espectros de RMN 

de mezclas complejas.  

Haciendo un análisis similar con todas las correlaciones RMN-MS en los dos grupos de 

muestras – control versus tratamiento con hidracina- se pudieron identificar muchos 

metabolitos que aumentan y otros que disminuyen por el consumo de la hidracina. Parte 

de los resultados se resumen en la Figura 18B y confirman lo reportado anteriormente: la 

N-metilnicotinamida (NMND), la creatina y el 2-aminoadipato aumentan con la dosis de 

hidracina mientras que el ácido N-metil nicotínico (NMNA), el hipurato y el 2-

oxoglutarato disminuyen.58 Primero, en dicha figura se observa la correlación negativa 

entre todas las señales de 1H del NMND con el m/z 138 correspondiente al ion molecular 

de la NMNA. Segundo, la correlación positiva entre las señales de NMND con m/z 90, 

98 y 132 confirman que estos metabolitos aumentan con el consumo de hidracina; 

mientras que la correlación negativa con 105 y 180 confirman que, si NMND aumenta, 

el hipurato disminuye. En este estudio se reporta por primera vez a la espermina, con m/z 

203, rara vez observada en orina de rata, como un nuevo biomarcador de toxicidad, a 

través de la correlación positiva del NMND y m/z 203. Por último, es claro también de 

esta figura que existen muchos valores m/z aún no identificadas con el compuesto al que 

pertenecen y por lo tanto existen más biomarcadores de toxicidad por determinar. 
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2- oxoglutarato 

 

2- oxoglutarato 

N- acetil lisina 

 

N- acetil lisina 

Creatina 
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Figura 18. Correlación RMN-MS para muestras de orina de ratones (A) control y (B) asociados a una dosis 
alta de hidracina. N-metilnicotinamida (NMND), ácido N-metil nicotínico (NMNA). Figura adaptada de la 
referencia 57. 
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Otra aplicación reciente de la metodología heteroespectroscópica que merece ser 

mencionada, es la evaluación de la frescura de la espinaca japonesa (Brassica rapa var. 

perviridis), más conocida como “komatsuna”, haciendo uso de la correlación de datos de 

espectroscopia visible-infrarrojo cercano (Vis-NIR) con datos de RMN. El análisis de la 

frescura poscosecha de este producto es importante para la gestión de calidad en la cadena 

de suministro del mercado.59 

En este estudio se examina la correlación entre la concentración de los metabolitos en los 

espectros de RMN con la producción acumulada de CO2 durante seis días de 

almacenamiento. El valor de CO2 se utiliza como un indicador del metabolismo de 

senescencia vegetal59 y se mide utilizando un sistema de flujo continuo acoplado a un 

cromatógrafo de gases. Varios tipos de metabolitos (aromáticos, azúcares, amino 

ácidos/ácidos orgánicos) correlacionan positivamente con el CO2 (señales de color rojo), 

como se ve en el espectro RMN (eje y) de la Figura 19. La glucosa, entre otros azúcares 

aún no identificados, y los aminoácidos, a saber, isoleucina, valina, treonina, alanina, 

glutamina, glutamato, GABA, asparagina, tirosina y fenilalanina, muestran correlación 

positiva con la producción de CO2. Estas señales a su vez muestran, a través de SHY, 

correlación negativa con ciertas zonas del espectro NIR, las cuales comprenden la región 

vinculada con el contenido de proteína (2150–2190 nm) y de celulosa (1738-1752 nm), 

confirmando que estas macromoléculas se degradan en sus monómeros durante el 

almacenamiento, y se convierten así en biomarcadores de frescura fáciles de monitorear 

mediante equipos portátiles NIR utilizados en la industria. 
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Figura 19. Diagrama esquemático de los resultados del análisis de correlación entre las señales NIR (panel 
superior) y RMN (panel de la derecha). Figura tomada de la referencia 59. 
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CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS 

 

• La metabolómica en las ciencias de los alimentos y ciencias de la salud ha demostrado 

ser de gran utilidad tanto en la denominación de origen, como en la discriminación 

entre especies, en la identificación de biomarcadores asociados a toxicidad de un 

producto, entre otros casos.  

• La espectroscopia de correlación estadística total (STOCSY) es una herramienta que 

simplifica la identificación de biomarcadores en mezclas complejas. En el estudio Het-

STOCSY discutido en esta tesis se demostró la utilidad de esta herramienta en la 

evaluación de la compartimentalización molecular de los fosfolípidos/triglicéridos en 

muestras de biopsia de tejido intestinal humano (n=75), través del seguimiento de la 

correlación 1H-31P.55 

• La correlación estadística heteroespectroscópica SHY basada en RMN hasta el 

momento ha sido poco explotada en el análisis metabolómico. La evaluación de la 

frescura y calidad de la komatsuna (RMN-NIR)59 y la evaluación del efecto 

toxicológico de la hidracina en ratones (1D-1H RMN y UPLC-MS)57, ambos estudios 

discutidos en este documento, son de los pocos trabajos reportados en el área. 

• Teniendo en cuenta la potencia de la metodología SHY y lo poco que ésta ha sido 

explotada en el área de las ciencias de los alimentos para la identificación de 

biomarcadores de interés dentro de mezclas complejas asociadas a rutas metabólicas 

del sistema, se recomienda invertir esfuerzo en el diseño de nuevas metodologías SHY 

basadas en RMN aplicadas a las ciencias de los alimentos, en particular control de 

calidad de productos alimenticios.  
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ANEXO 

 

 

 

 

 

Tabla A1. Bases de datos espectrales disponibles para la identificación de metabolitos. Tabla adaptada de la 
referencia 45. 

Datos 
espectrales 

Base de datos Página Web Estadística Referencia 

 
 
MS 
 

LMSD https://lipidmaps.org/  37500 estructuras 
lipídicas con 
espectros MS/MS. 

60 

METLIN https://metlin.scripps.edu/  240516 metabolitos 
de entrada y 12057 
metabolitos con 
espectros MS/MS. 

61 

MassBank https://massbank.eu/MassBank/  2337 metabolitos y 
40889 espectros (LC-
MS, GC-MS, etc.) 

62 

Golm metabolome http://gmd.mpimp-
golm.mpg.de/  

2019 metabolitos con 
espectros GC-MS 

63 

 
 
RMN 

BMRB https://bmrb.io/metabolomics/  9841 biomoléculas 
con espectros 1H, 13C 
y 15N. 

64 

Madison https://nmrfam.wisc.edu/  798 compuestos con 
espectros 1D y 2D 
RMN. 

65 

NMRShiftDB https://nmrshiftdb.nmr.uni-
koeln.de/  

42840 estructuras y 
50897 espectros 
medidos. 

66 

Birmingham 
Metabolite Library 

http://www.bml-nmr.org/  208 metabolitos y 
3328 espectros 1D y 
2D RMN. 

67 

 
MS/RMN 
 

RIKEN http://prime.psc.riken.jp/  1583 metabolitos 68 
HMBD https://hmdb.ca/  41806 metabolitos y 

1579 metabolitos con 
espectros RMN y MS. 

69 

https://lipidmaps.org/
https://metlin.scripps.edu/
https://massbank.eu/MassBank/
http://gmd.mpimp-golm.mpg.de/
http://gmd.mpimp-golm.mpg.de/
https://bmrb.io/metabolomics/
https://nmrfam.wisc.edu/
https://nmrshiftdb.nmr.uni-koeln.de/
https://nmrshiftdb.nmr.uni-koeln.de/
http://www.bml-nmr.org/
http://prime.psc.riken.jp/
https://hmdb.ca/
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