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RESUMEN
En este trabajo de revisión, que tiene su punto de partida un capítulo
(sección) de la obra “Química y Medida” del autor, y en un par de
conferencias previas por él impartidas, se hacen algunas consideraciones en
torno a los orígenes de la quimiometría y a su introducción como una nueva
disciplina bajo el paraguas de la química analítica. Se advierte la conexión
estadística a la quimiometría en el concurso previo de investigadores con
formación química (y analítica) que derivaron hacia la estadística. El
matrimonio de conveniencia o no entre las matemáticas aplicadas y la
química analítica se traduce en la puesta a punto de estrategias
quimiométricas tales como el tratamiento de datos, la optimización, el uso
de modelos, y el reconocimiento de patrones. Se presta atención al origen
de la palabra quimiometría y a la sinergia de la quimiometría con la
inteligencia artificial aludiendo a los encuentros en la primera fase a finales
de los años 60 y 70, y al recorrido desde el análisis univariante al
multivariante y a los big data (datos masivos). El reconocimiento de
patrones y las redes neuronales son objeto de cierta atención. Por último,
se insiste en el posible desencuentro que podría surgir entre la química
analítica y la quimiometría, relación que se está poniendo a prueba, dada
la cantidad de problemas complejos a afrontar (e.g. control multivariante
estadístico de procesos, análisis de imagen, biología), la instrumentación
cada vez más sofisticada y el incremento espectacular de los datos masivos
que requieren una gran capacidad de cómputo. Urge una solución para este
tsunami, que se halla en el uso de algoritmos avanzados como la inteligencia
artificial, el aprendizaje profundo, las redes neuronales, el aprendizaje
automático y otras herramientas matemáticas e informáticas aplicadas a la
comprensión de los datos químicos. Se pasa revista también de forma
somera a aplicaciones de diversa índole. La quimiometría muestra un papel
relevante en el descubrimiento de fármacos. 
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1. INTRODUCCIÓN

Esta revisión tiene como punto de partida la
obra Química y Medida (2022), de la que soy
autor (1) y las conferencias sobre el particular
impartidas en la Academia de Ciencias Farma-
céuticas de Paraguay (agosto de 2024) y la
Academia Nacional de Ciencias Farmacéuticas
de México (septiembre de 2025). Con carácter
previo a los años 70, el químico analítico es-
taba habituado, en general, solo con los pro-
cesos de medida. A partir de 1970, dada la
irrupción de los ordenadores personales, la
matemática y estadística avanzada se abren
camino (2) poco a poco con el objeto de intro-
ducir mejoras en los procesos de medidas y
contribuir a diseñar las experiencias de forma
más apropiada. La pretensión, entonces y
ahora, es realizar un uso óptimo de las medi-
ciones analíticas con la finalidad de obtener
información que sirva a solventar problemas
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de variadas índoles: tecnológica (3), clínica
(4), bromatológica (análisis, autenticación y
calidad de alimentos…) (5), farmacéutica (6),
medioambiental (7), óhmica (8), de patrimo-
nio cultural (9), química verde (10) economía
circular (11), etc. 
La adecuación de los métodos analíticos a

la solución de problemas concretos supone la
cuantificación de diversas variables tales
como sensores (12), modalidades de calibra-
ción (13), composiciones de las fases móvil y
estacionaria, parámetros indicadores de ins-
trumentación, etc. Las medidas llevadas a
cabo en el laboratorio analítico llevan asocia-
das cierta incertidumbre, obteniéndose el re-
sultado final analítico a partir de una fórmula
matemática, por lo que para Bruce R. Ko-
walski (1942-2012), químico analítico (2,14),
Fig. 1 (izq.), fundador del “Centro de Química
Analítica de Procesos de la Universidad de
Washington en Seattle (WA)” resulta difícil

ABSTRACT
This review, which draws on a chapter (section) from the author’s book
“Chemistry and Measurement” and a couple of his previous lectures,
considers the origins of chemometrics and its introduction as a new
discipline within analytical chemistry. It highlights the statistical
connection to chemometrics in the earlier collaboration of researchers with
chemical (and analytical) backgrounds who transitioned to statistics. The
marriage of convenience, or perhaps not, between applied mathematics
and statistics and analytical chemistry has led to the development of
chemometric strategies such as data processing, optimization and
modeling, and pattern recognition. Attention is paid to the origin of the
term “chemometrics” and the synergy between chemometrics and artificial
intelligence, alluding to the initial encounters in the late 1960s and 70s.
The review also traces the evolution from univariate to multivariate
analysis and to Big Data. Pattern recognition and neural networks are given
some attention. Finally, the potential disconnect between analytical
chemistry and chemometrics is emphasized, a relationship currently being
tested given the number of complex problems to be addressed (e.g.,
multivariate statistical process control, image analysis, biology…), the
increasingly sophisticated instrumentation, and the dramatic increase in
massive datasets requiring significant computing power. A solution to this
“tsunami” is urgently needed, and it lies in the use of advanced algorithms
such as artificial intelligence, deep learning, neural networks, machine
learning, and other mathematical and computational tools applied to
understanding chemical data. A brief overview of various applications is
also provided. Chemometrics plays a significant role in drug discovery.

9202_03_Maquetación 1  30/06/2026  12:26  Página 160



llel Factor Analysis) o resolución de curvas
multivariadas mediante mínimos cuadrados al-
ternos (MCR-ALS, multivariate curve resolu-
tion/alternating least squares), pudiendo citar
como actores principales representativos del
uso de estos métodos a Svante Bjarne Wold
(1941-2022), Fig. 1 (dcha.), sueco, catedrático
de Química Orgánica en la Universidad de Up-
sala, Rasmus Bro (1965-), danés, de la Univer-
sidad de Copenhague, investigador de los
aspectos del aprendizaje automático y la in-
teligencia artificial en el ámbito de la química
analítica (quimiometría), director de un con-
sorcio de investigación industrial, ODIN, cen-
trado en la Tecnología Analítica de Procesos
(TAP), y Romà Tauler (1955-), natural de Bar-
celona (España), Profesor de investigación del
Consejo Superior de Investigaciones Científi-
cas (CSIC) en el Instituto de Evaluación Am-
biental e Investigación del Agua. La
complejidad de los datos “in crescendo” ge-
nerado por la instrumentación analítica se
aprecia en el “abstract” gráfico (17) de un tra-
bajo reciente de 2024 realizado en la Facultad
de Farmacia de la Universidad de Oporto (Por-
tugal). 
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imaginar un matrimonio más perfecto que el
del químico analítico y las matemáticas y es-
tadística aplicadas. Es por lo que esta situa-
ción conlleva a la introducción de la palabra
quimiometría (chemometrics) (14) para preci-
sar las aplicaciones de los métodos matemáti-
cos y estadísticos a las medidas químicas. 
Alejandro Cesar Olivieri (1958-   ), profesor

de química analítica en la Universidad Nacio-
nal del Rosario (Argentina) titula en cambio su
reciente discurso de entrada, año 2020, en la
Academia Nacional de Ciencias de Argentina:
“Quimiometría: un matrimonio de convenien-
cia entre química y matemática”, discurso en
el que contempla (15) el orden de la instru-
mentación analítica, cero, uno, dos… y los
tipos de calibración: univariante, multiva-
riante y multi-modo, indicando limitaciones y
ventajas, planteando al final el tema del au-
mento “in crescendo” del orden de la instru-
mentación en clave dicotómica: revolución o
evolución. Los datos, e.g. cromatográficos
“multi-modo” (16), pueden tratarse según
sean lineales o no lineales, mediante los algo-
ritmos tales como el método de mínimos cua-
drados parciales (PLS, partial least squares),
análisis de factores paralelos (PARAFAC, PARA-
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Figura 1. Bruce R. Kowalski (1942-2012), izq., y Svante Bjarne Wold (1941-2022), dcha. (1,14).
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Vamos a mencionar algunos actores, quími-
cos, que representan el lado estadístico (18)
de la quimiometría, en su preludio. William
Sealy Gosset (1876-1937), estudia química y
matemática en el “New College” de Oxford,
trabaja como químico en la industria cerve-
cera Guinness en Dublín, donde idea el “test
t” bajo el seudónimo de Student. William John
Youden (1900-1971), químico analítico (19)
americano, australiano de cuna, ejerce entre
1948 y 1965 en la “Oficina Nacional de Están-
dares” (NBS), actualmente “Instituto Nacional
de Estándares y Tecnología (NIST)” de los
EE.UU, donde se transforma en químico esta-
dístico aplicado. George Edward Pelham Box
(1919-2013), británico, abandona sus estudios
de química en 1939 para ingresar en el ejér-
cito británico con motivo de la guerra, lle-
gando a ser más adelante Profesor de
Estadística de la Universidad de Wisconsin,
Madison (WI). John Wilder Tukey (1915-2000),
graduado en química por la Universidad de
Brown, Providence (R.I.), es profesor de la
Universidad de Princeton (N.J.). Frank Wilco-
xon (1892-1965), natural de Cork (Irlanda), de
padres estadounidenses, consigue su maestría
en química en la Universidad de Rutgers en
Nuevo Brunswick (N.J.), y su doctorado en quí-
mica-física por la Universidad de Cornell (NY),
siendo investigador en el “Instituto Boyce
Thompson para la investigación de plantas”,
en las compañías “Atlas Powder ” y “Cyanamid
Americana”. John Mandel (1914-2007), belga,
es químico por la Universidad Libre de Bruse-
las y miembro del staff de la NBS desde 1947
hasta su retiro en 1990. Estos químicos men-
cionados orientan su actividad hacia las apli-
caciones de la estadística y muy bien podrían
haberse denominado “quimiométras” (chemo-
metricians) con carácter previo a que se ide-
ara el término. Youden y Box, e.g. publicaron
en “Analytical Chemistry” (1948) y “The
Analyst” (1952) dos excelentes trabajos sobre
el diseño experimental (20), adelantados a su
época, aunque han resultado ser escasamente
citados.

2. ESTRATEGIAS QUIMIOMÉTRICAS

Las tres principales estrategias quimiométricas
se muestran en un trabajo (21) procedente del
Departamento de Farmacia de la Universidad
Federico II de Nápoles (Italia):  el tratamiento
estadístico de los datos, la optimización y el
uso de modelos,  y el reconocimiento de pa-
trones. Sara Tortorella, la coautora, trabaja
ahora en la Molecular Horizon, una Startup de
Perugia. De cara a la obtención y al trata-
miento de las señales obtenidas en el curso de
las reacciones es preciso conocer las técnicas
matemáticas mediante las cuales la informa-
ción analítica (22) se transforma en informa-
ción química, como ha mostrado Bernard G. M.
Vandeginste (1943-), que obtiene su maestría
en química en la Universidad Técnica de Delft
y el doctorado en Ciencias en la Universidad de
Radboud en Nimega (Países Bajos). De 1994 a
2004, presidió ChemoAC, un consorcio indus-
trial liderado por el Prof. Desiré Luc Massart
(1941-2015) farmacéutico, Director del Insti-
tuto Farmacéutico de la Universidad Libre de
Bruselas (23), con quien coescribió los llama-
dos “Libros Azules” (24). Tras su retiro profe-
sional Vandeginste ha publicado dos obras
“Historia de los oratorianos” (De Oratorianen,
2019) y “Esplendor y caída de los papas de Avi-
gnon” (Grandeur en Val van de Pausen van Avi-
gnon, 2021). 
El trabajo de prolongación de los sentidos

humanos (dispositivos/ aparatos/ instrumen-
tos) se encuentra limitado por diferentes fac-
tores por lo que resulta imposible detectar la
verdad única. Factores objetivos o subjetivos
(25), expresados en términos especiales tales
como errores aleatorios o sistemáticos ejercen
influencia sobre los parámetros que caracteri-
zan un método analítico: sensibilidad, selecti-
vidad, límite de detección y de determinación
y sobre los principales factores que determinan
el verdadero contenido, exactitud y precisión.
Esto es por lo que, en Química Analítica, la ver-
dad tiene una naturaleza estadística y una
cierta probabilidad.
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3. DEL ORIGEN DE LA PALABRA Y LOS TRABA-
JOS SEMINALES DE KOWALSKI

A pesar de lo expuesto, la Quimiometría no es
la primera disciplina que se conjuga con las
matemáticas y estadística. Si se utiliza la apa-
rición de una revista prestigiosa como medida
de la edad, le precede la Biometría. La revista
Biometrika (28) ve la luz en 1901. En 1936 apa-
rece Psychometrika. “Technometric” se pu-
blica por primera vez en 1951, bajo la
dirección de J Stuart (Stu) Hunter (1923-   ),
ingeniero matemático que se doctora en Esta-
dística en la Universidad de Carolina del Norte
en 1954, posteriormente profesor de la Uni-
versidad de Princeton (NJ). Herramientas am-
pliamente utilizadas en quimiometría como el
análisis por componentes principales (PCA)
tienen origen en el campo de la biometría, con
el trabajo de Karl Pearson (1857-1936), profe-
sor de la Universidad de Londres (Reino Unido)
en 1901, y de la economía con los de Harold
Hotelling (1895-1973), profesor de las Univer-
sidades de Stanford en San Francisco (CF), Co-
lumbia en Nueva York y  Carolina del Norte en
Chape Hill (NC), que introduce su estadístico
“T2” en el control multivariante de la calidad. 
Herman Ole Andreas Wold (1908-1992), nor-
uego, profesor de la Universidad de Upsala
(14), casado con Anna-Lisa (1914-1994), mate-
mática sueca, la más pequeña de las hijas de
Svante August Arrhenius (1859-1927) (Premio
Nobel de Química en 1903), padre de Svante
Wold (1941-2022), hizo una importante contri-
bución con su trabajo pionero sobre el método
de mínimos cuadrados parciales (PLS) para el
modelado y la regresión generalizados. En
1964 ideó su famoso algoritmo NIPALS (Nonli-
near estimation by iterative partial least squa-
res) para el cálculo iterativo uno por uno de
los componentes principales, base del PLS
(29). La palabra sueca “kemometri” fue usada
en primer lugar por Wold hijo,  un joven pro-
fesor de la Universidad de Umea (Suecia), a
fines de 1971 (tenía entonces 30 años), en la

La estrategia quimiométrica en Química Ana-
lítica implica el diseño de modelos estadísticos
para su aplicación a procedimientos analíticos.
La meta final es la optimización del procedi-
miento, o la determinación de la influencia
final de los diferentes factores de entrada
sobre la señal analítica. Esta estrategia consi-
dera factores que no son siempre ordenados y
autónomos y parámetros instrumentales (25).
Los modelos ayudan al conocimiento de rela-
ciones estructurales existentes objetivamente
en un sistema analítico: influencia de interfe-
rencias, importancia de factores instrumenta-
les e interconexiones entre parámetros de
desempeño como exactitud, precisión, selec-
tividad, sensibilidad y límite de detección.
Otro aspecto de la estrategia quimiométrica

consiste en el estudio de sistemas no estructu-
rados caracterizados por una vasta serie de
datos (25). La ciencia hoy día abarca además
del abordaje de los sistemas que están bien or-
ganizados, la de los sistemas difusos, no bien
organizados. El trabajo con disoluciones puras
o con muestras bien conocidas forma parte del
pasado. La Química Analítica del medio am-
biente, el teleanálisis y el análisis de sistemas
biológicos trata con sistemas bastante difusos
para los cuales las razones para una cierta
composición cualitativa y cuantitativa no se
encuentran delimitadas de una forma evi-
dente. En adición, los métodos instrumentales
actualmente disponibles proporcionan una ole-
ada continuada de datos de dichas muestras.
Los métodos de reconocimiento de patrones

sirven para la explicación de conjuntos amplios
de datos analíticos, así como para la detección
de los factores que determinan la distribución
de los mismos (26): máquina lineal, métodos
supervisados y no supervisados, análisis “clus-
ter” y análisis factorial. Constituyen un sub-
conjunto de la inteligencia artificial como
aparece recogido al inicio del “abstracts” de
los trabajos de Charles F. Bender (1940-2007)
y Kowalski, de 1972 y 1973. Aunque pueda pa-
recer que el vocablo inteligencia artificial haya
emergido más recientemente, estamos asis-
tiendo (27) prácticamente, a su septuagésimo
aniversario. 
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4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL: UN PRIMER ES-
BOZO

La idea de la inteligencia artificial llama la
atención de científicos y profanos desde que
Alan Mathison Turing (1912-1954), matemático
británico, y pionero en el campo de la inteli-
gencia artificial, exploró (33) su posibilidad
matemática en “Maquinaria de cómputo e in-
teligencia” (1950). Durante la segunda guerra
mundial Turing trabajó en descifrar los códigos
nazis, particularmente los de la máquina
“Enigma”. El término de inteligencia artificial
fue introducido por John McCarthy (1917-
2012) (34), informático estadounidense, en la
Conferencia celebrada en el “Dartmouth Co-
llege” (1956), definiéndola como “la ciencia y
la ingeniería de crear máquinas inteligentes”.
En la Fig. 2 se encuentran algunos de los pro-
tagonistas, en su momento (parte superior), y
50 años después (parte inferior), junto con la
placa conmemorativa del acontecimiento. La
inteligencia artificial (capacidad de una má-
quina para implementar tareas inteligentes)
engloba al aprendizaje automático (machine
learning) (algoritmos que aprenden de los
datos de entrenamiento, identifican patrones
y hacen predicciones) y éste al aprendizaje
profundo (Deep learning) que se vale de redes
neuronales multicapa (35), que imitan en su
funcionamiento el cerebro humano.  El nú-
mero de trabajos publicados sobre la materia
crece de forma exponencial como se aprecia
en un trabajo de Angela Wilson, editora de
“Annual Reports in Computational Chemistry”
elegida en 2021 presidente de la American
Chemical Society.
Un trabajo reciente versa sobre el papel de

la inteligencia artificial en toxicología (36),
mencionándose en otro alguna de las aplica-
ciones: programación de lenguajes, sistemas
expertos, optimización, robótica, aprendizaje
automático, lenguaje, visión y reconocimiento
de imagen (37). En lo que respecta a la Inteli-
gencia artificial versus Química Analítica por
décadas, (38) se tiene la del comienzo, simu-
laciones de proceso, redes neuronales, avan-

solicitud de un proyecto de investigación y en
un curso ofertado por dicha universidad, y un
año más tarde (1972) en un artículo publicado
en la Revista de la Sociedad Sueca de Química
(30), primero, escasamente citado (39 citas al
día de hoy) y en Technometric dos años des-
pués (Spline function in data análisis), citado
con mayor profusión (612 citas). Desde enton-
ces, el nuevo término se ha abierto hueco en
los nombres de conceptos químicos y es am-
pliamente usado por grupos de investigación y
en reuniones científicas, revistas y disciplinas
diversas.
A principios de los 70 Kowalski y Bender, quí-

mico computacional, miembros entonces del
Laboratorio Livermore de la Universidad de
California,  publican en el “Journal of the
American Chemical Society” un par de traba-
jos (26) sobre el reconocimiento de patrones
analizando datos químicos multidimensionales
mediante métodos matemáticos y estadísti-
cos, con el uso del computador.  En el “abs-
tract” de dichos trabajos se indica “el
reconocimiento de patrones es una nueva
rama en desarrollo de la inteligencia artificial
con un gran potencial para la solución de pro-
blemas químicos en el ámbito del análisis de
datos”. Wold comenta (14): “Leí y releí y releí
los dos artículos sobre reconocimiento de pa-
trones”, que “eran una revelación”, ya que
“de repente, no estaba solo en mis sentimien-
tos sobre el estado de la química”. Kowalski,
doctorando de Thomas Isenhour en Washing-
ton, donde aprendió los secretos del FOR-
TRAN, había publicado en 1969 trabajos sobre
la máquina lineal de aprendizaje (31) y el
mejor delimitador para el clasificador de pa-
trones por mínimos cuadrados. El mismo año
que Wold acuña la palabra quimiometría, Isen-
hour y Peter Jurs publican el review “Some
chemical applications of machine intelli-
gence” (32). En el ámbito de la quimiometría,
se han empleado desde hace mucho tiempo
herramientas conocidas como inteligencia ar-
tificial y aprendizaje automático.
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y su entorno, en la década de 1960 (1966).
Las tecnologías de chatbot, un programa in-
formático capaz de reconocer preguntas y
proporcionar respuestas automatizadas, uti-
lizan inteligencia artificial y procesamiento
del lenguaje natural (NLP). ELIZA fue des-
arrollado por Joseph Weizenbaum (1923-
2008) en el Instituto Tecnológico de
Massachussets. Se han desarrollado diversas
tecnologías de Chatbot desde ELIZA al Chat-
GPT.
El invierno de la IA, seguido de su renaci-•
miento en las décadas de 1970 y 1980.
Procesamiento de voz y video en la década•
de 1990.

ces significativos en el análisis de datos, con-
solidación y avances en datos masivos (big
data) y aplicaciones a la química analítica a
gran escala.
Algunos hechos destacables en la historia de
la inteligencia artificial merecen mención
(39):

Redes neuronales y la acuñación de los tér-•
minos inteligencia artificial y aprendizaje
automático en la década de 1950, como
hemos indicado ya.
ELIZA, el Chatbot con capacidades cogniti-•
vas, y Shakey, el primer robot inteligente
móvil, capaz de razonar sobre sus acciones
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Figura 2. Algunos de los protagonistas de la Conferencia celebrada en el Darmuth College (1956) en
el momento original (sup.), y 50 años después (inf.) (34).
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Poco antes de su regreso a Umea (Suecia),
Wold y el grupo de Kowalski quedan la noche
del 10 de junio de 1974 en un pequeño restau-
rante Tex-Mex (casa Lupita) en Seattle. “Tras
varios tragos de tequila”, comenta Wold, “de-
cidimos crear la Sociedad de Quimiometría”
que pronto se convierte en “La Sociedad In-
ternacional de Quimiometría”. La carta fir-
mada por Kowalski y Wold se publica (40) en
el Journal of Chemical Information and Com-
puter Science, en 1975. En enero de 1976 apa-
rece el primer “Chemometrics Newsletter”,
redactado por Kowalski. 
Otros protagonistas van apareciendo en es-

cena (41), como indican Kim Harry Esbensen
(1950-), Profesor Asociado del Servicio Geoló-
gico de Dinamarca y Groenlandia y Paul Geladi
(1951-2024), belga, profesor en la Universidad
sueca de Ciencias de la Agricultura de Upsala,
Massart de la Universidad Libre de Bruselas, ya
citado, Sergio Clementi, de la Universidad de
Perugia (Italia), Philips K. Hopke, profesor del
Departamento de Química y miembro del Ins-
tituto para un Medio Ambiente Sostenible de
la Universidad Clarkson en Potsdam (NJ), Olav
Hans Jürgen av Montrose Christie (1930-2018),
minerólogo, geoquímico y analista de datos
matemáticos noruego, presidente del grupo de
química analítica de la Sociedad Química Nor-
uega (1969-1981), Harald Aagaard Martens
(1946-), noruego, químico alimentario, inves-
tigador principal del Instituto Noruego de In-
vestigación Alimentaria (NOFIM) y después
miembro del Departamento de Ingeniería Ci-
bernética de la Universidad Noruega de Cien-
cia y Tecnología, Steve David Brown (1950-),
del Departamento de Química y Bioquímica de
la  University of Delaware (DE), Stanley Norris
Deming (1940-), Profesor del Departamento de
Química la Universidad de Houston (TX), des-
tacándose tanto por la calidad científica de
sus trabajos como por su labor pedagógica,
pudiendo citarse entre ellos a Massart (23, 41)
por la notable difusión que lleva a cabo de la
quimiometría a los no especialistas. 

IBM Watson (capaz de responder a pregun-•
tas formuladas en lenguaje natural), asis-
tentes personales, reconocimiento facial,
deepfakes (video, imagen o audio creado o
manipulado usando IA), vehículos autóno-
mos, creación de contenido e imágenes
GPT (Transformador Generativo Pre-entre-
nado, que utiliza aprendizaje profundo
para entender y generar texto similar al
humano), y clones de Inteligencia Artificial
Generativa (GenAI) realistas (representa-
ción digital integral que encarna tu voz,
tono, conocimiento, experiencia e incluso
tus gestos) en la década de 2000.

5. ALGUNAS ANOTACIONES DE CARÁCTER
HISTÓRICO EN TORNO A LA QUIMIOMETRÍA

Wold acudió el curso 1973-74 invitado por Box
y (Bill) Hunter, a la Universidad de Wisconsin.
A mediados de octubre conoce a Kowalski en
la Universidad de Arizona (Tucson) donde se
celebraba un simposio de la Oficina Naval de
Investigación sobre química y computadoras
(14). Según Box, “Hunter aspiraba a favorecer
las condiciones de vida de las personas menos
afortunadas y él y su familia pasaban largos
perIodos ayudando a países del tercer
mundo”. Hunter, poeta de la estadística, fa-
llece muy joven, a los 49. En los meses de
mayo y junio de 1975, Wold y Kowalski coinci-
den en Seattle (Universidad de Washington).
Allí, Wold muestra su “modelado indepen-
diente suave de analogía de clase” (SIMCA,
Soft independent modelling of class analogies)
para la clasificación supervisada en reconoci-
miento de patrones y dado su buen funciona-
miento es incluido en ARTHUR, el paquete
quimiométrico de libre acceso, elaborado en
Seattle, creado sobre la base del PATTRN que
Kowalski ayudó a desarrollar en Livermore,
con Bender. El nombre proviene de “Arthur
Fredericks Findeis” (1928-1992), director de la
División Química de la Fundación Nacional de
la Ciencia.
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7. LA QUIMIOMETRÍA, ROSA DE LOS OPUES-
TOS

Uno de los problemas de los que adolecía la
Quimiometría era el de un déficit de nomen-
clatura, dada la abundancia de métodos y téc-
nicas objeto de estudio. Los vocablos usados
en el ámbito científico, e.g. análisis químico y
química analítica deben constituir un reflejo
del significado que poseen en los campos de
los que han sido adoptados. Las recomendacio-
nes de la IUPAC referentes a la quimiometría
proceden (43) de fecha reciente, 2016, aunque
la tarea inicial comenzó a acometerse en 2009.
Hasta hace muy poco tiempo se carecía de un
léxico completo de quimiometría; lo más simi-
lar era una página WEB compuesta en 2008 por
Vandeginste, hoy día caduca.  
Geladi (44) simboliza a la Quimiometría

como la rosa de los opuestos. Uno de los co-
metidos fundamentales que le competen es el
rechazo de modelos duros, basados en leyes fí-
sicas y su reemplazo por modelos blandos,
aquellos capaces de soportar los datos.  El an-
tagonismo entre ruido y modelo manifiesta la
divergencia entre la Quimiometría, (que en-
tiende la bondad de un modelo como el que
tiene asociado un bajo residual) y la estadística
tradicional (que hace hincapié en conocer
cómo se distribuyen exactamente el error re-
sidual).  Los dos contrarios de muestreo y di-
seño juegan un rol destacable. El diseño de los
experimentos de manera cuidadosa constituye
la situación ideal, aunque lamentablemente
esto no resulta posible en numerosos casos. A
veces, el total del muestreo se acepta, for-
mando parte de los datos. Se tiene además una
contraposición de los modelos a priori (en los
que se conoce el comportamiento de los datos
conocemos como se comportarán los datos por
adelantado) y modelos a posteriori (son los
datos los que direccionan las pautas a seguir)
que evitan llevar a cabo suposiciones previas
de antemano. Geladi, belga, defendió su PhD
Thesis en Amberes, y ejerció como profesor en
Umea (Suecia). Sus trabajos son muy citados, y
su fallecimiento (45) se ha producido reciente-
mente, como se indica en una sección previa. 

Kowalski organiza en Cosenza (Italia), 1983,
la primera reunión internacional sobre quimio-
metría (14). En ella se aborda detalladamente
tanto el análisis discriminante de PLS como la
regresión de PLS. Este encuentro, muy atrac-
tivo intelectualmente, se caracterizó por las
condiciones de vida, espartanas, que tuvieron
que soportar los asistentes, e.g. sin asientos
de inodoro o papel.

6. PRIMEROS LIBROS, REVISTAS, CONGRESOS
Y ESCUELAS DE QUIMIOMETRÍA

Los primeros libros de texto elaborados por
Kowalski y Massart aparecen en 1986 y 1988,
respectivamente (42). Deborat Illman, coau-
tora del primero, graduada en química por la
Universidad de Washington, doctorada en quí-
mica-física por la Universidad Estatal de Cam-
pinas (Brasil), divulgadora de la ciencia y
técnica en medios de comunicación, ha sido
elegida en 2023 “Fellow” de la “Asociación
Americana para el Avance de la Ciencia”. Apa-
recen las primeras revistas científicas: “Che-
mometrics and Intelligent Laboratory
Systems” (Elsevier)  y “Journal of Chemome-
trics”(Wiley). Se organizan diferentes congre-
sos sobre “Quimiometría en Química
Analítica”, y se procede a la creación de so-
ciedades quimiométricas en diversos países
entre ellos España, a iniciativa (14) de Enric
Casassas i Simó (1920-2000), y el “Instituto de
Estudios Avanzados de Quimiometría de la
OTAN”. El Proyecto Europeo COMET (1987-
1989) para la enseñanza de la Quimiometría
facilita la aparición de escuelas de Quimiome-
tría en Eguilles (Aix- en Provence, Francia),
Castillo de Tortosa en la desembocadura del
Ebro (España) y Gargnano (Italia). El “Collo-
quium Chemiometricum Mediterraneum, tam-
bién hace su aparición en 1987…” Comienzan
a proliferar las Escuelas de verano de Quimio-
metría, e.g. en las Universidades de Nimega,
de Copenhague, de la Rioja, y las de invierno,
e.g.  San Carlos (Sao Paulo), Campinas, Porto
Alegre, … además de otras en Rusia, Irán, más
allá de nuestra órbita usual.
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conducido a cambios de naturaleza cualitativa
y cuantitativa en la forma de planificar las ex-
periencias. Martens ha sido uno de los recep-
tores (47) de la Medalla Herman Wold. En un
trabajo reciente (48) ofrece una descripción
general de las actividades de modelado de
“Big Data” y sus puntos de vista sobre la IA de
hoy y de mañana. Es fundador de NatMat AS
(una pequeña empresa cuyo lema es: “Primero
la naturaleza, luego las matemáticas”).
https://www.ntnu.edu/employees/harald.ma
rtens
La filosofía básica de la experimentación y

su realización práctica mediante el diseño ex-
perimental ha evolucionado de forma sustan-
cial, a pesar de que nuestra capacidad de
interpretación no marcha a la suficiente rapi-
dez como para conseguir explorar en su tota-
lidad esta oleada electrónica de datos. Muchos
campos de la ciencia han sufrido (10, 48) esta
revolución “Big Data”, química analítica inclu-
sive. En un trabajo reciente perteneciente al
área de la Toxicología (37) se tabulan los mé-
todos usados en el manejo de los datos masi-
vos (Tabla 1). Hay que indicar que su coautora,
Nicole Kleinstreuer, neozelandesa, del Insti-
tuto Nacional de Salud Medioambiental de los
Estados Unidos de América, ha recibido el Pre-
mio Lush 2016 de Jóvenes Investigadores, do-
tado con 15.000$.

9. RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Un método que ayuda a convertir los datos en
información es el denominado reconocimiento
de patrones, modelos o pautas (49). El motivo
para utilizar el reconocimiento de patrones en
el análisis de una base de datos multivariantes
reside en hacer factible la comprensión e in-
terpretación de la información multidimensio-
nal latente. Estas técnicas se utilizaron
inicialmente en la solución de problemas rela-
cionados con el procesamiento de datos en
áreas diversas tales como desciframiento de
escritura a mano y de caracteres alfanuméricos
impresos, predicción del tiempo, diagnóstico
médico, y análisis de lenguaje, entre otras.

8. DEL ANÁLISIS UNIVARIANTE AL MULTIVA-
RIANTE Y AL BIG DATA

En 1982, reunidos un grupo de quimiómetras
expertos en Petten (Holanda), proponen (1,
14, 41) la definición de Quimiometría si-
guiente: “La Quimiometría es una disciplina
química que usa métodos matemáticos y esta-
dísticos para a) proyectar o seleccionar, pro-
cedimientos óptimos de medida y de
realización de experimentos, y b) obtener un
máximo de información química a través del
análisis de los datos químicos”. Nótese la omi-
sión del vocablo multivariante en la defini-
ción, ya que se utilizan los métodos
univariantes cuando su empleo es suficiente.
Con la ayuda de los supuestos del diseño ex-
perimental, se logra interpretar el conjunto
de datos multivariantes de modo más eficaz e
ilustrativo que mediante el enfoque clásico de
variación de un “factor a la vez”, que resulta
ser inapropiado en aquellos casos en los que
se manifiesta una correlación entre los facto-
res.  Martens, en el curso de la Conferencia
Italiana de Química Analítica transcurrida en
Parma (Italia) en 1983, inició su intervención
interpretando una composición musical con
una sola cuerda de guitarra: “Esta es una es-
tadística univariante” adujo. A continuación,
interpretó la misma composición con todas las
cuerdas de guitarra y afirmó: “... y esto es es-
tadística multivariante”. 
En los inicios de los 70 los complejos datos

multivariados obtenibles reclaman el uso de
métodos matemáticos y estadísticos novedo-
sos para lograr la extracción de la información
subyacente en las muestras. Esta situación
queda retratada por Martens (46) brevemente
en una entrevista: “Too much data”. Los pro-
gresos recientes en el diseño de la instrumen-
tación, el control mediante microprocesadores
y la adquisición de datos por computador han
aumentado su velocidad de acceso, siendo
factible disponer de gran número de medidas
realizadas sobre múltiples parámetros en una
fracción del tiempo anteriormente necesario
y con menos trabajo. La automatización ha
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La utilización de la regla de decisión (o sea,
el diseño del clasificador) puede ser fija o
adaptativa. En el primer caso se diseña el cla-
sificador a base de la muestra controlada de
patrones y no sufre ninguna modificación una
vez clasificados los patrones cuya clase de
pertenencia se desconoce. En el segundo caso,
el clasificador se modifica a medida que se va
utilizando. Así, una vez construido el clasifi-
cador, se asigna un nuevo modelo a una clase,
según el resultado de su aplicación. Un detec-
tor de errores indica a continuación si la cla-
sificación ha sido correcta, en cuyo caso no se
modifica el clasificador, o si es preciso proce-
der a su modificación si el resultado ha sido
erróneo. 
El reconocimiento de patrones se caracteriza

por dos etapas (51): el análisis exploratorio de
datos y el reconocimiento de pautas patrones
en sí mismo. El análisis exploratorio de datos
tiene por objetivo abordar tres aspectos fun-
damentales de los datos: existencia de mues-
tras o medidas anómalas, correlaciones
significativas entre las variables medidas y co-
rrelaciones características o agrupaciones
entre muestras. En el análisis exploratorio de
datos se hace uso de una gran diversidad de
técnicas mediante un proceso iterativo. Las
técnicas o herramientas primarias utilizadas en
el aprendizaje (no supervisado) son el análisis

La problemática de la clasificación se formula
de la siguiente manera: dado un conjunto de
categorías o clases entre las que es posible
distribuir las diferentes muestras se procede
a encontrar una regla que permita su separa-
ción, así como la clasificación de muestras
desconocidas, y en adición, la selección de
entre los N parámetros clasificatorios de un
número menor con los que efectuar la clasifi-
cación (reducción de la la dimensionalidad). 
Los dos aspectos fundamentales de todo reco-
nocimiento de modelos son (50) el desarrollo
o creación de una regla de decisión (clasifica-
dor) y la elección de esta. El reconocimiento
se efectúa cuando se utiliza la regla; el patrón
o modelo se define en base a un proceso de
aprendizaje (learning process). Para definir un
modelo se utiliza una muestra controlada de
dicho modelo. Un problema de diseño de un
clasificador comienza, en líneas generales,
con la definición de las clases objeto de estu-
dio, y la presentación adecuada de la muestra
controlada de cada una de ellas. El problema
termina cuando se ha obtenido una regla de
decisión en base a la cual se puede asignar un
modelo “no controlado” (y, por tanto, cuya
clase de pertenencia se desconoce) a aquella
clase para la que se estime un menor riesgo
en la clasificación.
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aprendizaje automático y aprendizaje pro-
fundo aplicables en el descubrimiento de fár-
macos con inteligencia artificial en
aprendizaje reforzado, e.g. algoritmos gené-
ticos;  y clásicos, supervisados y no supervisa-
dos. En García Perez et al. (5) se contempla el
conjunto de herramientas analíticas de pró-
xima generación para la evaluación de la cali-
dad y autenticidad de los alimentos: máquina
lineal de aprendizaje, aprendizaje profundo,
análisis de agrupamientos (cluster) y reduc-
ción de la dimensionalidad, y en Kleinstruer y
Hartung (37) el aprendizaje y predicción para
la clasificación supervisada y no supervisada
con el uso de la máquina lineal de aprendi-
zaje, en el campo de la Toxicología.

factorial (FA), análisis por componentes prin-
cipales (PCA) y análisis de agrupamientos
“cluster” (CA). Se dispone de numerosos algo-
ritmos aplicables en la clasificación de obje-
tos. De entre los empleados más a menudo se
tienen: modelado independiente suave por
analogía de clases (SIMCA), método del vecino
más próximo (KNN, k-nearest neighbour) y
análisis discriminante lineal (LDA). 
Las técnicas citadas son objeto de atención

en un trabajo reciente (52) publicado en el An-
nual Review of Analytical Chemistry cuya co-
autora, Michelle Kovarit, es Doctora en
Química Analítica por la Universidad de In-
diana (Bloomington). En la Fig 2b del trabajo
de Vijayan et al. (53) se aprecia de forma de-
tallada la categorización de los métodos de
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Figura 3. Mapa de citas. A: de Farmacometría, Sociedad Americana para la Farmacología Clínica y
Terapéutica (54). B: del ámbito de la Quimiometría (73). C: de máquina lineal de aprendizaje e in-
teligencia artificial en desarrollo e investigación farmacéutica (90).
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También emerge la teoría de la lógica bo-
rrosa (fuzzy set theory), concebida original-
mente por los matemáticos, hace tiempo,
como consecuencia de la necesidad de descri-
bir objetos con atributos inherentemente di-
fusos. Los datos borrosos representan
conceptos intuitivos (“algo”, “mucho”,
“poco”, “bastante”) y no valores cuantitati-
vos, permitiendo efectuar reconocimiento de
modelos a partir de los mismos.

10. REDES NEURONALES

Las redes neuronales se erigen sin lugar a duda
en un terreno muy prolijo de exploración y es-
tudio (58), constituyéndose en una poderosa
herramienta para afrontar problemáticas nu-
merosas y diversas (59). Se describen redes
neuronales capaces de aprendizaje paulatino
lo que supone la puesta a disposición para el
adiestramiento de la red de los datos emer-
gentes que surgen. La capacidad del cerebro
humano ha llamado desde siempre la atención
de los científicos, y el interés por averiguar
sus mecanismos de funcionamiento. En el
transcurso de las últimas décadas se han
puesto a punto modelos que tratan de imitar
las funciones cerebrales. No obstante, la evo-
lución de los computadores ha seguido un ca-
mino bastante diferente; las arquitecturas de
los computadores disponibles existentes, sus
sistemas operativos, y la programación lineal
no tienen mucho en común con el proceso de
información tal como se desarrolla en el cere-
bro humano. A pesar de esto, se está llevando
a cabo una revaluación de las capacidades del
cerebro humano con objeto de que éstas pue-
den ser trasladables a algoritmos del proceso
de la información.
“El bloque o edificio básico de estos mode-

los cerebrales (redes neuronales) es una uni-
dad de proceso de información, Fig. 4
(superior), que es un modelo de neurona (60).
Una neurona artificial de este tipo realiza solo
operaciones matemáticas bastante simples. Su
eficacia se deriva, sin embargo, del modo en
que grandes cantidades de neuronas pueden
conectarse formando una red. Dado que los

Con el transcurso del tiempo van apareciendo
distintas especializaciones, materias o ramas
de la Quimiometría, como la de “sintometría”,
en referencia a la síntesis orgánica, “envirome-
tría”, que engloba a las aplicaciones relaciona-
das con el medio ambiente, “cualimetría”
(calidad)  definida por Martens como la que
concierne con el uso de métodos quimiométri-
cos para la mejora del control y del asegura-
miento de la calidad. La “farmacometría”
(futuro ya presente de la farmacología de pre-
cisión) implica el uso (54) de métodos quimio-
métricos en la síntesis, análisis y formulación
de productos farmacéuticos. En la Fig. 3 (supe-
rior) se incluye el mapa de citas (55) de la
ASCPT, Sociedad Americana para la Farmacolo-
gía Clínica y Terapéutica (American Society for
Clinical Pharmacology and Therapeutics). 
La inteligencia artificial (56) emergió de la

necesidad de tratar con el conocimiento sim-
bólico, contrario al numérico, no solo algorít-
micamente, sino también heurísticamente. Un
gran número de aplicaciones desarrolladas co-
rresponde a los sistemas expertos, aunque las
redes neuronales artificiales encuentran múlti-
ples e insospechadas aplicaciones y los algorit-
mos genéticos, en adición, han mostrado ser
alternativas interesantes en el terreno de la op-
timización.
Los sistemas de optimización son bien cono-

cidos en Química Analítica, por ejemplo, el
sistema “Simplex” (57) introducido por  Deming
y Morgan y sus múltiples variantes. El simplex
muestra problemas de convergencia en super-
ficies de respuestas multimodales complejas y
de muy alta dimensión (aquí guardo correspon-
dencia con Deming de 1978). Los algoritmos ge-
néticos trabajan mediante mecanismos de
múltiples búsquedas evolutivas en paralelo, y
superan fácilmente en consecuencia estas difi-
cultades, siendo enormemente  robustos para
la localización de un óptimo global con preci-
sión aceptable. Las  exigencias de cálculo y de
memoria de ordenador son superiores y, se
encuentran ya incorporadas a paquetes de
software quimiométrico, suficientemente apro-
piados para su implementación directa en el la-
boratorio analítico. 
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vés de múltiples unidades de procesamiento.
Los trabajos originales sobre redes neuronales
datan (61) de hace unos setenta años por Wa-
rren Sturgis McCulloch (1898-1969), neurólogo
y cibernético estadounidense y Walter Pitts
(1923-1969), de la Universidad de Indiana,  en
1943, y Donald Hebb (1904-1985), pionero de
la biopsicología, doctorado en Harvard, y pro-
fesor de la Universidad McGill en Canadá,  en
1949 (62). La introducción del “perceptron”
se debe (63) a Frank Rosenblatt (1928-1971),
un psicólogo norteamericano destacado en el
campo de la inteligencia artificial, del “Cor-
nell Aeronautical Laboratory” de Buffalo (NY)
en 1958, adscrito posteriormente al Cornell
Campus de Ithaca.
Este trascendental tema no originó en sus

inicios mucha expectación hasta el surgi-
miento (64) de una publicación de John Joseph
Hopfield (1933- ), profesor de la Universidad
de Princeton en 1982, cuando trabajaba en la
División de Química y Biología del Instituto
Tecnológico de California. “La introducción
del concepto de no linealidad entre la entrada
total recibida por una neurona procedente de

modelos de neuronas imitan diferentes habili-
dades del cerebro, resulta posible utilizar
éstas para resolver diferentes tipos de proble-
mas: clasificación de objetos, modelo de re-
laciones funcionales, almacenamiento y
recuperación de información, o representa-
ción de grandes cantidades de datos. Las po-
sibilidades en el procesamiento de los datos
químicos de las redes neuronales artificiales
son grandes, y las aplicaciones cubren en con-
secuencia un amplio rango”.
El poder de procesamiento del cerebro hu-

mano es inmenso, superando con creces a los
computadores actuales más punteros. El cere-
bro humano gestiona la información de un
modo totalmente distinto al de las computa-
doras usuales cuya construcción siguen las
pautas de la arquitectura del científico mate-
mático y polímata húngaro emigrado a los
EEUU John von Neumann (1903-1957) y traba-
jan de forma secuencial, a través de progra-
mas (algoritmos) paso a paso. El
funcionamiento del cerebro humano cursa
esencialmente en paralelo: la información de
entrada se canaliza de modo simultáneo a tra-
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Figura 4. Representación gráfica de una neurona biológica y una neurona artificial (sup.) (60). Re-
presentación simplificada del perceptrón (inf.) (66).
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tentes. “Las redes neuronales artificiales son
modelos de las estructuras en nuestro cerebro
que hacen posible el pensamiento; una serie
de nodos de entrada están conectados vía una
segunda capa de nodos a un nodo final de sa-
lida. La segunda capa es denominada a me-
nudo capa oculta. Todos los nodos de la capa
oculta guardan todas las conexiones posibles
con los nodos de entrada y de salida (Fig. 5).
Cada conexión traslada la señal (s) de un nodo
de entrada a un nodo más profundo de la red,
aplicando cada una su propia contribución in-
dividual (w) por lo que la señal de salida es el
producto w s”. Todas las entradas se suman de
forma ponderada a sus señales originando un
“input” neto. A continuación, se aplica una
función de transferencia para computar una
señal de salida. Se han utilizado diferentes
funciones de transferencia,  la sigmoide con
valores de salida definidos en el rango (0,1),
la preferida, la función tangente hiperbólica,
una función sigmoide definida en el rango (-1,
1), la función unidad lineal rectificada (ReU)
con salida entre 0 e infinito.

otras y la salida producida y transferida hacia
el exterior, y el acoplamiento por retroalimen-
tación de las salidas con las entradas, aporta
flexibilidad a la antigua arquitectura del per-
ceptron”. A Hopfield le ha sido otorgado (65)
el Premio Nobel de Física en 2024. En junio de
2020 el autor de esta revisión mantuvo corres-
pondencia con Hopfield para disponer del per-
miso para incluir su imagen (1) en la obra
“Química y Medida”.  En la Fig. 4 (inf.) se
muestra (66) una representación simplificada
del perceptrón.
Las redes neuronales artificiales son mode-

los empíricos de entrada-salida aptos para el
tratamiento de relaciones complejas multi-en-
trada multi-respuesta, mediante ajuste de
curvas (67). Un rasgo fundamental es su capa-
cidad de amaestramiento. La información con-
tenida se distribuye sobre un elevado número
de parámetros modelos, que dan cuenta de su
gran flexibilidad. Al imitar el proceso cognos-
citivo humano son apropiadas al procesa-
miento de datos con ruido, datos incompletos,
e inclusos en alguna extensión, datos inconsis-
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Figura 5. Diferentes arquitecturas y algoritmos usados en ML y DL en Medicina y Ciencias de la
Salud (39).
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Para dos grupos de variables explicativas por
objeto los datos multivariantes se denominan
“de tres modos” (16). Los modelos que des-
componen los datos “multi-modo” incluyen a
PARAFAC (descomposición canónica) (70). Las
intensidades de fluorescencia con representa-
ción de las variables de longitudes de onda de
excitación y de emisión en dos de los ejes, y
los objetos en el tercero constituyen un ejem-
plo (2, 15). La implementación de los modelos
de segundo orden en la industria farmacéutica
(6), su contribución a la química verde (71) y
la evaluación y autenticación de la calidad ali-
mentaria (72) han sido objeto de sendas revi-
siones.  
Se ha producido en este siglo un gran avance

en el software quimiométrico (Tabla 2) dispo-
niéndose en adición a los grandes paquetes es-
tadísticos convencionales CSS Statistica,
Statgrafics, SPSS…, que lo contemplan, de
software adicional especializado (incluido el
de los destinados a equipos). Esto ha abierto
muchas opciones nuevas para la mejora del
análisis de datos; el análisis de la bibliografía
conduce al mapa de citas (73) mostrado en la
Fig. 3 (centro).
En los últimos 50 años hemos asistido a un

progreso espectacular en la cantidad de pro-
blemas a afrontar (74), en el acceso a una ins-

Pueden citarse algunas aplicaciones; e.g. en
el ámbito de la metabolómica y calidad y au-
tenticidad de la alimentación (5), en la corre-
lación asistida estructura-espectro (68) o en la
interpretación de datos de bases de espectros,
publicado también en “Analytical Chemistry”
(69), en este último caso trabajo del grupo de
HU Haiyu del Instituto de Materia Médica de la
Academia de Ciencias Médicas de Pekín.

11. QUIMIOMETRÍA Y QUÍMICA ANALÍTICA

La quimiometría se inicia y se desenvuelve
dentro del ámbito de la química analítica,
constituyendo los expertos en esta rama de la
química los principales usuarios de sus méto-
dos. Actualmente parece consolidarse una pre-
disposición “a salirse del marco de la química
analítica para convertirse en una disciplina in-
dependiente”. Dos hechos apuntan en esta di-
rección. El primero, el aumento de la
complejidad del aparataje matemático emple-
ado en la quimiometría. Veinte años atrás, era
común el aprendizaje y aceptación del enfo-
que multivariado de los datos por parte de los
químicos analíticos; e.g. proyección a estruc-
turas latentes (PLS) o la descomposición de va-
lores singulares (SVD). Con el tiempo salen a
la luz otros métodos de análisis de datos, en-
foque de múltiples vías o datos multimodo (N-
way data), análisis “wavelet” (WT), máquinas
de soporte vectorial (SVMs), y otros, originán-
dose una grieta cada vez mayor entre los quí-
micos y los “quimiometras”. Los primeros no
aciertan a comprender qué y por qué los se-
gundos se paran a idear los nuevos métodos,
que dejan de ser objeto de demanda, circuns-
tancia no suficientemente advertida. Surgen
adicionalmente muchas aplicaciones en las
que el enfoque quimiométrico se utiliza con
acierto en ámbitos distantes de la química
analítica, como el control estadístico multiva-
riante de procesos, el análisis de imágenes y
la biología. Numerosos asistentes a reuniones,
jornadas y congresos de quimiometría en quí-
mica analítica se formulan la pregunta de si la
quimiometría sigue formando parte constitu-
tiva de la misma. 
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Tabla 2. Software quimiométrico (73).
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extraer la información química relevante del
“tsunami” (avalancha de datos disponibles),
como se contempla en la entrevista – Gurús de
la quimiometría – que se le formula a Lutgarde
Buydens, farmacéutica (76), Decana de la Fa-
cultad de Ciencias de la Universidad de Ni-
mega (Países Bajos).  En la Fig. 6, se muestra
(77) un diagrama de Venn algo detallado, de
los métodos que conforman la inteligencia ar-
tificial. La evolución histórica del “Machine
Learning” en Química (78) ha sido objeto de
consideración por Header Kulik, Profesora del
Instituto Tecnológico de Massachusetts (MIT).
Los avances del reciente cambio de paradigma
impulsado por los datos en la medicina y la
atención sanitaria (39) han sido puestos de
manifiesto. Erin Baker, una estrella emergente
en química, et al. (79), de la Universidad de
North Caroline (Chape Hill), afrontan los des-
afíos de la multiómica en el análisis de “Big
Data”. 
La integración de las técnicas óhmicas, qui-

miometría y bioinformática en el análisis mo-
derno de alimentos (8) ha sido objeto de

trumentación cada vez más sofisticada y en el
incremento de la posibilidad de cómputo. Las
modernas aplicaciones de la quimiometría son
seductoras y se encuentran en la frontera del
conocimiento; e.g. análisis de imagen (75),
metabólica, síntesis química… Millones de
datos numéricos inclusive el tiempo como una
dimensión adicional conforman las matrices de
datos. Resulta factible estudiar tanto la eva-
luación de los datos como la previsión de su
comportamiento. Imbuido en estas considera-
ciones Michele Forina (1938-) (14) segundo
Presidente tras Kowalski de la Sociedad Inter-
nacional de Quimiometría, Doctor Honoris
Causa por la Universidad de Burgos (España),
afirma (14): “Si tuviera que empezar de nuevo
mi vida, volvería a ser quimiómetra”. 

12. APLICACIONES SELECCIONADAS

Los métodos tradicionales no han sido diseña-
dos para tratar el gran número de datos dis-
ponibles hoy día. Es por lo que se requiere
disponer de nuevos métodos y estrategias para
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Figura 6. Relación entre inteligencia artificial, aprendizaje automático, redes neuronales y aprendi-
zaje profundo (77). MLP: percepción multicapa; CNN: red neuronal convolucional; RNN: red neuronal
recurrente; DBN: red neural de creencia profundas; GAN: red neural generativa adversativa.
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la calibración y el modelado cuantitativo du-
rante décadas (13). La llegada de la IA y el ML
ha ampliado sustancialmente (83) esta capa-
cidad analítica permitiendo el reconocimiento
de patrones, el modelado no lineal y el descu-
brimiento automatizado de características a
partir de datos no estructurados, como imá-
genes hiperespectrales y matrices de sensores
de alto rendimiento (84). En las últimas déca-
das, se ha (re)descubierto el poder de las téc-
nicas de aprendizaje automático en química
(85) en general y química analítica (86) en
particular, lo que responde a la necesidad de
procesar de forma más eficiente conjuntos de
datos altamente complejos como los produci-
dos por plataformas analíticas avanzadas (cro-
matografía multidimensional, la espectrometría
de masas de alta resolución y la imagen espec-
tral, …) tanto en enfoques dirigidos como no di-
rigidos. 
La esencia de los algoritmos no cambia con

independencia de su nombre; la quimiometría
es el uso de algoritmos avanzados como la IA,
el aprendizaje profundo, las redes neuronales,

estudio, así como los desarrollos recientes del
“machine learning” en (80) espectrometría de
masas: preprocesado espectral, análisis espec-
tral, óhmica, citometría de masas y espectro-
metría de masas de imagen. Los autores de
este último trabajo son estrellas emergentes
de la Universidad de Purdue. La directora, la
Profesora Kenthämaa, es la receptora de un
Premio de la NASA. El impacto de la inteligen-
cia artificial sobre los avances en farmacología
e industria farmacéutica (81) y en el descubri-
miento (Tabla 3) de fármacos (82) ha sido
puesto de manifiesto. Las autoras, en este úl-
timo caso, pertenecen al Instituto Físico de
Láseres, Plasma y Radiación de la Universidad
de Bucarest. 

13. COLOFÓN 

Los métodos quimiométricos tradicionales,
como el análisis por componentes principales
(PCA), la regresión por mínimos cuadrados
parciales (PLS) y la resolución de curvas mul-
tivariantes (MCR), han constituido la base de
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Tabla 3.  Aplicaciones de la Inteligencia Artificial en el descubrimiento de fármacos (82).
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y a la Dra. Lidiette Fonseca, Presidenta de la
Academia Nacional de Farmacia de Costa Rica,
que siguieron mi intervención el 24 de sep-
tiembre de 2025, en el transcurso del III En-
cuentro Internacional de Profesionales de las
Ciencias Farmacéuticas organizado por la Aca-
demia Nacional de Ciencias Farmacéuticas de
México.
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