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pH Potencial de Hidrógeno 
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D2O Óxido de deuterio 

TSP Sal sódica del ácido 3-(trimetilsilil)propiónico 
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H2O Agua 
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1. INTRODUCCIÓN 

La presente tesis tiene como finalidad realizar el estudio de muestras de vino de 

Baja California Norte, México, para conocer a partir de los datos espectrales su 

composición, las similitudes y/o diferencias en sus perfiles metabolómicos y la 

posible asociación con características específicas de las muestras. La técnica que 

se utilizará es la espectroscopia de Resonancia Magnética Nuclear (RMN) junto 

con técnicas estadísticas multivariadas. El trabajo, es parte del proyecto 

SAGARPA-CONACYT No. 292836 “Plataforma nacional de metabolómica en 

espectroscopia de Resonancia Magnética Nuclear (RMN)-OMICS para la solución 

de problemas nacionales del sector agroalimentario” que entre sus objetivos está 

el crear una base de datos de Huellas dactilares de RMN para vinos de México. 

El acrónimo OMICS en el título del proyecto deriva de las ciencias “ómicas”, que 

son un conjunto de disciplinas que permiten estudiar un gran número de moléculas 

involucradas en la función de un organismo, como son los genes, las proteínas y 

los metabolitos, dando origen a la genómica, la proteómica y la metabolómica, 

entre otras. La metabolómica es la ómica más reciente y se basa en el estudio de 

moléculas (metabolitos) de bajo peso molecular.  

A través del análisis multivariado de los datos espectrales, la metabolómica 

permite clasificar muestras en función de muchas variables e identificar 

biomarcadores. En la industria vitivinícola, permite la identificación de compuestos 

y los vincula a factores relacionados al tipo de vino, su origen, su añada, etc., lo 

que es de gran importancia para la autentificación del producto y que impacta 

directamente en el ámbito económico de un país.  

Los objetivos planteados para este trabajo fueron: i) el análisis de vinos de tres 

variedades (Cabernet Sauvignon, Nebbiolo y Barbera) de la región de Baja 

California Norte y ii) el estudio de la diferencia entre una covinificación y el 

mezclado de dos variedades (Barbera y Nebbiolo) para la producción de un vino. 

En ambos casos el análisis se realizó directamente en los datos espectrales, 
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utilizando métodos de análisis multivariado para conocer diferencias significativas 

entre los diferentes vinos. 

La presente investigación ha permitido conocer cuáles son los metabolitos 

responsables de la diferenciación entre variedades de vino y los diferentes 

procesos. 
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2. HIPÓTESIS 

Mediante el análisis quimiométrico de los datos espectrales de RMN de las 

muestras de vino, se observarán las diferencias entre ellos, dependiendo de sus 

características particulares como: la variedad de uva o proceso de vinificación. 

3. OBJETIVOS 

3.1. OBJETIVO GENERAL 

Realizar el análisis de vinos procedentes de distintas regiones vitivinícolas de Baja 

California Norte y establecer las diferencias entre variedades y procesos utilizando 

un enfoque metabolómico basado en RMN. 

3.2. OBJETIVOS PARTICULARES 

 Aplicar la metodología pertinente para el análisis de las muestras y obtener 

los espectros 1H-RMN de vinos provenientes de Baja California Norte para 

la identificación de los metabolitos presentes.  

 Seleccionar el tipo de escalado que mejor ajuste a los datos espectrales y 

realizar los análisis quimiométricos mediante el software SIMCA para 

encontrar patrones de agrupación. 

 Señalar los metabolitos que hacen diferencias significativas entre los vinos 

monovarietales y los metabolitos que hacen diferencias significativas entre 

los procesos para obtener un vino de dos variedades. 
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4. MARCO TEÓRICO 

4.1. VINO 

El vino es una solución hidroalcohólica medianamente ácida (3<pH<4)1, producto 

de la fermentación del jugo de uva. 

4.1.1. COMPOSICIÓN QUÍMICA 

El vino está constituido por varios cientos de componentes con diferentes 

concentraciones. Los compuestos mayoritarios son agua, etanol, glicerol, ácidos 

orgánicos, azúcares y diferentes iones.2 En la Tabla 1 se enlistan los grupos de 

compuestos de diferente naturaleza química. Además de definir la calidad y el 

carácter del vino, la composición química refleja la historia del proceso de 

fabricación, incluyendo la variedad de uva, de levadura, el proceso de 

fermentación, el almacenaje, así como el origen geográfico,3 al conjunto de estas 

características se denomina como terroir.4   

Los ácidos orgánicos hacen la mayor contribución a la composición, estabilidad y 

propiedades organolépticas, especialmente en vinos blancos. Sus propiedades 

preservativas también mejoran la estabilidad microbiológica y fisicoquímica. 

Además del agua, el etanol es el compuesto más abundante en el vino y es 

principalmente producido en la fermentación alcohólica. Otro de los alcoholes 

presente en mucha menor cantidad es el metanol, cuya producción depende del 

contenido de pectinas de la uva. Los alcoholes superiores también son producto 

de la fermentación tanto de azúcares como de aminoácidos y éstos, junto con sus 

ésteres tienen intensos olores que contribuyen en el aroma del vino. Los azúcares 

o carbohidratos son moléculas polifuncionales, capaces de participar en un gran 

número de reacciones químicas, bioquímicas y metabólicas. Los aminoácidos 

contribuyen a la capacidad de amortiguamiento del mosto y vino, estas sustancias 

son muy útiles debido a sus propiedades antioxidantes, antimicrobianas, 

surfactantes y emulsificantes. Los minerales surgen de varias fuentes, pueden 
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provenir del suelo donde creció la vid o del proceso de vinificación. El potasio, 

proveniente de sus sales, es el ion más abundante que se encuentra disuelto en el 

vino. Los compuestos que contribuyen en el aroma son moléculas volátiles, y, el 

olor asociado a ellos puede clasificarse en función de cuando se forman (uva, 

proceso de fermentación o almacenamiento).5 

Tabla 1. Clases de compuestos generales del vino.5 

Clase Compuestos 

Ácidos orgánicos Ácido tartárico, ácido málico, ácido cítrico, ácido glucónico, ácido 

2-ceto-D-glucónico, ácido múcico, ácido cumárico, ácido caféico, 

ácido coutárico. 

Alcoholes y 

compuestos 

volátiles 

Etanol, metanol, alcohol isopropílico, alcohol isobutílico, alcohol 

isoamílico, fenoles, 2,3-butanodiol, manitol, inositol, ácido 

fórmico, ácido acético. 

Carbohidratos Glucosa, fructosa, arabinosa, ramnosa, xilosa. 

Minerales Potasio, hierro, cobre, zinc, plomo, manganeso, aluminio. 

Aminoácidos Prolina, valina, alanina, arginina, glutamato. 

Aroma varietal Terpenos, terpenoles, mercaptanos. 

 

4.1.2. VINIFICACIÓN 

Los pasos requeridos en la transformación de la uva en vino (vinificación), 

empiezan con la selección y cosecha de la uva, proceso que puede hacerse 

manual o mecánicamente. La composición química de la uva está dada 

principalmente por agua, seguida por azúcares (glucosa, fructosa) y ácidos 

orgánicos (tartárico, málico, cítrico). Otros compuestos importantes son los 

aminoácidos (prolina arginina, alanina, ácido aspartíco y ácido glutámico),6 

proteínas y compuestos fenólicos (ácido caféico, coumárico, gálico, syríngico, 

resveratrol, catequina, epicatequina).7 

Posteriormente, se realiza el despalillado, que es el proceso de separar los tallos 

de las uvas. Dependiendo del procedimiento de vinificación, esto se puede hacer 

antes del estrujamiento las uvas para obtener el mosto. Para la producción de 

vinos tintos y rosados, se permite el contacto del jugo con las pieles para la 
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extracción de taninos (responsables del color). La mayoría de los compuestos 

fenólicos son extraídos de la uva en el proceso de despalillado y estrujado, ya que, 

dependiendo del tipo de vino que se quiera hacer, la piel  y las semillas 

permanecen en contacto con el mosto. Después, se realiza la fermentación, donde 

los azúcares son fermentados (fermentación alcohólica) por la adición de una cepa 

de levadura además de que puede estar alguna presente en el fruto. La 

fermentación alcohólica del mosto es un proceso bioquímico de óxido-reducción 

espontáneo o inducido en el que, bajo la acción de las enzimas de la levadura, los 

carbohidratos son convertidos dentro de las células de la levadura en etanol y CO2 

como productos mayoritarios.8 En la Figura 1 se resume el proceso de 

fermentación alcohólica y la desviación hacia la fermentación gliceropirúvica. 

Los pasos de un ciclo completo de fermentación son:  

 Etapa de acumulación de biomasa; 

 Fermentación principal donde, aproximadamente el 80% del azúcar inicial 

se fermenta; 

 Fermentación secundaria cuando se forman alcoholes superiores. 

 

Figura 1. Fermentación alcohólica y desviación hacia fermentación gliceropirúvica.9 
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Está bien establecido que el agente más importante en la fermentación alcohólica 

es S. cerevisiae, la levadura que es ampliamente utilizada en diferentes industrias 

(vino, cerveza, cidra y pan) como iniciador microbiano. Esta especie se convierte 

en el principal agente para la industria durante la fermentación alcohólica de frutas 

y jugos de frutas debido al ambiente altamente selectivo (pH bajo, altas 

concentraciones de azúcares y etanol y condiciones anaeróbicas).9  

Posteriormente, se realiza la fermentación maloláctica, un proceso que se realiza 

para disminuir la acidez de los vinos, gracias a bacterias lácticas como 

Oenococcus, Lactobacillus, Lactobacterium y Leuconostoc. Las bacterias lácticas 

realizan una descarboxilación enzimática del ácido dicarboxílico L-málico al ácido 

monocarboxílico L-láctico en una reacción que requiere NAD+ y Mn2+, como se 

representa en la Figura 2.10 Este proceso generalmente se realiza en barriles. 

 

Figura 2. Proceso de fermentación maloláctica dentro de bacteria láctica. 

Después de la fermentación maloláctica, otro proceso de degradación se lleva a 

cabo; la acidez volátil incrementa debido al metabolismo del ácido cítrico del cuál 

son obtenidos CO2, 2,3-butanodiol, acetoína, ácido acético, etanol y ácido D- y L-

láctico (Figura 3). 
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Las etapas de esta degradación del ácido cítrico son: 

 Transformación en ácido oxaloacético y ácido acético bajo la influencia de 

la citrato liasa; 

 Transformación del ácido oxaloacético en ácido pirúvico y CO2 bajo la 

influencia de la oxalato-decarboxilasa; 

 Transformación del ácido pirúvico en ácido láctico, acetoína, 2,3-butanodiol 

y ácido acético.  

 

Figura 3. Diagrama de proceso de degradación del ácido cítrico. 

Posteriormente, el vino se clarifica y estabiliza. En la clarificación, se remueve el 

material insoluble y suspendido, esto incluye tartratos, pectinas, algunas proteínas 

y un pequeño número de células microbianas.11 

Finalmente, antes del embotellado del vino, el vino se madura o envejece; en un 

proceso de dos etapas: una oxidativa donde es almacenado en barricas de 

madera, toneles de roble o recipientes de otro material dotados con dosificadores 

de oxígeno o micro-porosidades. Durante esta etapa, se realiza la operación de 

trasiego, que consiste en trasvasar el vino de unas barricas a otras para eliminar 

los depósitos formados en el fondo del barril. En la maduración del vino, éste se 

almacena en barricas de madera, lo que modifica la composición del vino y sus 
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propiedades organolépticas, pues fenoles simples volátiles o no volátiles, 

flavonoides y taninos hidrolizables pueden ser extraídos progresivamente de la 

madera.12 La siguiente etapa es la fase reductora o de botella, donde el vino es 

embotellado, en esta etapa se da la reacción entre los propios componentes del 

vino sin la presencia del oxígeno, lo que hace que ciertos sabores y aromas se 

potencien y afinen. En la Figura 4, se muestra un resumen gráfico del proceso de 

vinificación de un vino monovarietal. 

 

Figura 4. Proceso general de vinificación.13 
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4.1.3. TÉCNICAS COMPENSATIVAS: COUPAGE Y 

COVINIFICACIÓN 

Generalmente, para obtener un vino con un perfil organoléptico más complejo y 

balanceado, se recurre a técnicas compensativas, en las cuales se mezclan dos o 

más variedades de uva para la producción de un vino multivarietal. Estas son:  

 Coupage: Es la mezcla de dos vinos terminados. 

 Covinificación: Esta técnica implica la maceración simultánea de diferentes 

variedades de uva y su fermentación. 

 Co-fermentación: En esta técnica se utilizan dos cepas de levadura para 

inocular el mosto. 

El coupage es la práctica más común en el mercado pues es una forma rápida y 

efectiva de obtener una mejora en la composición del vino. La covinificación 

presenta algunos problemas como la diferencia de madurez de las uvas, pero este 

problema puede resolverse refrigerando las uvas o llevando a cabo la 

covinificación en lugares donde las variedades tengan etapas de madurez 

similares.14 

4.1.4. VARIEDADES DE UVAS. 

El género Vitis (80 especies identificadas) está compuesto de dos subgéneros: 

muscadinia y euvitis. El subgénero muscadinia incluye la especie M. rotundifolia, 

que crece en el sureste de Norteamérica y se caracteriza por su resistencia a la 

mayoría de enfermedades criptogámicas a la que son susceptibles muchas 

variedades de Vitis vinífera. Gran parte de la vid cultivada pertenece al subgénero 

euvitis y en este caen tres grupos: 

 Grupo americano; conformado por más de 20 especies, incluyendo V. 

berlandieri, V, riparia y V. rupestris, que fueron usadas para modificar otras 

variedades frente a la crisis de phyloxera. 
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 Grupo del este de Asia; consiste alrededor de 50 especies, las cuales están 

consideradas de importancia limitada para la viticultura. 

 Grupo euroasiático; compuesto por una sola especie, Vitis vinífera L. Hay 

dos subespecies de Vitis vinífera: sylvestris, que corresponde a la forma 

silvestre de la vid y vinífera, que es la forma cultivada. 

Durante años, el cultivo de la vid ha llevado a un aumento significante en la 

diversidad génica, tanto por la reproducción sexual como la hibridación. Con 

tantos miles de variedades, el género Vitis está caracterizado por altos niveles de 

diversidad genética. El catálogo internacional de variedades de Vitis (VIVC) 

incluye 12,250 nombres de variedades para V. vinífera. El número actual de 

variedades de uva en el mundo se estima alrededor de 6000.15  Algunas de estas 

son: 

Chardonnay Blanc, Pinot Noir, Riesling Weiss, Pinot Gris, Sauvignon Blanc, 

Muscat à Petit Grains Blancs, Cabernet Sauvignon, Merlot Noir, Müller-Thurgau, 

Pinot Blanc, Silvaner Grün, Tramminer Rot, Cabernet Franc, Chasselas Blanc, 

Muscat Ottonel, Syrah, Portugieser Blau, Muscat Hamburg, Furmint, Gamay Noir, 

Kerner, Pinot Meunier, Regent, Welschriesling y Zweigeltrebe Blau. 

4.1.5. VARIEDADES DE UVAS TINTAS. 

Algunas variedades uva tinta son: Merlot, Zinfandel, Tempranillo, Grenache, 

Malbec, Syrah, Petit syrah, Barbera, Nebbiolo y Cabernet Sauvignon. 

4.1.5.1. BARBERA 

La Barbera es una variedad de uva de vino italiana. En el año 2000 era la tercera 

uva tinta más plantada en Italia (después de la Sangiovese y la Montepulciano). 

Produce buenos rendimientos y es conocida por su color intenso, sus pocos 

taninos y sus altos niveles de acidez. 
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4.1.5.2. NEBBIOLO 

Esta variedad es autóctona de la región de Piemonte, donde es utilizada para 

crear dos excelentes vinos principalmente: el Barolo y el Barbaresco. Ambos son 

tipos de vinos y denominaciones de origen al mismo tiempo, los cuales pueden ser 

considerados como los mejores vinos de toda Italia. 

4.1.5.3. CABERNET SAUVIGNON 

La Cabernet Sauvignon es una de las uvas tintas más conocidas del mundo. 

Crece en casi todas las grandes zonas vitícolas, en un diverso espectro de climas, 

desde el valle del Okanagan (Canadá) al valle de la Becá (Líbano). Esta uva se 

hizo famosa por su presencia en el vino de Burdeos, donde es mezclada a 

menudo con la Merlot y con la Cabernet Franc. Desde Francia, la uva se ha 

extendido por Europa y por el Nuevo Mundo instalándose en las montañas Santa 

Cruz de California, el valle de Napa, la bahía Hawkes de Nueva Zelanda, el río 

Margaret y la región de Coonawarra de Australia, y los valles chilenos del Maipo y 

de Colchagua. Durante buena parte del siglo XX, fue la uva tinta de vino premium 

más plantada del mundo, hasta que fue adelantada por la merlot en los años 90. 

4.2. PRODUCCIÓN DE VINO EN MÉXICO 

En el reporte del 2019 de la OIV, México cuenta con 37 mil hectáreas de viñedos, 

se encuentra dentro de los mayores productores de uva de mesa y de uva seca 

con 0.4 millones de toneladas y 18 mil toneladas, respectivamente. Además, en el 

año 2018 se consumieron 1.2 millones de hectolitros, colocándolo como uno de 

los países con incremento en el consumo desde 2014 (Figura 5).16 
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Figura 5. Consumo de vino en el mundo desde 2014.16 

La producción de vinos mexicanos y cultivo de viñas en grandes extensiones de 

tierra se realiza dentro de los estados de Aguascalientes, Chihuahua, Coahuila, 

Durango, Guanajuato, Nuevo León, Puebla, Querétaro, Sonora, Zacatecas y Baja 

California Norte. Esta última se considera como una zona privilegiada por estar 

situada en la franja norte del vino y sus características climáticas, convierten a 

Baja California Norte en la capital mexicana del vino.17 

4.2.1. BAJA CALIFORNIA NORTE 

Está ubicado en el extremo noroeste de la región noroeste del país, limitando al 

norte con el estado estadounidense de California, al este con Sonora y el mar de 

Cortés o golfo de California, al sur con Baja California Sur y al oeste con el océano 

Pacífico. Con 71 450 km² es el doceavo estado más extenso y cuenta con 44,1 

habitantes por km².  

El estado alberga más de 3 mil 500 hectáreas dedicadas al cultivo de la vid y 170 

casas vinícolas que producen 75% del vino mexicano. Es la zona que va desde 

Mexicali hasta Ensenada y cuenta con influencia del océano Pacífico desde el 

Este y desde el Oeste. Los principales valles son: Valle de Guadalupe, Calafia, 

Santo Tomás, San Vicente y San Antonio de las Minas (Figura 6). 
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Las variedades de vid que se cultivan principalmente son: 

Tintas: Cabernet Sauvignon y Merlot. Blancas: Chardonnay, Chenin Blanc y 

Sauvignon Blanc.17 

 

Figura 6. Mapa de región vinícola de Baja California Norte. 

4.3. IMPORTANCIA DEL ANÁLISIS DEL VINO 

Un atributo importante para la vinificación, la marca y la comercialización, es el 

monitoreo y control de calidad de los vinos a través del análisis cuantitativo. El 

análisis de rutina ofrece varios beneficios, incluida la confirmación de la madurez 

de las uvas cosechadas, el monitoreo de la microflora y la obtención de los datos 

apropiados para tomar decisiones sobre la alteración de la química del vino 

(adiciones de ácidos, azúcares o taninos).18  

A lo largo de la historia, se han aplicado diferentes enfoques para el estudio de los 

alimentos fermentados. Para el vino, la OIV cuenta con un listado de métodos 

físicos como turbidez, características cromáticas, determinación isotópica de agua 

en vinos y mosto, entre otras. Y también análisis químico, en los cuales se busca 

caracterizar el contenido de azúcares, alcoholes, ácidos orgánicos, gases y otros 

compuestos que forman parte de la matriz.19 A pesar de toda la información que 
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se puede obtener de estas pruebas, la información conjunta para la determinación 

de las características únicas de un vino para garantizar su seguridad, calidad, 

homogeneidad y evitar fraudes, es un tema crítico, ya que puede tener 

repercusiones en el sector de salud y economía.  

4.4. CIENCIAS ÓMICAS 

Las ciencias ómicas están dirigidas principalmente a la detección, caracterización 

y estudio general de genes (genómica), mRNA (transcriptómica), proteínas 

(proteómica) y metabolitos (metabolómica), en la Figura 7 se muestra el flujo 

bidireccional de la información biológica que estudian las ciencias ómicas. 

Su uso en el análisis de muestras biológicas permite la obtención de un perfil 

químico completo de una manera no dirigida y no sesgada.20 Dado este escenario, 

el uso de las plataformas ómicas permite aminorar la complejidad de la 

información obtenida de matrices como los alimentos y bebidas fermentadas, 

permitiendo establecer el rol de los microorganismos y su potencial metabólico, 

qué genes están expresados, las rutas metabólicas que están activas o inactivas y 

cuáles son los productos finales, al mismo tiempo que se observa el efecto de 

condiciones variables durante todo el proceso de elaboración (pH, concentración 

de sales, temperatura, etc.).21 

 

Figura 7. Descripción de las ciencias ómicas. 
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Estas ciencias ahora se aplican ampliamente a todas las disciplinas biológicas. En 

ciencias de la alimentación, hay dos líneas principales de investigación:  

I) Foodomics, que estudia cómo los alimentos influyen en la salud y en el 

desarrollo o prevención de enfermedades y II) entender los fenómenos 

de fermentación y transformación en los alimentos. 

4.4.1. METABOLÓMICA  

La metabolómica se encarga del análisis y estudio integral de pequeñas moléculas 

(<1500 Da), llamados metabolitos.22 El análisis de los metabolitos pretende la 

colección de un perfil del fenotipo analizado en una muestra y, desde que los 

metabolitos son considerados como el producto final de la interacción del genoma 

y el ambiente, el estudio de productos alimenticios es un campo ideal para esta 

plataforma. 

La metabolómica se ha desarrollado rápidamente gracias a diversas técnicas o 

plataformas analíticas y tiene particular relevancia en la autentificación de 

productos alimenticios gracias a biomarcadores, así como relacionar las 

cualidades nutricionales y sensoriales y seleccionar compuestos relacionados al 

sabor. 

Generalmente se utilizan dos enfoques en los estudios metabolómicos: no 

dirigidos y dirigidos. En el primero, el perfil metabólico es evaluado sin 

conocimiento previo de qué metabolito es responsable de la respuesta en el 

sistema. En el segundo, un grupo específico de metabolitos son identificados y 

cuantificados bajo ciertas condiciones para el estudio de alguna propiedad como el 

poder antioxidante o el origen geográfico. 

4.5. PLATAFORMAS ANALÍTICAS EN METABOLÓMICA 

Las plataformas analíticas más utilizadas para el estudio metabolómico del vino 

son la espectroscopia de RMN y la espectrometría de masas (EM) acoplada a 

métodos de separación como cromatografía de gases y cromatografía de líquidos, 
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ambos presentan pros y contras, listados en la Tabla 2. También se emplean (de 

forma menos frecuente) la electroforesis capilar y la espectrometría de masas de 

ultra alta resolución vía transformada de Fourier ion ciclotrón (FT–ICR–MS).23 

Cada una presenta características propias que las han hecho adecuadas para un 

grupo de metabolitos. En este sentido cada técnica analítica caracteriza una parte 

distinta del metaboloma y es capaz de ver un grupo distinto de metabolitos según 

las propiedades físicoquímicas de los mismos y el límite de sensibilidad de la 

técnica. 

Tabla 2. Fortalezas y debilidades de la resonancia magnética nuclear y la espectrometría 

de masas acoplada para la metabolómica.24 

Técnica Fortalezas  Debilidades 

RMN Detección de todos los 

metabolitos en una matriz. 

Fácil y mínima preparación 

de muestra. No destructiva. 

Muy alta reproducibilidad. 

Cuantificación robusta. 

Bajos límites de detección (micromolar). 

Uso de grandes volúmenes de muestra. 

LC-ESI MS Muy sensible. 

Uso de bajos volúmenes de 

muestra (nL a µL). 

Generalmente pobre separación 

cromatográfica. Supresión iónica o falta 

de ionización de ciertos tipos de 

metabolitos. Extracción obligada de 

metabolitos en un disolvente adecuado. 

Destructiva. 

GC-EI MS Muy sensible. 

Buena separación 

cromatográfica. 

Adecuada solamente para compuestos 

volátiles y estables térmicamente. La 

preparación de muestra típicamente 

requiere derivatización química. 

Destructiva. 

 

4.5.1. RESONANCIA MAGNÉTICA NUCLEAR 

La espectroscopia de RMN es una de las principales técnicas analíticas para 

estudios metabolómicos en general, así como para estudios de “foodomics”25. Se 

basa en un fenómeno de absorción y emisión de energía en el rango de 
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radiofrecuencia del espectro electromagnético por ciertos núcleos atómicos 

cuando se colocan dentro de un campo magnético.  

El principio de la técnica es el siguiente: los núcleos de los átomos, que presentan 

propiedades magnéticas precesan a la frecuencia de Larmor (νL), que es 

proporcional a la densidad de flujo magnético del campo magnético B0, y son 

distribuidos en varios niveles de energía definidos por la orientación de sus 

momentos magnéticos siguiendo una distribución de Boltzmann. Los núcleos se 

encuentran mayoritariamente en el nivel de energía más bajo, y, como 

consecuencia en el eje z se produce una magnetización macroscópica M0 a lo 

largo de la dirección del campo (Figura 8). 

 

Figura 8. Distribución de dipolos nucleares y magnetización macroscópica.26 

Después de que alcanzan el equilibrio térmico, los núcleos son irradiados por un 

pulso de radiofrecuencia a lo largo de la dirección del eje x, que produce un campo 

magnético dependiente del tiempo B1. Si el tiempo de excitación es 

suficientemente corto, la magnetización transversal al final del pulso de RF es 

coherente y, posteriormente, en el instante en el que el pulso es apagado, el 

vector de magnetización M0 precesa a su posición de equilibrio sobre el campo 

principal a través de un ángulo ϴ, en RMN, los ángulos de pulso más usados son 

de 90° y 180°. 

La señal detectada por el equipo después de un pulso, es determinada por la 

componente en el eje y, produciendo una curva de decaimiento de la 
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magnetización transversal, conocida como decaimiento por inducción libre (Figura 

9) o FID (por sus siglas en inglés). 

 

Figura 9. Decaimiento por inducción libre. 

Para un experimento normal de RMN, múltiples FIDs son adquiridas ya que el 

conjunto de estas contienen las frecuencias de resonancia y una intensidad con 

una buena relación señal/ruido, el resultado es un interferograma. Para la 

interpretación de este, es necesario transformarlo al dominio de frecuencia, por lo 

que el equipo realiza una operación matemática conocida como Transformada de 

Fourier (TF), esta resuelve una señal de FID compleja en las frecuencias 

individuales que se sumaron para generarla. 

Como resultado, se obtiene un espectro de RMN que da información de la 

estructura molecular de los componentes de la matriz reflejada como: el 

desplazamiento químico y el acoplamiento spin-spin. 

Desplazamiento químico: Surge de la resistencia de la nube electrónica de una 

molécula al campo magnético aplicado. Los núcleos son afectados igualmente y la 

respuesta es un efecto de apantallamiento, protegiendo al núcleo de sentir el 

efecto total del campo, por lo que es un campo efectivo Beff, el que interacciona 

con los núcleos. Ya que no todos los núcleos en una molécula son equivalentes, 

están protegidos de diferente manera, por lo que producen señales de resonancia 

separadas en un espectro.27 
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De acuerdo a la convención internacional, las señales de resonancia son 

registradas de derecha a izquierda, conforme la protección de los núcleos 

disminuye, como se observa en la Figura 10, donde el cero es la señal del TMS. 

 

Figura 10. Espectro 1H-RMN de una mezcla de TMS, CH3Br, CH2Br2 y CHBr3.26 

Acoplamiento spin-spin: El acoplamiento surge porque el campo magnético de 

los protones vecinales (adyacentes) influye en el campo que experimenta el 

protón. 

El tamaño de la división (constante de acoplamiento o J) es independiente del 

campo magnético y, por lo tanto, se mide como una frecuencia absoluta 

(generalmente Hertz). El número de divisiones indica el número de núcleos unidos 

químicamente en la vecindad del núcleo observado. 

Hay dos tipos de aproximación: de primer orden (Figura 11a) en la que se 

caracterizan por desplazamientos químicos ampliamente separados o de orden 

superior (Figura 11b) en la que los desplazamientos químicos son cercanos y se 

producen distorsiones en la altura del pico.  
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Figura 11. a) Patrón de desdoblamiento de señales en un sistema de primer orden; b) Patrón de 

desdoblamiento de señales en un sistema de orden superior. 

4.6. METABOLÓMICA BASADA EN RMN PARA EL ANÁLISIS 

DEL VINO 

En las últimas décadas, la RMN se ha convertido en una de las plataformas 

analíticas más utilizadas en metabolómica, ya que la mínima preparación de 

muestra, el costo reducido por muestra, la rapidez y la habilidad de seguir los 

cambios en el metaboloma desde las primeras etapas de la producción del vino 

justifican el amplio uso de esta técnica.  

Algunas características atractivas de la espectroscopia de RMN incluyen la 

identificación simultánea y la cuantificación absoluta de compuestos, el potencial 

de predicción de parámetros de autenticación tal como variedad de uva, la 

verificación del origen geográfico por país y regiones, el monitoreo de la 

fermentación, el añejamiento y envejecimiento, así como la posible detección de 

fraudes o infecciones.28 

Debido a que casi no se requiere pretratamiento de la muestra, las propiedades 

esenciales de la matriz se mantienen durante el análisis. Los compuestos 

mayoritarios que se detectan con esta técnica son agua y etanol, pero estas 

señales se eliminan con dos experimentos que contienen secuencias de pulsos 

para la supresión del disolvente (agua) y de las señales del etanol29. Esto permite 

la identificación de compuestos minoritarios como ácidos orgánicos, aminoácidos, 

carbohidratos y polifenoles. Posterior a la adquisición espectroscópica de una 

huella dactilar específica para cada muestra individual, estos perfiles son 
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comparados con bases de datos para la identificación de los metabolitos para 

después usar enfoques estadísticos multivariados30 como PCA (por sus siglas en 

inglés, Principal Component Analysis), PLS-DA (Partial Least Squarest- 

Discriminant Analysis) y OPLS-DA (Orthogonal Partial Least Squarest-Discriminant 

Analysis), estos métodos en conjunto, han llevado a la diferenciación de vinos por 

variedad de uva, origen geográfico o añada.31,32,33 

4.7. PERFIL METABÓLICO DEL VINO POR RMN 

El estudio metabolómico por RMN aplicado a la enología tiene sus comienzos en 

199934. Desde entonces se ha extendido su uso pues permite la perfilación de la 

composición metabólica con diversos temas de estudio como: la variedad de uva, 

su origen geográfico, el añejamiento y el proceso de fermentación.  

4.7.1. VARIEDAD DE UVA 

La variedad de uva es el factor más básico e importante para elaborar un vino de 

buena calidad ya que es un parámetro representativo para explicar las 

características del vino pues su composición química es afectada por factores 

genéticos.35  

Algunos metabolitos pueden ser biomarcadores de la variedad de uva y pueden 

contribuir a la calidad del vino y a sus propiedades sensoriales36 por lo que es 

importante diferenciar las variedades y determinar sus diferencias metabólicas en 

los vinos. 

La metabolómica basada en RMN se ha utilizado para clasificar muestras de vino 

según el tipo de uva utilizada, sea blanca37,38 o tinta39,40 y con ello, diferenciar 

diferentes variedades de uva procedentes de una región41,42 o país43, una misma 

variedad de uva en diferentes regiones44 o diferentes variedades de diversas 

regiones45. En la Tabla 3, se enlistan algunos de los estudios por variedad de uva 

y su relevancia. 
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Tabla 3. Estudios por RMN aplicados al estudio y diferenciación varietal de vinos. 

Año Aplicación Ref. 

2008 Se diferenciaron 3 variedades de vid provenientes de 4 países (Capmbell 

Early, Corea; Cabernet Sauvignon de Francia, Australia y California 

(EUA) y Shiraz, Australia). Los metabolitos que contribuyeron a la 

separación son: prolina, ácido tartárico, ácido gálico, glucosa, 2,3-

butanodiol, glicerol, ácido succínico. 

35 

2009 Se determinaron los perfiles metabólicos (108 y 51 metabolitos 

identificados) de 5 variedades blancas (Chardonnay, Pinot gris, Riesling, 

Sauvignon blanc y Viognier) por dos plataformas (cromatografía de gases 

acoplada a masas y RMN) y las diferencias en la composición de las 

variedades se correlacionaron a un estudio sensorial. Las diferencias 

fueron dadas por: aminoácidos, ácidos grasos y orgánicos y azúcares. 

37 

2009 Se estudiaron 4 variedades de uva (Muscat, Campbell Early, Kyoho y 

Meoru) de dos regiones de Corea del Sur. Los metabolitos que hacen la 

diferencia son: 2.3-butanodiol, malato, citrato, glicerol, prolina, trigonelina, 

succinato, lactato, alanina, GABA, valina, entre otros. 

41 

2010 Se analizaron 2 variedades de uva (Cabernet Sauvignon y Shiraz) 

provenientes de Australia, expuestas a diferentes niveles de radiación 

solar y se correlacionó con un análisis sensorial. Las diferencias entre 

variedades fueron dadas por: 2,3-butanodiol, ácido tartárico, glucosa, 

prolina y succinato. 

36 

2011 Se examinaron los perfiles metabólicos de las variedades blancas 

Riesling y Mueller-Thurgau de la región alemana de Palatinado, así como 

la correlación con un análisis sensorial y el efecto del envejecimiento. Los 

metabolitos responsables por las diferencias varietales fueron: prolina, 

2,3-butanodiol, malato, catequina y quercetina. 

38 

2016 Se analizaron muestras de 5 variedades de vinos tintos (Cabernet 

Sauvignon, Merlot, Feteasca Neagra, Pinot Noir y Mamaia) provenientes 

de Rumania de distintos años. Las diferencias por variedad analizadas 

por RMN radicaron en: los aminoácidos, alcoholes, azúcares y glicerol. 

39 

2017 Se estudiaron muestras de vino Barbera producidas en tres áreas de 

Piedmont, además del efecto de la añada y factores climáticos. Se 

identificaron 65 metabolitos. 

44 

2018 Se produjeron vinos de variedades de uva Cabernet Sauvignon y Shiraz, 

de la provincia de Shanxi, China. Las diferencias entre variedades fueron 

dadas por los metabolitos: prolina, valina, ácido tartárico, ácido cítrico, 

ácido málico, ácido gálico, glucosa, acetato de etilo, 2,3-butanodiol, ácido 

láctico, colina, glicerol, ácido succínico y alanina. 

42 

2020 Se estudiaron 3 vinos de variedades tintas (Cabernet Sauvignon, Merlot y 

Cabernet Gernischt) provenientes de China. Los metabolitos encontrados 

fueron similares pero las concentraciones variaron. Aquellos que 

contribuyeron principalmente en las diferencias entre variedades fueron: 

40 
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acetato de etilo, ácido láctico, alanina, ácido succínico, prolina, ácido 

málico y ácido gálico. 

2020 Se formaron 8 grupos para el estudio de vinos de una variedad y vinos 

basados en esa variedad (ej. Syrah y basado en Syrah), de diferentes 

añadas y diferentes regiones griegas. Se logró la distinción entre 

variedades y regiones por análisis de 13C RMN combinado con machine 

learning. 

45 

2021 Se analizaron 917 muestras de vinos checos de las variedades Riesling, 

Chardonnay, Pinot gris, Sauvignon blanc, Welschriesling, Pinot noir, 

Grüner Veltliner, Gewürtztraminer, Pinot blanc, Blaufränkish, Pálava, 

Cabernet sauvignon, Hibernal, Zweigeltrebe, Grüner Silvaner, Saint 

Laurent, Neuburger, Merlot, Muscat, Andre, Müller-Thurgau, Cabernet 

Moravia, Blauer Portugieser, Dornfelder, Kerner, Aurelius y Alibernet, de 

5 sub-regiones de Moravia. Los metabolitos que hacían diferencias en 

cuanto a variedad fueron: prolina, fenilalanina, metanol, catequina, 

tirosina y epicatequina. 

43 

 

4.7.2. PROCESO DE FERMENTACIÓN Y REFINAMIENTO 

Como ya se mencionó, existen dos procesos de fermentación durante la 

elaboración de un vino, la fermentación alcohólica y la fermentación maloláctica, 

estos se han estudiado por RMN permitiendo el monitoreo de la transformación y 

niveles de los metabolitos más importantes en el vino46, así como la distinción de 

los productos de fermentación de cada proceso.47 Además de esto, se ha 

estudiado el comportamiento de las levaduras48,49,50 y bacterias51 implicadas en 

estos procesos. 

Igualmente, para el refinamiento del perfil organoléptico del vino, se han hecho 

estudios por RMN para analizar el perfil aromático de los vinos cuando son 

sometidos a una covinificación14 o a un coupage52, así como la modificación del 

color o propiedades como la capacidad antioxidante53. En la Tabla 4 se enlistan 

algunos de los estudios de proceso de fermentación y técnicas de refinamiento y 

su relevancia. 
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Tabla 4. Estudios por RMN aplicados al estudio de los procesos de fermentación y 

técnicas de mejora del perfil organoléptico del vino. 

Año Aplicación Ref. 

2009 Se monitoreó los niveles de los metabolitos importantes en el vino durante 

los procesos de fermentación alcohólica y maloláctica mediante qNMR. Se 

cuantificó: etanol, ácidos acético, málico, láctico y succínico, los 

aminoácidos prolina y alanina y la proporción prolina/arginina durante la 

fermentación del mosto de uvas Tempranillo. 

46 

2009 Se investigaron los cambios metabólicos en los mostos durante la 

fermentación alcohólica y los vinos durante el envejecimiento por 6 meses y 

el impacto en estos cambios de tres variantes de Sacharomyces. Los 

metabolitos responsables de las diferencias fueron: valina, 2,3-butanodiol, 

piruvato, succinato, prolina, citrato, glicerol, malato, tartrato, glucosa, ácido 

N-metilnicotínico y compuestos polifenólicos. 

48 

2009 Aislaron e identificaron la bacteria láctica (L. plantarum) presente en vino 

coreano Meoru y se comparó con vinos fermentados con la variedad 

Oenococcus oeni. Por RMN se identificaron 33 metabolitos y encontraron 

que los metabolitos responsables de la diferenciación por el proceso de 

fermentación maloláctica fueron: ácido láctico, fenilalanina, uracilo, ornitina, 

alanina, treonina, leucina, isoleucina y valina. 

51 

2010 Se estudió la transformación de varios aminoácidos (fenilalanina, leucina e 

isoleucina) en sus alcoholes superiores correspondientes (2-feniletanol, 

alcohol isoamílico y alcohol amílico) durante la fermentación alcohólica, 

mostrando que los aminoácidos son totalmente consumidos en las primeras 

etapas del proceso.  

47 

2010 Se investigó por una caracterización sensorial la influencia de la 

covinificación en el perfil organoléptico de vinos hechos con variedades 

minoritarias cultivadas en La Mancha. 

14 

2011 Se usó la RMN para la caracterización de mezclas monovarietales binarias 

de vino Montepulciano (Mont; Mont+Merlot, Mont+Cabernet y 

Mont+Sangiovese) y se logró la clasificación y separación de las mezclas. 

52 

2012 Las covinificaciones se obtuvieron de co-maceraciones (1:1) de Tempranillo 

con otras variedades minoritarias de la región, además de mezclas (1:1:1) 

de Tempranillo con Bobal y Moravia Agria. Los perfiles fenólicos obtenidos 

de en las covinificaciones mostraron una mayor cantidad de compuestos 

diferentes que con la Tempranillo sola. 

53 

2013 Se utilizó la RMN para examinar el perfil molecular de un vino Blanco “Fiano 

di Avellino” fermentado con una cepa comercial y una cepa autóctona de S. 

cerevisiae. Los análisis estadísticos mostraron que el uso de diferentes 

cepas condujo a una diversidad significativa en los metabolomas del vino 

49 

2018 Se identificaron 22 metabolitos de los cuales 15 discriminaban el uso de los 

cultivos por separado de Lachancea thermotolerans y S. cerevisiae y 15 

discriminaban a ambos cultivos durante la fermentación alcohólica.  

50 
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4.8. HERRAMIENTAS PARA EL ANÁLISIS DE LOS DATOS 

DEL PERFIL METABÓLICO 

El estudio metabolómico por cualquier plataforma analítica, genera una gran 

cantidad de datos. El manejo, procesado, análisis e integración de estos datos 

requiere herramientas matemáticas, estadísticas y bioinformáticas 

especializadas.54 

Las herramientas utilizadas para interpretar los datos de metabolómica se adaptan 

principalmente de las tecnologías ómicas anteriores, desarrolladas principalmente 

para el análisis transcriptómico. Los enfoques analíticos clásicos tienen como 

objetivo evaluar las diferencias grupales, ya sea de manera univariada, es decir, 

parámetro por parámetro, o utilizando técnicas multivariadas.55 

4.8.1. ANÁLISIS UNIVARIADO 

Este tipo de análisis es usado frecuentemente para reducir la dimensionalidad de 

los datos a aquellos que muestran la respuesta más fuerte bajo las condiciones 

investigadas. Las herramientas más utilizadas son: prueba t de Student y ANOVA 

(una o dos vías). Generalmente este tipo de métodos falla al intentar discriminar 

entre grupos si las diferencias son mínimas al nivel de molécula o inclusive si son 

combinaciones de múltiples moléculas a nivel de sistema.56 

4.8.2. ANÁLISIS MULTIVARIADO: QUIMIOMETRÍA. 

Los métodos de análisis multivariados buscan capturar no sólo los cambios de 

metabolitos individuales entre diferentes grupos, sino también utilizar las 

estructuras de dependencia entre las moléculas individuales.  

Generalmente, se conoce a la quimiometría como la ciencia de la estadística 

multivariada, pero la definición comúnmente aceptada es “disciplina química que 
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usa métodos matemáticos y estadísticos para diseñar o seleccionar los 

procedimientos de medición óptimos y experimentos para proveer la máxima 

información química por el análisis de datos químicos”.57 

La quimiometría provee métodos para reducir la cantidad de datos producidos por 

plataformas analíticas automatizadas, como la RMN58 y permite la obtención de 

diferente información dependiendo del tipo de análisis que se realice, estos son: 

análisis no supervisado o descriptivo y análisis supervisado o predictivo. 

 El análisis no supervisado se realiza cuando se buscan patrones o tendencias 

en una matriz.  

 El análisis supervisado o predictivo se realiza al predecir características de 

interés acerca de una matriz utilizando información extra acerca de las 

muestras.59 

El análisis no supervisado más usado es el análisis de componentes principales 

(PCA, por sus siglas en inglés). Este simplifica la complejidad de los datos multi-

dimensionales mientras retiene tendencias y patrones.60  El PCA reduce los datos 

proyectándolos geométricamente en menores dimensiones llamadas componentes 

principales (PCs), como se observa en la Figura 12 (lado izquierdo), esto con la 

finalidad de encontrar la mayoría de los datos en un número limitado de PCs. El 

primer PC minimiza la distancia entre los datos y su proyección en el PC y, al 

minimizar esta distancia, se maximiza la varianza de los puntos proyectados σ2. El 

segundo y los subsecuentes PCs son seleccionados de una forma similar, con la 

condición de que no están relacionados con los PCs anteriores. 

El análisis supervisado es un proceso de clasificación, que tiene como objetivo la 

organización de las muestras en grupos predefinidos para la clasificación de 

nuevas muestras. Se dividen en clasificadores paramétricos y no paramétricos. 

Entre los modelos paramétricos se encuentran el análisis discriminante (DA), el 

análisis discriminante linear (LDA), el análisis discriminante cuadrático (QDA), el 

análisis discriminante por mínimos cuadrados parciales (PLS-DA) y el análisis 

discriminante ortogonal por mínimos cuadrados parciales (OPLS-DA). El OPLS-DA 

está basado en dos métodos, el PLS y el OSC (correlación ortogonal de señal), 
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requiere dos matrices, una descriptora X (datos espectrales) y una matriz 

respuesta Y. El OPLS usa la información en la matriz Y para descomponer la 

matriz X en bloques de variación estructurada correlacionados a un vector 

ortogonal Y.  Existe una rotación de la información, lo que permite la separación 

de las variables dado un descriptor determinado (Figura 12, lado derecho). 

Una de las ventajas del OPLS-DA recae en la habilidad de separar variación  

predictiva y no predictiva (ortogonal).61 

En los análisis no supervisados y  supervisados, se obtienen: 

 Scores: Denotan las coordenadas de las variables sobre los componentes 

principales. 

 Loadings: Explica cuáles son las variables originales que marcan el 

comportamiento de las tendencias o agrupaciones en las nuevas variables. 

 VIPs (por sus siglas en inglés, Variable Importance in the Projection): 

Refiere a las variables más importantes en el modelo.  

 

Figura 12. Representación vectorial de un análisis no supervisado y supervisado. 
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5. METODOLOGÍA 

El equipo empleado fue un espectrómetro Bruker Avance III HD de 700 MHz para 

1H (campo magnético de 16.44 T, Figura 13), equipado con una sonda criogénica 

CPTCI (criosonda) de tres canales para 1H/13C/15N con bobina de gradientes en el 

eje z y un automuestreador “SampleJet”. Los espectros se adquirieron con el 

programa TopSpin (versión 3.5, Bruker). 

 

Figura 13. Espectrómetro Bruker Avance III HD de 700 MHz para 1H (campo magnético de 16.44 

T), equipado con una criosonda y un automuestreador “SampleJet”. 

5.1. PRUEBAS DE DESEMPEÑO DEL EQUIPO 

5.1.1. CALIBRACIÓN DE TEMPERATURA 

Para calibrar la temperatura del equipo se utilizó una muestra estándar de MeOD-

d4 en un tubo sellado: MeOD-d4 (99.8% metanol-d4, Bruker). 

Experimento: Calibración de baja temperatura (180 K-300 K) 

Secuencia: zg30 

Parámetros: D1: 1 s, AQ: 2.32 s, NS: 1, DS: 0, SW: 14097 Hz, RG: 18.0. 
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5.1.2. CALIBRACIÓN DE PRESATURACIÓN 

Para la  prueba de la sensibilidad del espectrómetro y la supresión de la señal del 

agua se utiliza la muestra estándar de sacarosa62 en un tubo sellado.  Sacarosa 

(2mM, 0.5 mM DSS, 2 mM NaN3, 90-10% H2O-D2O, Bruker). 

Experimento: Test de supresión de agua 

Secuencia: zgpr 

Parámetros: D1: 10 s, AQ: 2.32 s, NS: 8, DS: 4, SW: 14097 Hz, RG: 25.4. 

5.2. MUESTRAS DE VINO 

Las muestras analizadas en la presente tesis se muestran en la Tabla 5, fueron 

botellas comerciales de vino mexicano del estado de Baja California Norte, así 

como vinificaciones experimentales realizadas también con uvas procedentes de 

valles del estado (información completa de muestras en Anexo 1). 

Tabla 5. Muestras para análisis directo. 

Muestras comerciales y vinificaciones EEG monovarietales 

Variedad CETYS CMV C-EEG V-EEG µV-EEG C 

(Europea)* 

Total 

Cabernet Sauvignon 18 11 - 3 - 2 34 

Barbera - - 2 - 5 1 8 

Nebbiolo - - 7 4 6 1 18 

Total 18 11 9 7 11 4 60 

*Tienda “La Europea” 

5.3. PREPARACIÓN DE LAS MUESTRAS 

El vino se analizó al momento de abrir la botella, de ésta se transfirieron 900 µL de 

vino a un criovial estéril de 2 mL (T309-2A, Simport), éste se colocó en un pozo 

del sistema de agitación de la unidad Bruker de titulación y pH automático (BTpH, 

Figura 14), se seleccionó el tipo de muestra a ajustar “wine”, con los parámetros 

pre-cargados (pH final y velocidad de agitación). El equipo adicionó 
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automáticamente 100 µL de buffer de fosfatos (1 M KH2PO4, Sigma-Aldrich, 99%) 

con TSP como estándar interno (0.1 % v/v, 90-10% H2O-D2O, Sigma-Aldrich, 98 

%) y ajustó el pH a 3.1 con microadiciones de ácido clorhídrico (1 N) e hidróxido 

de sodio (1 M) si era necesario. Finalmente se transfirieron 600 µL de la mezcla a 

un tubo de RMN de 5 mm de diámetro. 

 

Figura 14. Unidad BTpH. 

5.4. PARÁMETROS DE ADQUISICIÓN DE EXPERIMENTOS 

DE RMN 

Experimento: 1H-RMN con supresión de agua y etanol 

Secuencia: noesygppszgpr1d 

Parámetros: D1: 4 s, AQ: 2.32 s, NS: 32, DS: 4, SW: 14097 Hz, RG: 16.0. 

Disolvente: H2O/D2O (90:10) 

5.5. PROCESAMIENTO 

Antes del análisis estadístico, es importante el procesamiento adecuado de los 

espectros de RMN, los cuales, como primer paso, tienen que referenciarse a un 

estándar interno, ya que esto permite la adecuada identificación de compuestos y 

la alineación de señales. La corrección de la fase es un proceso que pretende 
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maximizar la simetría de los picos en todas las regiones del espectro de RMN y 

evitar distorsiones en la región cercana a la señal del disolvente. La corrección de 

la línea base es fundamental para eliminar artefactos provenientes de distorsiones 

electrónicas, filtrado digital inadecuado o muestreo digital incompleto; un mal 

fasado y corrección de línea base tiene repercusiones en la alineación espectral, 

el binning y la integración, lo que conduce a resultados incorrectos en los análisis 

estadísticos y la cuantificación.63 

El procesado se realizó en los programas de TopSpin (versión 3.5, Bruker) y 

MestReNova (versión 12.0.0, Mestrelab Research S.L. 2017). Se corrigió la fase 

(apk0.noe) y se ajustó la línea base de forma manual. Los espectros se 

referenciaron y normalizaron a la señal de TSP (singulete en 0 ppm). 

5.6. PRE-PROCESAMIENTO 

El pre-procesamiento de los datos para el análisis quimiométrico es necesario 

para eliminar variación indeseada de artefactos experimentales o instrumentales. 

Este proceso comienza con la normalización a una señal de referencia (como el 

estándar interno), ya que permite la comparación entre espectros removiendo el 

efecto de dilución en las muestras, es un proceso independiente en cada muestra. 

Posteriormente, se realiza el empaquetamiento de información o binning, que 

transforma los datos espectrales en “paquetes” de información que incluye la 

información en un rango de ppm, estos se acomodan en una matriz donde las 

columnas representan las variables y las filas a las muestras. El centrado y el 

escalado tienen como propósito que todas las columnas (variables) tengan la 

misma media (centrado) y la misma varianza (escalado). Las operaciones de 

escalado dependen de todas las muestras en la matriz y existen diferentes tipos 

de escalado.64 

Los escalados más comunes usados en metabolómica son: 

 Varianza unitaria (UV, por sus siglas en inglés, Unit Variance): resta el valor 

de la media al valor de la variable y la divide entre su desviación estándar. 
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 Pareto (Par): resta el valor de la media al valor de la variable y la divide 

entre la raíz cuadrada de su desviación estándar. 

Para el pre-procesado de los datos espectroscópicos se utilizó el software 

Chenomx (versión 8.3), donde se corrigió la línea base automáticamente de cada 

espectro y se realizó el empaquetamiento de información (binning) con un tamaño 

de 0.04 ppm en un rango de espectro de (9.5-0.5 ppm), excluyendo las señales de 

agua (4.94-4.74) ppm y etanol, así como sus satélites (3.77-3.72, 3.67-3.61, 3.56-

3.49, 1.29-1.25, 1.20-1.15, 1.10-1.06 ppm) y se utilizó el método de bin inteligente 

para que la señal del ácido acético y el glicerol, que presentaban un pequeño 

desalineado, estuvieran dentro del mismo bin, el rango de estos fue de 2.14-2.11, 

2.11-2.04 y 3.58-3.52 ppm respectivamente, al igual que con los bines de 9.18-

9.06, 8.86-8.78, 8.70-8.62, 8.46-8.38, 8.38-8.32, 8.32-8.26 ppm, en la región de –

OH de los polifenoles, finalmente se extrajo la matriz y se guardaron los datos. 

Con el software Excel (versión 2016, Microsoft®) se modificó la matriz. La matriz 

fue exportada para su análisis con la herramienta para análisis multivariante 

SIMCA (versión 16.0.1, Umetrics). 
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6. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

En el presente capítulo se muestran los espectros típicos de una muestra de vino, 

en los que se indica la asignación de los metabolitos, y posteriormente se 

muestran los resultados del análisis quimiométrico. 

6.1. ESPECTROS DE RMN DE VINOS. 

En la Figura 15, se muestran tres espectros 1H-RMN superpuestos de cada una 

de las tres variedades de vino analizado: Cabernet Sauvignon (azul), Nebbiolo 

(rojo) y Barbera (verde). La identificación de algunos metabolitos está señalada en 

los espectros. Visualmente, se observan claras diferencias en la intensidad de las 

señales entre los espectros, particularmente en el espectro de Cabernet 

Sauvignon en la región alifática (0.8 a 3 ppm) las señales de la prolina (2.0 ppm y 

2.35 ppm) y en la región aromática (5.51 a 9.3 ppm) las señales de la catequina 

(6.0 y 6.09 ppm), epicatequina (6.07 y 6.1 ppm) y trigonelina (8.84 y 9.14 ppm). En 

el espectro de Nebbiolo, en la región alifática se observan aumentadas las señales 

del ácido málico (2.79 y 2.89 ppm), en la región de carbohidratos (3.01 a 5.5 ppm) 

la señal del glicerol (3.55 ppm) y la xilosa (5.17 ppm) y, en la región aromática la 

señal del ácido caféico (6.43 ppm). Por último, en el espectro de Barbera, en la 

región de carbohidratos se observa aumentada la señal de glucosa (5.21 ppm). 
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Figura 15. Espectro 1H-RMN (700 MHz, 300 K) de muestras de vino Barbera (verde), Nebbiolo 

(rojo) y Cabernet Sauvignon (azul) con identificación de metabolitos: 1) 2,3-butanodiol, 2) Acetoina, 

4) Ácido acético, 5) Ácido caféico, 8) Ácido láctico, 9) Ácido málico, 11) Ácido siríngico, 12) Ácido 

succínico, 15) Alcohol fenetílico, 17) Catequina, 18) Colina, 19) Epicatequina, 20) Etanal, 21) 

GABA, 22) Glicerol, 23) Glucosa, 24) Isobutanol, 25) Isopentanol, 26) Manitol, 27) Metanol, 28) 

Mio-inositol, 29) Prolina, 30) Tirosina, 32) Trigonelina, 34) Xilosa. 

6.2. IDENTIFICACIÓN DE METABOLITOS. 

La identificación de los metabolitos se hizo con los espectros de todas las 

muestras analizadas, tanto los espectros de los diferentes vinos monovarietales 

(Barbera, Nebbiolo y Cabernet Sauvignon), así como en las mezclas y las 

cofermentaciones. Se utilizaron referencias de la literatura y la base de datos del 

software Chenomx (versión 8.3) y en total se lograron identificar 34 metabolitos 

que se presentan en la  
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Tabla 6 junto con el desplazamiento químico, la multiplicidad, la constante de 

acoplamiento y la asignación de las señales. 

Tabla 6. Metabolitos identificados en las diferentes muestras de vino. 

No. Compuesto δ1H en ppm (multiplicidad, J en Hz, asignación) 

1 2,3-butanodiol 1.13(d, 6.04, 2CH3) 

2 Acetoina 1.36(d, 7.15, CH3); 2.21(s, CH3); 4.43(m, CH) 

3 Acetato de etilo 4.13(q, CH2) 

4 Ácido acético 2.07(s, CH3) 

5 Ácido caféico 6.43(d, 16.02, CH); 7.68(d, 15.99, CH) 

6 Ácido fumárico 6.71(s, 2CH) 

7 Ácido gálico 7.15(s, 2CH) 

8 Ácido láctico 1.39(d, 6.86, CH3); 

9 Ácido málico 
2.79(dd, 16.38 y 7.06, CH); 2.89(dd, 16.33 y 4.24, CH); 4.45(s, 

CH) 

10 Ácido shikímico 6.80(m, CH) 

11 Ácido siríngico 3.84(s, 2CH3); 7.25(s, 2CH) 

12 Ácido succínico 2.65(s, α,βCH2) 

13 Ácido tartárico 4.41(s, CH) 

14 Alanina 1.48(d, 7.24, CH3); 

15 Alcohol fenetílico 3.74(CH2OH); 7.29(m, CH); 7.37(m, CH) (7.34) 

16 Arginina 1.71(m, CH2); 1.89(m, CH2); 3.26 (t, J = 6.7, CH2) 

17 Catequina 6.00(d, 2.28, CH); 6.09(d, 2.21, CH) 

18 Colina 3.18(s, 3CH3); 3.51(dd, 9.94 y 2.89, CH2); 4.05(m, CH2) 

19 Epicatequina 6.07(d, 2.33, CH); 6.10(d, 2.30, CH) 

20 Etanal 2.23(d, 2.84, CH3); 9.67(q, CH) 

21 GABA 2.49(t, 7.21, CH2) 

22 Glicerol 3.55(dd, 11.68 y 6.49) 

23 Glucosa 4.59(d, 7.90, CH); 5.21(d, 3.68, CH) 

24 Isobutanol 0.87(d, 6.77, CH3); 1.74(m, CH); 3.36(d, 6.57, CH2OH) 

25 Isopentanol 0.88(d, 6.67, CH3); 1.65(m, CH2); 

26 Manitol 3.75(m, CH); 3.79(d, 8.45, CH2); 3.82(dd, 11.73 y 2.78, CH2) 

27 Metanol 3.35(s, CH3) 

28 Mio-inositol 3.26(t, 9.39, CH); 4.04(t, 2.95, CH) 

29 Prolina 2.0(m, CH2); 2.34(m, CH); 

30 Tirosina 6.89(m, 2CH); 7.17(m, 2CH) 

31 Treonina 1.32(d, 6.6, CH3) 

32 Trigonelina 8.08(m, CH); 8.84(m, 2CH); 9.14(s, CH) 
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33 Valina 0.99(d, 7.0, CH3); 1.04(d, 6.92, CH3) 

34 Xilosa 5.17(d, 3.80, CH) 

 

6.3. ANÁLISIS QUIMIOMÉTRICO. 

Se realizaron dos estudios, el primero fue para saber si existe una diferencia entre 

las variedades de vino, y el segundo para conocer las diferencias entre un proceso 

de covinificación y el mezclado de dos variedades. 

6.3.1. ESTUDIO DE LA VARIEDAD DE UVA 

Para conocer si se podían diferenciar las variedades de uva, se utilizaron las 

muestras enlistadas anteriormente en la Tabla 5; 8 vinos Barbera, 18 Nebbiolo y 

34 Cabernet Sauvignon (total=60 vinos). Primero se aplicó el método no 

supervisado de PCA y luego el supervisado de OPLS-DA. En ambos casos, para 

la generación de los modelos se probaron dos diferentes escalados, varianza 

unitaria (UV) y Pareto (Par). 

La Figura 16 muestra el gráfico del análisis de PCA con escalado UV, con un valor 

de ajuste R2X = 0.826 y de predicción Q2 = 0.621. Se observa una tendencia de 

agrupación a lo largo de PC2 de las muestras de Cabernet Sauvignon orientadas 

hacia valores positivos del PCA, mientras que las muestras de Nebbiolo y Barbera 

se encuentran distribuidas en valores negativos. En la gráfica también se muestra 

la elipse de confianza, o Hotelling T2, donde se observa un valor atípico de una de 

las muestras de Barbera bajo un nivel de significancia de p = 0.05, sin embargo 

este valor no fue excluido de los análisis subsecuentes. 
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Figura 16. PCA con escalado UV (R2X (PC1) = 0.298, R2X (PC2) = 0.148) de muestras de vinos 

monovarietales, Barbera (verde), Nebbiolo (rojo) y Cabernet Sauvignon (azul). 

Posteriormente, se realizó el análisis supervisado de OPLS-DA en el que se le dio 

la información de la variedad de uva al modelo (Figura 17). Con un valor de ajuste 

R2Y = 0.926 y de predicción Q2 = 0.788, la información del PC1 logra diferenciar la 

variedad Cabernet Sauvignon del resto de variedades (Nebbiolo y Barbera), 

mientras que Nebbiolo y Barbera se diferencian entre sí a lo largo del PC2 con 

valores positivos para Barbera y valores negativos para Nebbiolo. En el gráfico se 

muestra el Hotelling T2, donde se observa que tres muestras de Barbera 

sobresalen de la elipse. 
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Figura 17. OPLS-DA con escalado UV (R2Y = 0.926, PC1 y PC2) de muestras de vinos 

monovarietales, Barbera (verde), Nebbiolo (rojo) y Cabernet Sauvignon (azul). 

Los mismos análisis se realizaron con el escalado Pareto. En el PCA (Figura 18), 

con un valor de ajuste R2X = 0.866 y de predicción Q2 = 0.572, se observa una 

tendencia de agrupación a lo largo de PC2 de las muestras de Cabernet 

Sauvignon orientadas hacia valores negativos del PCA, mientras que las muestras 

de Nebbiolo y Barbera se encuentran distribuidas en valores positivos. En la 

gráfica sobresale también que existen cinco valores atípicos, dos de las muestras 

de Cabernet Sauvignon y tres de las muestras de Nebbiolo bajo un nivel de 

significancia de p = 0.05, sin embargo estos valores no fueron excluidos de los 

análisis subsecuentes. 
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Figura 18. PCA con escalado Pareto (R2X (PC1) = 0.261, R2X (PC2) = 0.238) de muestras de vinos 

monovarietales Barbera (verde), Nebbiolo (rojo), Cabernet Sauvignon (azul). 

Se realizó el análisis OPLS-DA (Figura 19) y, al igual que en el modelo con 

escalado UV, con un valor de ajuste R2Y = 0.789 y de predicción Q2 = 0.631, la 

información del PC1 logra diferenciar la variedad Cabernet Sauvignon del resto de 

Nebbiolo y Barbera y éstas se diferencian entre sí a lo largo del PC2 con valores 

positivos para Barbera y valores negativos para Nebbiolo. En el gráfico se 

observan dos muestras de Barbera que sobresalen del Hotelling T2. 

 

Figura 19. OPLS-DA con escalado Par (R2Y = 0.789, PC1 y PC2) de muestras de vinos 

monovarietales Barbera (verde), Nebbiolo (rojo), Cabernet Sauvignon (azul) con escalado Pareto. 
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Comparado con el escalado UV, a pesar de que se observa la separación de 

grupos por variedad y una cantidad menor de anómalos, las muestras se 

encuentran más dispersas entre sí y algunas de Cabernet Sauvignon parecen 

agruparse en Nebbiolo, además de que los valores de R2X, R2Y y Q2 son menores 

con el escalado de Pareto. Dado el resultado anterior, se decidió que el mejor 

escalado para distinguir entre variedades era el de UV. 

Para verificar la correcta clasificación de las muestras, se generó una tabla de 

confusión, donde cada renglón representa las muestras en su clase predicha, 

mientras que las columnas representan las muestras en su clase actual o 

verdadera. En la Tabla 7, se observa la tabla de confusión para el modelo con 

escalado UV de las muestras de vino de 3 variedades, donde, todas las muestras 

que alimentaron el modelo están correctamente clasificadas. 

Tabla 7. Tabla de confusión para el modelo (escalado UV) de 3 variedades de vino 

(Barbera, Cabernet Sauvignon y Nebbiolo). 

 Muestras Correcto Nebbiolo Barbera Cabernet 

Sauvignon 

Sin clase 

(YPred<=0) 

Nebbiolo 18 100% 18 0 0 0 

Barbera 8 100% 0 8 0 0 

Cabernet 

Sauvignon 

34 100% 0 0 34 0 

Sin Clase 0  0 0 0 0 

Total 60 100% 18 8 34 0 

Probabilidad Fisher: 5.6e-09 

 

Igualmente, se obtuvo el agrupamiento jerárquico por variedad, que es un método 

de análisis de grupos puntuales para construir una jerarquía de grupos. En el caso 

del modelo con escalado UV de las muestras de vino (Figura 20), la estrategia 

para el agrupamiento jerárquico fue divisivo, pues todas las observaciones 

comenzaron en un grupo, y se realizaron divisiones mientras bajaban en la 

jerarquía, esto quiere decir que, en el primer nivel se encuentran como “vinos”, 

después se observan dos ramas, en las que se separan los vinos de Cabernet 
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Sauvignon (azul) de las demás. Finalmente se observan dos nuevas ramas, en las 

que se separan Barbera (verde) de Nebbiolo (rojo). 

 

Figura 20. Agrupamiento jerárquico para el modelo (escalado UV) de vinos Barbera (verde), 

Cabernet Sauvignon (azul) y Nebbiolo (rojo). 

Se procedió a averiguar cuáles eran los metabolitos responsables de estas 

diferencias. Para esto, se realizaron los modelos de PCA y OPLS-DA para 

Cabernet Sauvignon y Barbera (Figura 21), Cabernet Sauvignon y Nebbiolo 

(Figura 22) y Barbera y Nebbiolo (Figura 23). 

En la Figura 21, en el PCA (R2X (PC1) = 0.289, R2X (PC2) = 0.185), con un valor 

de ajuste R2X = 0.851 y de predicción Q2 = 0.583, se observa una tendencia de 

agrupación a lo largo de PC2 de las muestras de Cabernet Sauvignon orientadas 

hacia valores negativos del PCA, mientras que las muestras de Barbera se 

encuentran distribuidas en valores positivos. También se observa que una muestra 

de Barbera sale de la elipse de confianza. En el OPLS-DA (derecha), con un valor 

de ajuste R2Y = 0.920 y de predicción Q2 = 0.871 la información del PC1 logra 

diferenciar las variedades. Al igual que en el modelo de PCA, una muestra de 

Barbera se encuentra fuera de la elipse de confianza.  
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Figura 21. PCA (izquierda) y OPLS-DA (derecha) de las muestras de vino de variedad Barbera 

(verde) y Cabernet Sauvignon (azul). 

Del análisis de OPLS-DA, se obtuvo la lista de loadings y VIPs, para la 

identificación de los compuestos que hacen la diferencia entre variedades. En la 

Tabla 8, se muestra los resultados de la identificación de las señales de los 

metabolitos en el rango del bin con respecto a los VIPs, considerando un punto de 

corte de VIP>1.3. 

Tabla 8. Metabolitos identificados en los de VIPs (>1.3) del modelo OPLS de Barbera y 

Cabernet Sauvignon. 

 Rango de bin Metabolito/s 

1.68 1.06-1.1.02 Valina 

1.62 6.06-6.02 Epicatequina 

1.57 1.74-1.7 Arginina, isobutanol 

1.56 1.02-0.98 Valina 

1.54 6.1-6.06 Epicatequina 

1.53 3.3-3.26 Arginina, mio-inositol 

1.52 3.26-3.22 Mio-inositol 

1.49 6.02-5.98 Catequina 

1.45 1.5-1.46 Alanina 

1.40 6.86-6.82 Tirosina 

1.38 6.94-6.9 Ácido caféico 

1.35 2.38-2.34 Prolina 

1.33 6.34-6.3 Ácido caféico 

1.29 2.04-2.0 Prolina 
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En la Tabla 9 se enlistan los loadings con un valor de corte de loading>1 y los 

metabolitos identificados, además de la intensidad relativa de los metabolitos, de 

esto se puede decir que, comparado con los vinos Barbera, los Cabernet 

Sauvignon contienen niveles más altos de Arginina, Epicatequina y Prolina, 

mientras que el contenido de Valina, Isobutanol, Mio-inositol y Alanina es menor. 

Tabla 9. Metabolitos identificados en los Loadings (>1) del modelo OPLS de Barbera y 

Cabernet Sauvignon. 

 Rango de bin Metabolito/s Intensidad relativa de Cabernet 

frente a Barbera 

-0.12 1.06-1.02 Valina  

-0.118 1.74-1.7 Isobutanol  

-0.117 1.02-0.98 Valina  

-0.111 3.26-3.22 Mio-inositol  

-0.10 1.5-1.46 Alanina  

0.10 2.38-2.34 Prolina  

0.101 6.1-6.06 Epicatequina  

0.109 6.06-6.02 Epicatequina  

0.11 3.3-3.26 Arginina  

 

En la Figura 22, en el PCA de las muestras de Nebbiolo y Cabernet Sauvignon 

(R2X (PC1) = 0.326, R2X (PC2) = 0.148, con un valor de ajuste R2X = 0.843 y de 

predicción Q2 = 0.640) se observa una tendencia de agrupación a lo largo de PC2 

de las muestras de Cabernet Sauvignon orientadas hacia valores negativos del 

PCA, mientras que algunas de las muestras de Nebbiolo se encuentran 

distribuidas en valores positivos. Se observa además, que dos muestras de 

Nebbiolo están en la frontera del Hotelling T2. En el OPLS-DA (derecha), con un 

valor de ajuste R2Y = 0.965 y de predicción Q2 = 0.790, la información del PC1 

logra diferenciar las variedades y, sólo una muestra de Nebbiolo se encuentra 

fuera de la elipse. 

 

 



Resultados y discusión 

45 
 

 

Figura 22. PCA (izquierda) y OPLS-DA (derecha) de las muestras de vino de variedad Nebbiolo 

(rojo) y Cabernet Sauvignon (azul). 

En la Tabla 10, se enlistan los VIPs y los metabolitos identificados en los bins que 

hacen la diferencia entre estas variedades. Se observan aminoácidos (Valina, 

Arginina, Alanina, y Prolina) y el Ácido caféico, que se sabe son marcadores de 

variedad, pues provienen directamente de la uva. 

Tabla 10. Metabolitos identificados en los VIPs (>1.3) del modelo OPLS de Cabernet 

Sauvignon y Nebbiolo. 

 Rango de bin Metabolito/s 

1.7 7.62-7.58 Ácido caféico 

1.51 1.74-1.7 Arginina, isobutanol 

1.50 2.38-2.34 Prolina 

1.48 2.04-2.0 Prolina 

1.46 2.34-2.3 Prolina 

1.45 7.58-7.54 Ácido caféico 

1.43 3.86-3.82 Manitol 

1.42 2.54-2.5 GABA 

1.41 1.06-1.02 Valina 

1.37 3.82-3.78 Manitol 

1.348 1.5-1.46 Alanina 

1.346 1.02-0.98 Valina 

1.33 2.5-2.46 GABA 

1.2924 7.42-7.38 Alcohol fenetílico 

1.2923 8.86-8.82 Trigonelina 
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En la Tabla 11 se enlistan los loadings con la identificación de los metabolitos, 

además de la intensidad relativa de los mismos. Se puede decir que comparado 

con los vinos Nebbiolo, los Cabernet Sauvignon contienen niveles más altos de 

Prolina, mientras que el contenido de Ácido caféico, Trigonelina, Arginina, 

Isobutanol, Manitol, Valina, y Alanina es menor. 

Tabla 11. Metabolitos identificados en los Loadings (>1) del modelo OPLS de Cabernet 

Sauvignon y Nebbiolo. 

 Rango de bin Metabolito/s Intensidad relativa de 

Cabernet frente a Nebbiolo 

-0.13 7.62-7.58 Ác. caféico  

-0.117 1.74-1.7 Arginina, isobutanol  

-0.112 3.86-3.82 Manitol  

-0.111 7.58-7.54 Ác. caféico  

-0.11069 1.06-1.02 Valina  

-0.11068 1.5-1.46 Alanina  

-0.109 2.54-2.5 GABA  

-0.105 3.82-3.78 Manitol  

-0.103 1.02-0.98 Valina  

0.111 2.38-2.34 Prolina  

0.114 2.04-2.0 Prolina  

0.115 2.34-2.3 Prolina  

 

La Figura 23 muestra para los vinos Barbera y Nebbiolo el PCA (R2X (PC1) = 

0.342, R2X (PC2) = 0.151) de lado izquierdo, con un valor de ajuste R2X = 0.860 y 

de predicción Q2 = 0.557, se observa una tendencia de agrupación a lo largo de 

PC1 de las muestras de Barbera orientadas hacia valores negativos del PCA, 

mientras que las muestras de Nebbiolo se encuentran distribuidas en valores 

positivos. Se observa además, que una muestra de Barbera está en la frontera de 

la elipse de confianza, a pesar de esto, se decidió no excluirla en modelos 

posteriores. En el OPLS-DA (derecha), con un valor de ajuste R2Y = 0.983 y de 

predicción Q2 = 0.946, la información del PC1 logra diferenciar las variedades y, 

sólo una muestra de Barbera sale de la elipse. 
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Figura 23. PCA (izquierda) y OPLS-DA (derecha) de las muestras de vino de variedad Nebbiolo 

(rojo) y Barbera (verde). 

Igualmente en este modelo, los VIPs que se enlistan en la Tabla 12 junto con los 

metabolitos identificados que hacen la diferencia entre estas variedades. En la 

lista de VIPs se observan aminoácidos (Arginina y Tirosina), compuestos fenólicos 

(Epicatequina, Catequina y Ácido caféico) además de azúcares (Glucosa, Xilosa) 

que se sabe son marcadores de variedad, pues provienen directamente de la uva. 

Tabla 12. Identificación de VIPs (>1.3) del modelo OPLS de Nebbiolo y Barbera. 

 Rango de bin Metabolito/s 

1.711 6.06-6.02 Epicatequina 

1.680 6.02-5.98 Catequina 

1.606 6.1-6.06 Epicatequina 

1.590 3.3-3.26 Arginina, mio-inositol 

1.529 7.38-7.34 Alcohol fenetílico 

1.521 4.66-4.62 Glucosa 

1.511 7.34-7.3 Alcohol fenetílico 

1.474 9.18-9.14 Trigonelina 

1.462 6.34-6.3 Ácido caféico 

1.460 6.38-6.34 Ácido caféico 

1.421 6.94-6.9 Ácido caféico 

1.411 6.86-6.82 Tirosina 

1.384 4.42-4.38 Trigonelina 

1.375 3.26-3.22 Moi-inositol 
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1.326 3.18-3.14 Colina 

1.322 5.22-5.18 Glucosa, Xilosa 

1.309 7.14-7.1 Ácido gálico 

1.285 2.54-2.5 GABA 

 

En la Tabla 13 se enlistan los loadings, la identificación y la intensidad relativa de 

los metabolitos. Comparado con los vinos Nebbiolo, los Barbera contienen niveles 

más altos de Glucosa y Mio-inositol, mientras que el contenido de Epicatequina, 

Catequina, Arginina, Alcohol fenetílico, Trigonelina, Ácido caféico, Tirosina y 

Colina es menor. 

Tabla 13. Identificación de Loadings (>1) del modelo OPLS de Nebbiolo y Barbera. 

 Rango de bin Metabolito/s Intensidad relativa de 

Barbera frente a Nebbiolo 

-0.135 6.06-6.02 Epicatequina  

-0.133 6.02-5.98 Catequina  

-0.125 3.3-3.26 Arginina  

-0.124 6.1-6.06 Epicatequina  

-0.120 7.38-7.34 Alcohol fenetílico  

-0.116 7.34-7.3 Alcohol fenetílico  

-0.112 4.42-4.38 Trigonelina  

-0.111 6.38-6.34 Ác. caféico  

-0.109 6.34-6.3 Ác. caféico  

-0.105 6.94-6.9 Ác. caféico  

-0.103 6.86-6.82 Tirosina  

-0.100 3.18-3.14 Colina  

0.100 3.26-3.22 Mio-inositol  

0.121 4.66-4.62 Glucosa  

 

6.3.2. ESTUDIO DEL PROCESO DE COVINIFICACIÓN Y 

DEL MEZCLADO DE VINOS 

El siguiente análisis se hizo para conocer las diferencias entre un proceso de 

covinificación y el mezclado de dos variedades para la producción de un vino 
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mutivarietal. Se utilizaron las muestras de las variedades Nebbiolo y Barbera 

enlistadas en la Tabla 5, 6 muestras de covinificaciones (Anexo 1), 6 micro-

mezclas realizadas en el laboratorio tanto de vinos comerciales como de las 

microvinificaciones y un vino comercial Nebbiolo/Barbera proporcionado por la 

EEG (total=38 muestras).  

Al igual que en el estudio anterior, primero se probó qué escalado permitía la 

mejor clasificación. En la Figura 24 se muestra el PCA (izquierda) y el OPLS-DA 

con escalado de varianza unitaria y en la Figura 25 se muestran los mismos 

modelos con escalado Pareto. 

En el PCA (R2X (PC1) = 0.351, R2X (PC2) = 0.155) de la Figura 24, con un valor 

de ajuste R2X = 0.846 y de predicción Q2 = 0.591, se observan 2 grupos a lo largo 

de PC2 en función del tipo de muestra (microvinificación o comercial), el grupo 

comercial está orientado hacia valores negativos en PC2, mientras que el grupo 

de microvinificaciones se orienta hacia valores positivos. En dicho PCA no se logra 

apreciar una agrupación por variedad o proceso. En el OPLS-DA (derecha), con 

un valor de ajuste R2Y = 0.545 y de predicción Q2 = 0.305, la información del PC1 

logra diferenciar las variedades y el tipo de proceso y en PC2 se observa la 

diferencia por tipo de variedad. En los dos modelos, todas las muestras se 

encuentran dentro de la elipse de confianza. 

 

Figura 24. PCA (izquierda) y OPLS-DA (derecha) de las muestras de vino Nebbiolo (amarillo), 

Barbera (verde), covinificaciones (azul) y mezclas (rojo) con escalado UV. 

En la Figura 25, en el PCA (R2X (PC1) = 0.325, R2X (PC2) = 0.206), con un valor 

de ajuste R2X = 0.926 y de predicción Q2 = 0.525, se observan dos muestras 
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Nebbiolo que salen de la elipse de confianza, y no hay alguna agrupación por 

variedad o proceso. En el OPLS-DA (derecha), con un valor de ajuste R2Y = 0.480 

y de predicción Q2 = 0.221, la información del PC1 logra diferenciar las variedades 

y el tipo de proceso. 

 

 

Figura 25. PCA (izquierda) y OPLS-DA (derecha) de las muestras de vino Nebbiolo (amarillo), 

Barbera (verde), covinificaciones (azul) y mezclas (rojo) con escalado Pareto. 

Haciendo la comparación entre escalados, UV logra diferenciar claramente entre 

variedades y procesos, pero también agrupa por tipo de muestra (microvinificación 

y comercial), mientras que Pareto evita la agrupación por tipo de muestra pero los 

grupos de variedades y proceso no se definen plenamente, además de que dos de 

las muestras no entraron en el intervalo de confianza. Dado el resultado anterior, 

se decidió que el mejor escalado para distinguir entre variedades y procesos era el 

de Pareto. 

Posteriormente se procedió a averiguar cuáles eran los metabolitos responsables 

de estas diferencias. Para observar mejor, se realizaron análisis de PCA y OPLS-

DA para mezclas y covinificaciones. En el PCA (R2X (PC1) = 0.514, R2X (PC2) = 

0.242) de lado izquierdo de la Figura 26, con un valor de ajuste R2X = 0.965 y de 

predicción Q2 = 0.800, no se observa una agrupación para mezclas y 

covinificaciones. En el OPLS-DA (derecha), con un valor de ajuste R2Y = 0.980 y 

de predicción Q2 = 0.937, la información del PC1 logra diferenciar las 

covinificaciones. En los dos modelos, todas las muestras se encuentran dentro del 

Hotelling T2.  
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Figura 26. PCA (izquierda) y OPLS-DA (derecha) de las muestras de covinificaciones y mezclas 

(amarillo) con escalado Par. 

Los VIPs con un corte de VIP>1 del modelo OPLS-DA se enlistaron en la Tabla 14 

y se identificaron los metabolitos que hacen la diferencia entre covinificaciones y 

mezclas. 

Tabla 14. Identificación de VIPs (>1) del modelo OPLS de covinificaciones y mezclas. 

 Rango de bin Metabolito/s 

4.847 1.14-1.1 2,3-butanodiol 

4.428 3.58-3.52 Glicerol 

4.023 2.11-2.04 Ácido acético, prolina 

3.620 3.78-3.74 Manitol 

3.306 2.66-2.62 Ácido succínico 

3.036 4.62-4.58 Glucosa 

2.650 3.82-3.78 Manitol 

2.561 4.38-4.34 Ácido tartárico, ácido láctico 

2.170 3.86-3.82 Manitol 

1.731 4.42-4.38 Ácido tartárico 

1.658 3.38-3.34 Metanol 

1.481 1.38-1.34 Acetoína 

1.295 2.04-2.0 Prolina 

1.293 0.9-0.86 Isobutanol, isopentanol 

1.279 3.9-3.86 Manitol 

1.275 1.5-1.46 Alanina 

1.176 3.5-3.46 Colina 
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1.172 4.06-4.02 Mio-inositol 

1.099 3.34-3.3 Metanol 

1.081 2.5-2.46 GABA 

1.039 4.14-4.1 Fructosa 

 

En la lista de VIPs se observan productos del proceso de fermentación como el 

2,3-butanodiol, Glicerol, Ácido acético y GABA, además de azúcares (Glucosa, 

Fructosa) que podrían indicar un proceso de fermentación incompleto. 

También se obtuvo la herramienta del modelo OPLS llamada línea S, ésta muestra 

con una escala de colores el valor de correlación de una variable con el modelo, 

por lo tanto, entre más se acerque el valor de la variable al color rojo, mayor es la 

diferencia que genera esta variable en los dos grupos de muestras. En la Figura 

27 se muestra la línea S del modelo OPLS-DA de las muestras de Mezclas y 

Covinificaciones y se señala cuáles son los metabolitos que representan las 

señales que sobresalen en el gráfico. De este, los metabolitos que generan mayor 

diferencia son: isobutanol e isopentanol, 2,3-butanodiol, acetoína, ácido acético, 

ácido succínico, glicerol, manitol, ácido tartárico y glucosa. 
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Figura 27. Línea S del modelo OPLS de Mezclas y Covinificaciones. 

 

Tabla 15. Identificación de Loadings(>1) del modelo OPLS de Mezclas y Covinificaciones. 

 Rango de bin Metabolito/s Intensidad relativa de Mezclas 

frente a Covinificaciones 

-0.373 1.14-1.1 2,3-butanodiol  

-0.360 3.58-3.52 Glicerol  

-0.291 3.78-3.74 Manitol  

-0.262 2.11-2.04 Ácido acético, prolina  

-0.233 2.66-2.62 Ácido succínico  

-0.195 3.82-3.78, 3.86-3.82 Manitol  

-0.187 4.38-4.34 Ácido tartárico, ácido láctico  

-0.143 3.82-3.78, 3.86-3.82 Manitol  

-0.141 4.42-4.38 Ácido tartárico  

-0.107 1.38-1.34 Acetoína  

0.234 4.62-4.58 Glucosa  

 

Isobutanol, 
Isopentanol

2,3-butanodiol

Glicerol

Glucosa

Manitol

Ácido 
tartárico

Ácido 
succínico

AcetoínaÁcido 
acético
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Además, en la Tabla 15, se enlistan los loadings con un valor de corte de 

loading>1, la identificación y la intensidad relativa de los metabolitos. Gracias a 

esto se sabe que, comparado con las covinificaciones, las mezclas contienen 

niveles más altos de Glucosa, mientras que el contenido de Ácido tartárico, 

Manitol, Glicerol, 2,3-butanodiol, Ácido láctico, Ácido acético, Ácido succínico y 

Acetoína es menor. 
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7. CONCLUSIONES 

En este trabajo se analizaron, mediante experimentos 1H RMN y análisis 

multivariado, 60 vinos (45 comerciales y 15 artesanales) producidos con uvas 

provenientes de distintos viñedos (Guadalupe, Santo Tomás, San Antonio de las 

Minas, Rancho San Gabriel, Rancho la Changa, Ojos Negros, San Vicente, 

Porvenir, Seco, Tierra Santa y San Jacinto) localizados en el estado de Baja 

California Norte. 

En los espectros de 1H RMN de las muestras se identificaron 34 compuestos.  

Se seleccionaron los parámetros para los análisis multivariados que ajustaban 

mejor los datos espectrales, siendo el escalado de varianza unitaria el que 

permitió la discriminación de los vinos por la variedad de vid con la que fueron 

producidos y se identificaron los metabolitos que hacían la diferencia entre los 

grupos, siendo principalmente los aminoácidos (Valina, Arginina, Alanina, Tirosina 

y Prolina) y los compuestos fenólicos (Epicatequina, Catequina y Ácido caféico) 

para las tres variedades y azúcares (Glucosa y Xilosa) en Nebbiolo y Barbera. 

También se identificó cuáles eran los compuestos que se encontraban en mayor y 

menor proporción en las 3 variedades, siendo la Prolina un claro marcador de la 

variedad de Cabernet Sauvignon pues se encontraba en mayor proporción frente a 

Nebbiolo y Barbera. 

Para el estudio de métodos compensativos, igualmente se determinó que el 

escalado Pareto era el que mejor ajustaba a los datos espectrales, y se logró la 

separación del método de Mezcla y Covinificación. Se identificó que los 

metabolitos producto del proceso de fermentación como el 2,3-butanodiol, Glicerol, 

Ácido acético, metanol y GABA, además de azúcares (Glucosa, Fructosa) hacían 

la diferencia entre los métodos y las covinificaciones contenían una proporción 

mayor de Ácido tartárico, Manitol, Glicerol, 2,3-butanodiol, Ácido láctico, Ácido 

acético, Ácido succínico y Acetoína frente a las mezclas. 
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8. ANEXO. 

Anexo 1. Información de los vinos tintos analizados. 

Código Tipo de 

uva 

Variedad Casa Productora Año Valle Proporcionadas 

por 

036-C Tinta Barbera Santo Tomás 2015 Santo Tomás - 

051-C Tinta Barbera Santo Tomás 2015 Santo Tomás UABC 

052-C Tinta Barbera/Cabernet 

Sauvignon 

Casa Pedro 

Domecq 

2016 Guadalupe UABC 

053-C Tinta Barbera/Tempranillo Vinícola Retorno 2017 San Antonio de 

las Minas 

UABC 

054-C Tinta Barbera/Tempranillo Vinícola Alto Tinto 2016 Santo Tomás UABC 

090-C Tinta Barbera/Ruby 

Cabernet 

Código Domecq 2017 Guadalupe UABC 

101-C Tinta Barbera Alximia 2011 Guadalupe UABC 

010-C Tinta Cabernet Sauvignon L.A. CETTO 2017 Guadalupe - 

043-C Tinta Cabernet Sauvignon L.A. CETTO 2017 Guadalupe - 

044-C Tinta Cabernet Sauvignon Cousiño-Macul 2015 Del Maipo, Chile - 

091-C Tinta Cabernet Sauvignon Viña Estefanya 2018 Central, Chile - 

092-C Tinta Cabernet Sauvignon Antares 2017 Central, Chile - 

094-C Tinta Cabernet Sauvignon Santa Carolina 2018 Central, Chile - 

104-C Tinta Cabernet Sauvignon Lorenza 2018 Central, Chile - 

105-C Tinta Cabernet Sauvignon Santo Tomás 2017 Rancho San 

Gabriel 

CMV 

106-C Tinta Cabernet Sauvignon Santo Tomás 2016 Rancho La 

Changa 

CMV 

107-C Tinta Cabernet Sauvignon San Rafael 2015 Ojos Negros CMV 

108-C Tinta Cabernet Sauvignon Surco 2.7 2015 San Vicente CMV 

109-C Tinta Cabernet Sauvignon Bajalupano 2016 Porvenir CMV 

110-C Tinta Cabernet 

Sauvignon/Merlot 

Monte Xanic 2017 Guadalupe CMV 

111-C Tinta Cabernet Sauvignon Emeré 2014 Porvenir CMV 

112-C Tinta Cabernet Sauvignon Pedro Domecq 2017 Guadalupe CMV 

113-C Tinta Cabernet Sauvignon La Carrodilla 2016 Porvenir CMV 

114-C Tinta Cabernet Sauvignon Henri Luton 2016 San Vicente CMV 

115-C Tinta Cabernet Sauvignon El Cielo 2015 Guadalupe CMV 

116-C Tinta Cabernet Sauvignon Melchum 2017 Guadalupe CMV 

037-C Tinta Nebbiolo L.A. CETTO 2016 Guadalupe - 

045-C Tinta Nebbiolo/Barbera Cuatro Niñas 2016 Porvenir UABC 

046-C Tinta Nebbiolo Casa Magoni 2016 Guadalupe UABC 

047-C Tinta Nebbiolo L.A. CETTO 2016 Guadalupe UABC 

048-C Tinta Nebbiolo Monte Fiori 2016 Porvenir UABC 
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049-C Tinta Nebbiolo Trasiego 2016 Guadalupe UABC 

050-C Tinta Nebbiolo Inspiración 2014 Guadalupe UABC 

102-C Tinta Nebbiolo Inspiración 2016 San Vicente UABC 

103-C Tinta Nebbiolo Relieve 2015 Guadalupe UABC 

038-C Tinta Zinfandel L.A. CETTO 2016 Guadalupe - 

039-C Tinta Merlot L.A. CETTO 2017 Guadalupe - 

040-C Tinta Petit Sirah L.A. CETTO 2016 Guadalupe - 

015-V Tinta Nebbiolo Vinificación 2018 San Vicente UABC** 

016-V Tinta Tempranillo Vinificación 2018 San Vicente UABC** 

017-V Tinta Cabernet Sauvignon Vinificación 2018 San Vicente UABC** 

055-V Tinta Cabernet Sauvignon Vinificación 2019 San Vicente UABC* 

056-V Tinta Nebbiolo Vinificación 2019 San Vicente UABC** 

057-V Tinta Nebbiolo Vinificación 2019 San Vicente UABC** 

060-V Tinta Nebbiolo Vinificación 2019 San Vicente UABC** 

063-V Tinta Cabernet Sauvignon Vinificación 2019 San Vicente UABC* 

095-C Tinta Barbera/Nebbiolo Mezcla comercial - NA - 

096-C Tinta Barbera/Nebbiolo Mezcla comercial - NA - 

097-V Tinta Barbera/Nebbiolo Mezcla vinificación 2018 NA - 

098-V Tinta Barbera/Nebbiolo Mezcla vinificación 2018 NA - 

099-V Tinta Barbera/Nebbiolo Mezcla vinificación 2018 NA - 

100-V Tinta Barbera/Nebbiolo Mezcla vinificación 2018 NA - 

072-V Tinta Cabernet Sauvignon Vinos Kruger 2019 Seco CETYS 

073-V Tinta Cabernet Sauvignon El Cielo 2019 Guadalupe CETYS 

074-V Tinta Cabernet Sauvignon Concierto Enológico 2019 Tierra Santa CETYS 

075-V Tinta Cabernet Sauvignon El Cielo 2019 Ojos Negros CETYS 

076-V Tinta Cabernet Sauvignon Vinos Kruger 2019 Guadalupe CETYS 

077-V Tinta Cabernet Sauvignon El Cielo 2019 Guadalupe CETYS 

078-V Tinta Cabernet Sauvignon Roganto 2019 Guadalupe CETYS 

079-V Tinta Cabernet Sauvignon El Cielo 2019 Guadalupe CETYS 

080-V Tinta Cabernet Sauvignon Vinícola Retorno 2019 Ojos Negros CETYS 

081-V Tinta Cabernet Sauvignon Roganto 2018 San Antonio de 

las Minas 

CETYS 

082-V Tinta Cabernet Sauvignon Cava El Laurel 2019 Ojos Negros CETYS 

083-V Tinta Cabernet Sauvignon Roganto 2019 San Jacinto CETYS 

084-V Tinta Cabernet Sauvignon Tres Valles 2019 Porvenir CETYS 

085-V Tinta Cabernet Sauvignon La Casa Vieja 2019 San Antonio de 

las Minas 

CETYS 

086-V Tinta Cabernet Sauvignon Vinos Kruger 2018 Guadalupe CETYS 

087-V Tinta Cabernet Sauvignon Tres de Vino 2019 San Jacinto CETYS 

088-V Tinta Cabernet Sauvignon Tres de Vino 2019 San Vicente CETYS 

089-V Tinta Cabernet Sauvignon Viñas de Liceaga 2019 San Antonio de 

las Minas 

CETYS 

011-V Tinta Nebbiolo Vinificación 2018 Porvenir UABC* 
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012-V Tinta Nebbiolo Vinificación 2018 Porvenir UABC* 

013-V Tinta Barbera Vinificación 2018 San Vicente UABC* 

014-V Tinta Barbera Vinificación 2018 San Vicente UABC* 

018-V Tinta Barbera/Nebbiolo Covinificación 2018 NA UABC* 

019-V Tinta Barbera/Nebbiolo Covinificación 2018 NA UABC* 

020-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

021-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

022-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

023-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

024-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

025-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

026-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

027-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

028-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

029-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

030-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

031-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

032-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

033-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

034-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

035-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

058-V Tinta Nebbiolo Vinificación 2018 Porvenir UABC* 

059-V Tinta Barbera/Nebbiolo Covinificación 2018 NA UABC* 

061-V Tinta Barbera Vinificación 2018 San Vicente UABC* 

062-V Tinta Nebbiolo Vinificación 2018 Porvenir UABC* 

064-V Tinta Barbera/Nebbiolo Covinificación 2018 NA UABC* 

065-V Tinta Barbera Vinificación 2018 San Vicente UABC* 

066-V Tinta Barbera/Nebbiolo Vinificación 2018 NA UABC* 

067-V Tinta Nebbiolo Vinificación 2018 Porvenir UABC* 

068-V Tinta Nebbiolo Vinificación 2018 Porvenir UABC* 

069-V Tinta Barbera/Nebbiolo Covinificación 2018 NA UABC* 

070-V Tinta Barbera/Nebbiolo Covinificación  2018 NA UABC* 

071-V Tinta Barbera Vinificación 2018 San Vicente UABC* 

UABC* Vinificaciones realizadas por el doctor Rodrigo Alonso Villegas 

UABC** Vinificaciones realizadas en la Facultad de Enología y Gastronomía 
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