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Enfoques computacionales e inteligencia artificial para estudiar compuestos 

fenólicos alimentarios 

Computational approaches and artificial intelligence to study food phenolic 

compounds 

 Mario Iván Cruz-Ávilaa, Jesús Guadalupe Pérez-Floresa,b, Laura García-Curielb, Emmanuel 

Pérez-Escalantea, Judith Jaimez-Ordaza, Elizabeth Contreras-Lópeza*  
Abstract: 

The functional characterization of phenolic compounds in foods presents challenges due to their structural diversity, metabolic 

transformations, and behavior within complex matrices. Through a narrative review, this study aimed to examine the use of artificial 

intelligence to model their biological activity, considering in vitro, in vivo, and in silico approaches. Recent publications were analyzed 

using artificial neural networks, random forest algorithms, and molecular simulation techniques to predict protein-polyphenol 

interactions, bioactive properties, and functional formulations. The information was systematized based on chemical structure, 

bioaccessibility, molecular targets, and physiological effects. The findings suggest that artificial intelligence (AI) models enable the 

integration of large multivariate datasets and the generation of useful predictions, although limitations remain regarding model 

interpretability and empirical validation. It is concluded that AI can support the computational design of functional foods by improving 

the prediction of the bioactive behavior of phenolic compounds. 
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Resumen: 

La caracterización funcional de los compuestos fenólicos en alimentos plantea desafíos derivados de su diversidad estructural, 

transformaciones metabólicas y comportamiento en matrices complejas. Este trabajo tuvo como objetivo examinar, mediante una 

revisión narrativa, el uso de inteligencia artificial para modelar su actividad biológica, considerando enfoques in vitro, in vivo e in 

silico. Se analizaron publicaciones recientes en las que se aplicaron redes neuronales artificiales, algoritmos de bosque aleatorio y 

técnicas de simulación molecular para predecir interacciones proteína-polifenol, propiedades bioactivas y formulaciones funcionales. 

La información fue sistematizada considerando la estructura química, la bioaccesibilidad, los blancos moleculares y el impacto 

fisiológico. Los resultados sugieren que los modelos de inteligencia artificial (IA) permiten integrar grandes volúmenes de datos 

multivariados y generar predicciones útiles, aunque persisten limitaciones relacionadas con la interpretación de los modelos y la 

validación empírica. Se concluye que la IA puede contribuir al diseño computacional de alimentos funcionales mediante una 

predicción más eficiente del comportamiento bioactivo de los compuestos fenólicos. 
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1. Introducción 

Los compuestos fenólicos, también conocidos como 

polifenoles, constituyen una extensa clase de 

metabolitos secundarios presentes en alimentos de 

origen vegetal. Su estructura química, caracterizada 

por uno o más grupos hidroxilo en anillos 

aromáticos, les otorga una variedad de propiedades 

bioactivas, entre las que destacan su actividad 

antioxidante, antiinflamatoria y antimicrobiana [1,2]. 

Además de participar en la defensa de las plantas, 

estos compuestos influyen en la calidad sensorial y 

estabilidad de los alimentos, interviniendo en 

parámetros como el color, el sabor y el aroma [3,4]. 

Su presencia en la dieta se asocia con el consumo 

de frutas, verduras, legumbres, nueces y cereales. 

El contenido fenólico varía ampliamente según 

factores genéticos, agronómicos, de maduración y 

procesamiento, influyendo en su funcionalidad y 

biodisponibilidad [5–8]. Estos compuestos también 

pueden interactuar con proteínas, lípidos y 

carbohidratos, alterando tanto su liberación como su 

absorción [9,10], y participan en la reducción de 

compuestos no deseados durante el cocinado [11]. 

A nivel fisiológico, se ha vinculado a los compuestos 

fenólicos con efectos beneficiosos que incluyen el 

secuestro de radicales libres, la modulación de 

enzimas proinflamatorias y la regulación de vías 

metabólicas relacionadas con enfermedades 

crónicas no transmisibles [12,13]. Su actividad 

antimicrobiana, antidiabética, neuroprotectora y 

antineoplásica ha sido ampliamente documentada 

[14–17]. 

Tradicionalmente, la evaluación de su actividad 

biológica se ha basado en ensayos in vitro e in vivo. 

Los primeros, aunque útiles para identificar 

propiedades antioxidantes, por ejemplo, mediante 

los métodos 2,2-difenil-1-picrilhidracilo (DPPH) y 

ácido 2,2’-azino-bis(3-etilbenzotiazolina-6-sulfónico) 

(ABTS), no replican de forma adecuada las 

condiciones fisiológicas [18,19]. Por otro lado, los 

estudios in vivo ofrecen mayor representatividad 

biológica, pero enfrentan restricciones éticas, 

variabilidad entre especies y altos costos [20–22]. 

Estas limitaciones han motivado el desarrollo de 

herramientas computacionales para complementar 

los métodos tradicionales. 

Modelos como el de relación cuantitativa estructura-

actividad (QSAR, Quantitative Structure-Activity 

Relationship) y el acoplamiento molecular han 

permitido predecir la bioactividad de polifenoles a 

partir de sus estructuras químicas [23,24]. Sin 

embargo, estas aproximaciones suelen omitir 

variables fisiológicas como la biodisponibilidad, el 

metabolismo o la interacción con matrices 

alimentarias, limitando su aplicación en condiciones 

biológicas reales [25,26]. 

La integración de inteligencia artificial (IA) 

representa una alternativa emergente para abordar 

la complejidad de los sistemas biológicos. 

Algoritmos de aprendizaje automático han 

demostrado capacidad para procesar grandes 

volúmenes de datos estructurales y funcionales, 

aumentando la precisión en la predicción de 

actividades como la acción antioxidante y 

antiinflamatoria [27,28]. A pesar de su potencial, 

persisten desafíos asociados con la calidad de los 

datos, la interpretabilidad de los modelos y la 

necesidad de validación experimental [29,30]. 

Con base en lo anterior, el objetivo de esta 

investigación fue analizar, a través de una revisión 

narrativa de literatura científica reciente, la utilidad 

de la IA en la predicción de la actividad biológica de 

compuestos fenólicos presentes en alimentos, 

contrastando enfoques tradicionales (in vitro, in vivo 

e in silico) con modelos basados en aprendizaje 

automático, con el propósito de identificar sus 

principales ventajas, limitaciones y proyecciones en 

el diseño de alimentos funcionales. 

 

2. Compuestos fenólicos en alimentos: 

clasificación y propiedades 

2.1. Relación entre estructura y funcionalidad 

de los compuestos fenólicos 

La clasificación, solubilidad, biodisponibilidad y 

actividad biológica de los compuestos fenólicos 

están fuertemente influenciadas por la estructura del 

esqueleto aromático y el patrón de sustitución de 

grupos hidroxilo y metoxilo. Estudios recientes han 

señalado que tanto el número como la posición de 

los grupos hidroxilo pueden potenciar la actividad 

antioxidante y la solubilidad, aspectos relevantes en 

el diseño de alimentos funcionales [31,32]. En 

particular, los fenoles sustituidos en posiciones “orto” 

y “para” presentan patrones de reactividad 

diferenciados que inciden en su participación en 

reacciones enzimáticas y en su potencial 
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antimicrobiano [33,34]. Además, la sustitución de 

grupos hidroxilo por metoxilos, como ocurre en 

compuestos del tipo pterostilbeno, se ha asociado 

con una mayor permeabilidad celular y una mejor 

estabilidad metabólica [32]. Estas relaciones entre 

estructura y función justifican la clasificación de los 

compuestos fenólicos en función de su esqueleto 

aromático y de los patrones de sustitución funcional. 

En la Tabla 1 se presenta un esquema 

representativo de los compuestos fenólicos tipo C6-

C1 [35], que ilustra las bases estructurales que 

sustentan su categorización y diversidad funcional. 

 

 

 

Tabla 1. Esqueleto básico y patrón de sustitución hidroxilo o metoxilo de los compuestos fenólicos C6-C1 [35]. 

Estructura química R1 R2 R3 R4 Ácido fenólico Aldehído fenólico 

 

H OH H H Ácido p-hidroxibenzoico p-Hidroxibenzaldehído 

H H H OH Ácido salicílico Salicilaldehído 

H OMe H H Ácido p-anísico p-Anísaldehído 

 

OH OH H H Ácido protocatecuico p-Protecatecualdehído 

OH H OH H Ácido gentísico Gentisaladehído 

OMe OH H H Ácido vainílico Vainillina 

OH OH OH H Ácido gálico Aldehído gálico 

OMe OH OMe H Ácido siríngico Siríngaldehído 

 

 

2.1 Principales compuestos fenólicos 

Entre los grupos más representativos de los 

compuestos fenólicos se encuentran los flavonoides, 

los ácidos fenólicos, los taninos, los estilbenos y los 

lignanos. 

Los flavonoides poseen una estructura común de 

dos anillos aromáticos unidos por una cadena de 

tres carbonos. Se encuentran en frutas, verduras, té 

y vino, y han sido ampliamente estudiados por sus 

propiedades antioxidantes, antiinflamatorias y 

potenciales efectos sobre la salud cardiovascular y 

cognitiva [36–38]. Las subclases incluyen flavonoles 

como la quercetina y el kaempferol, flavonas, 

flavanonas, isoflavonas y antocianinas. Estas 

últimas, responsables de la pigmentación roja, 

morada y azul en diversos frutos, se asocian con 

beneficios cardiovasculares y neurológicos [6,39]. 

Los ácidos fenólicos, presentes principalmente en 

cereales, frutas y vegetales, se dividen en ácidos 

hidroxibenzoicos (como el gálico) y ácidos 

hidroxicinámicos (como el cafeico y el ferúlico) 

[40,41]. Estos compuestos presentan efectos 

antiinflamatorios, antioxidantes y antiproliferativos 

[36,37]. 

Los taninos, clasificados en hidrolizables y 

condensados, se encuentran en té, vino y frutas. Su 

astringencia se debe a la capacidad de formar 

complejos con proteínas, lo que también repercute 

en la textura y el sabor de los alimentos [9,42]. 

Además de su actividad antioxidante, los taninos 

muestran efectos antimicrobianos y son 

moduladores del valor nutricional debido a su 

interacción con macronutrientes [36,43,44]. 

Los estilbenos como el resveratrol son menos 

comunes, pero están presentes en las uvas y el vino 

tinto, y son conocidos por sus posibles efectos 

cardioprotectores y propiedades antienvejecimiento. 

Su capacidad para activar las sirtuinas, una familia 

de proteínas relacionadas con la longevidad, ha sido 

ampliamente estudiada [6,36,37]. 

Los lignanos se localizan en semillas, especialmente 

de lino, y en cereales integrales y verduras. Actúan 

como fitoestrógenos y se vinculan con la regulación 

hormonal y la prevención de ciertos cánceres 

hormonodependientes. En el colon, la microbiota 

intestinal puede transformarlos en enterolignanos 

con actividad biológica [36,38,45]. 

Los compuestos fenólicos comprenden un conjunto 

diverso de metabolitos secundarios cuya 
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clasificación se basa en su estructura química y 

características funcionales. La Tabla 2 resume los 

principales grupos fenólicos presentes en alimentos, 

junto con algunos ejemplos representativos, sus 

fuentes alimentarias y las propiedades biológicas 

que se les atribuyen. Por su parte, la Figura 1 ilustra 

estructuras moleculares características de cada uno 

de estos grupos, evidenciando la diversidad 

estructural que sustenta sus diferentes mecanismos 

de acción y funciones biológicas. 

 

 
Tabla 2. Clasificación de los principales compuestos fenólicos presentes en alimentos, sus fuentes y propiedades biológicas 

asociadas [36]. 

Grupo de 

compuestos 

fenólicos 

Ejemplos representativos 
Fuentes alimentarias 

comunes 
Propiedades destacadas 

Flavonoides 
Quercetina, kaempferol, 

antocianinas 

Frutas, vegetales, té, 

vino 

Antioxidante, antiinflamatorio, salud 

cardiovascular y cognitiva 

Ácidos fenólicos Ácido gálico, ácido ferúlico 
Cereales, frutas, 

vegetales 

Antioxidante, antiinflamatorio, posible 

efecto anticancerígeno 

Taninos 
Taninos hidrolizables y 

condensados 

Té, vino, frutas, 

legumbres 

Antioxidante, antimicrobiano, 

interacción con proteínas 

Estilbenos Resveratrol Uvas, vino tinto 
Antienvejecimiento, salud 

cardiovascular 

Lignanos 
Secoisolariciresinol, 

matairesinol 

Semillas de lino, 

cereales integrales 
Antioxidante, regulación hormonal 

 

 
Figura 1. Ejemplos de compuestos fenólicos: flavona (flavonoide), ácido 5-metoxisalicílico (ácidos fenólicos), 

ácido gálico (taninos), resveratrol (estilbeno), enterolactona (lignano). Elaboración propia. 
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2.2. Factores que afectan la funcionalidad, 

biodisponibilidad y metabolismo de los 

compuestos fenólicos 

A pesar del reconocimiento de los compuestos 

fenólicos como agentes bioactivos en la dieta, su 

clasificación estructural no refleja completamente las 

diferencias en su comportamiento biológico [46]. La 

funcionalidad y biodisponibilidad de estos 

compuestos están determinadas por múltiples 

factores que influyen en su liberación, absorción, 

metabolismo y aprovechamiento en el organismo. 

Entre estos destacan la estructura química, la matriz 

alimentaria, el procesamiento, las condiciones 

gastrointestinales y las características fisiológicas 

individuales. 

La estructura química de los compuestos fenólicos 

condiciona tanto su solubilidad como su absorción 

en el tracto gastrointestinal. Factores como el 

número y la posición de grupos hidroxilo u otros 

sustituyentes afectan su comportamiento 

fisicoquímico, su metabolismo y, por ende, su 

biodisponibilidad [47]. El grado de polimerización 

también influye directamente en la absorción: 

mientras las formas monoméricas pueden 

absorberse en el intestino delgado, los oligómeros y 

polímeros requieren biotransformación por la 

microbiota del colon [48–50]. La clasificación en 

formas libres, solubles unidas e insolubles unidas 

incide en su extractabilidad y en su interacción con 

componentes de la pared celular, lo cual repercute 

en su disponibilidad [51]. Además, las reacciones de 

conjugación como glucuronidación, sulfatación y 

metilación aumentan la solubilidad de los 

metabolitos y facilitan su excreción [52,53]. 

La interacción de los compuestos fenólicos con 

macronutrientes modifica su estabilidad, 

funcionalidad y actividad antioxidante. La formación 

de complejos con proteínas, lípidos o carbohidratos 

puede aumentar o disminuir su biodisponibilidad 

[54,55]. Por ejemplo, se ha reportado que proteínas 

lácteas pueden inhibir la absorción de flavanoles en 

productos de cacao [56], mientras que los lípidos en 

la dieta pueden favorecer la solubilización de fenoles 

durante la digestión, incrementando su absorción 

[57]. Además, la matriz alimentaria puede 

encapsular o unir covalentemente a los compuestos 

fenólicos, dificultando su liberación [4,58,59]. No 

obstante, ciertos métodos de procesamiento pueden 

mejorar la liberación de formas bioaccesibles 

[60,61], mientras que las interacciones sinérgicas o 

antagónicas entre distintos compuestos fenólicos 

también pueden modificar su funcionalidad 

[10,62,63]. 

Durante el proceso digestivo, el ambiente ácido del 

estómago, la actividad enzimática y la acción de la 

microbiota intestinal desempeñan un papel 

fundamental. El pH gástrico puede romper enlaces 

covalentes y liberar compuestos fenólicos desde la 

matriz alimentaria [55], aunque muchos de estos 

compuestos resisten la hidrólisis ácida y 

permanecen intactos hasta llegar al intestino 

delgado, donde ocurre la absorción más significativa 

[64–66]. Los compuestos no absorbidos pueden ser 

metabolizados por la microbiota intestinal, 

generando metabolitos más simples con 

propiedades bioactivas distintas [67–70]. 

Las características fisiológicas individuales, como la 

composición de la microbiota, el estado de salud y 

las variaciones genéticas en enzimas 

metabolizadoras, afectan significativamente la 

respuesta a la ingesta de compuestos fenólicos 

[21,71]. Condiciones como la obesidad o la diabetes 

pueden alterar los mecanismos de transporte y 

metabolismo [60], mientras que algunos individuos 

poseen microbiotas más eficientes, lo que podría 

traducirse en beneficios diferenciales [67]. Incluso 

los ritmos circadianos podrían influir en su 

biodisponibilidad [72], reforzando la necesidad de 

enfoques personalizados en las recomendaciones 

dietéticas. 

Finalmente, la falta de estandarización en los 

métodos analíticos, tanto para la cuantificación como 

para la evaluación funcional, limita la comparación 

entre estudios y obstaculiza la validación de efectos 

biológicos. Aunque existen bases de datos como 

Phenol-Explorer [73], persisten vacíos en la 

integración de datos estructurales, metabólicos y 

clínicos que permitan una caracterización funcional 

más precisa. Esta complejidad analítica y metabólica 

se ve aún más acentuada por la gran variabilidad en 

la concentración y perfil de compuestos fenólicos 

entre alimentos, lo que representa un reto adicional 

en su caracterización y estandarización. 

La microbiota intestinal participa de forma activa en 

la transformación de compuestos fenólicos en 

metabolitos más accesibles para el organismo. 

Estudios recientes han documentado la conversión 
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de ácido elágico en urolitina A, una molécula con 

propiedades bioactivas asociadas a beneficios 

metabólicos [74]. Interacciones específicas entre 

polifenoles y géneros bacterianos como 

Lactobacillus plantarum influyen en la modulación de 

su actividad antioxidante y en su absorción, como 

ocurre con los compuestos del té verde [75]. La 

composición microbiana también responde al tipo de 

polifenoles ingeridos; por ejemplo, el consumo de 

especias modificó de forma dosis-dependiente la 

estructura microbiana intestinal [76], y el vino 

amarillo alteró la actividad metabólica del 

microbioma sin establecer vínculos directos entre 

géneros bacterianos y metabolitos [77]. Estas 

dinámicas afectan el perfil de metabolitos derivados, 

cuyas propiedades han sido vinculadas con efectos 

antiinflamatorios y ajustes positivos en parámetros 

cardiometabólicos [78,79]. 

Esta variabilidad metabólica plantea desafíos para 

interpretar de manera uniforme la funcionalidad de 

los compuestos fenólicos. Factores como la 

estructura química, la dieta, el estado fisiológico y las 

diferencias interindividuales en la microbiota alteran 

los procesos de absorción y transformación. Frente 

a esta complejidad, los enfoques predictivos 

permiten integrar datos estructurales, bioquímicos y 

clínicos. De hecho, herramientas in silico y modelos 

basados en aprendizaje automático han sido 

propuestos para anticipar el comportamiento 

metabólico y funcional de los compuestos fenólicos 

en distintos contextos fisiológicos [67,80–82]. Estas 

estrategias favorecen el desarrollo de intervenciones 

alimentarias con mayor precisión y ajustadas a las 

respuestas individuales. 

 

2.3. Variabilidad de compuestos fenólicos en 

alimentos 

La concentración, estabilidad y bioaccesibilidad de 

los compuestos fenólicos en frutas tropicales, 

cereales y leguminosas se encuentran moduladas 

por una interacción compleja entre el genotipo 

vegetal, las condiciones ambientales de cultivo y las 

técnicas de procesamiento aplicadas. 

En frutas como el mango, maracuyá y guayaba, 

predominan los flavonoides, cuya concentración 

varía entre cultivares. Esta variabilidad genética 

determina perfiles diferenciados de flavonoides y 

otros fitoquímicos con propiedades antioxidantes, 

antiinflamatorias o anticancerígenas [83]. Factores 

agronómicos como el tipo de suelo, la radiación 

solar, el régimen hídrico y la temperatura también 

influyen en la biosíntesis de metabolitos 

secundarios, modificando el contenido fenólico total 

y su funcionalidad potencial [84,85]. En el caso del 

mango, se han documentado asociaciones entre su 

consumo y beneficios cardiovasculares, 

respaldadas por su capacidad para neutralizar 

radicales libres [41,86–88]. 

En cereales y pseudocereales como el amaranto y 

la quinoa, los ácidos fenólicos son los compuestos 

predominantes [89,90]. Su contenido varía por 

especie, genotipo y condiciones de cultivo [91,92]. 

Se ha reportado un rango de 520 a 2,792 µg/g de 

compuestos fenólicos totales en diferentes cereales; 

sin embargo, la fracción bioaccesible representa 

menos del 10% del total disponible [83,93]. El 

procesamiento térmico puede inducir degradación 

de compuestos fenólicos, pero también liberar 

fracciones unidas a la matriz vegetal, aumentando 

su biodisponibilidad [94–96]. Alternativamente, 

tratamientos no térmicos como los campos eléctricos 

pulsados pueden favorecer la ruptura celular y 

mejorar la liberación de compuestos bioactivos 

[61,97]. 

En leguminosas como frijoles, lentejas y garbanzos, 

los taninos interactúan con proteínas formando 

complejos que pueden reducir la digestibilidad de 

aminoácidos y la biodisponibilidad de nutrientes [98–

100]. Procesos como la cocción o la fermentación 

reducen su contenido y favorecen la liberación de 

nutrientes [101,102]. Además, las interacciones 

entre compuestos fenólicos y macronutrientes como 

almidones y fibras durante el procesamiento afectan 

su estabilidad y modulan su liberación durante la 

digestión [10,103]. 

La bioaccesibilidad efectiva de estos compuestos 

depende tanto del tipo de matriz como de la técnica 

de procesamiento y de factores fisiológicos 

individuales. Solo una fracción de los compuestos 

fenólicos presentes en alimentos alcanza 

disponibilidad en condiciones gastrointestinales 

simuladas [104,105]. Algunas matrices ricas en fibra 

soluble pueden mejorar esta bioaccesibilidad, 

mientras que otras favorecen la degradación parcial 

durante la digestión [84,106]. 

Las interacciones entre compuestos fenólicos y 

nutrientes dependen de la conformación estructural 
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de los polifenoles, las propiedades de la matriz 

alimentaria y las condiciones del entorno 

gastrointestinal [107–109]. Estas relaciones pueden 

estabilizar o facilitar la liberación de los compuestos, 

pero también limitar su aprovechamiento al generar 

complejos poco solubles o interferir con enzimas 

digestivas [110,111]. El análisis de estos 

mecanismos ofrece bases para ajustar 

formulaciones y orientar intervenciones alimentarias 

con mayor precisión. 

Ante esta variabilidad, se ha incrementado el uso de 

herramientas predictivas que integran parámetros 

estructurales, tecnológicos y fisiológicos. Modelos 

de simulación in vitro, algoritmos de predicción 

computacional y enfoques basados en IA permiten 

anticipar transformaciones, rutas de absorción y 

potencial bioactivo de los compuestos fenólicos 

[67,80,112]. Las siguientes secciones abordan estas 

estrategias y su utilidad para el diseño de alimentos 

con funcionalidad comprobable. 

Las interacciones entre compuestos fenólicos y 

nutrientes presentan mecanismos diversos que 

pueden modificar la estabilidad, solubilidad, 

digestibilidad y biodisponibilidad de ambos 

componentes. La Tabla 3 resume ejemplos 

representativos documentados en la literatura 

reciente, considerando el tipo de interacción, los 

nutrientes implicados, el mecanismo propuesto, el 

efecto funcional observado y las referencias 

correspondientes. 

 

 

Tabla 3. Interacciones funcionales entre compuestos fenólicos y nutrientes: mecanismos propuestos y efectos observados en 

matrices alimentarias. 

Tipo de interacción 
Nutriente 

involucrado 
Mecanismo propuesto Efecto funcional Referencia 

Formación de 

complejos 

Proteínas (p. ej., 

aislado de chícharo) 

Interacciones 

hidrofóbicas y enlaces 

de hidrógeno 

Disminuye solubilidad 

proteica; modula textura 

y estabilidad sensorial 

[107] 

Inhibición enzimática 
Lipasa, amilasa, 

pepsina 

Unión de polifenoles a 

enzimas digestivas 

Disminuye digestibilidad 

de macronutrientes 
[110] 

Afinidad estructural con 

membranas lipídicas 

Lípidos de vesículas 

modelo 

Interacción específica 

de taninos hidrolizables 

con membranas 

fosfolipídicas 

Promueve estabilización 

lipídica y favorece 

absorción de polifenoles 

[108] 

Modulación de 

biodisponibilidad 

Grasas, proteínas, 

carbohidratos 

Encapsulamiento y 

liberación controlada 

durante la digestión 

Influye en el perfil de 

liberación y absorción 

de compuestos fenólicos 

[109] 

Efecto antinutrimental 

potencial 

Vitaminas y 

minerales 

Formación de quelatos e 

inhibición de 

transportadores 

intestinales 

Disminuye 

biodisponibilidad de 

micronutrientes en 

ciertos contextos 

[113] 

Competencia 

metabólica 

Macronutrientes en 

general 

Interferencia con rutas 

metabólicas 

compartidas 

Puede afectar la 

eficiencia energética y el 

metabolismo sistémico 

[112] 

Liberación aumentada 

por matrices fibrosas 

Fibra soluble e 

insoluble 

Sinergia entre fibras y 

polifenoles en procesos 

fermentativos 

Mejora diversidad 

microbiana y producción 

de metabolitos 

bioactivos 

[81,82] 

Evaluación 

termoquímica de 

complejos 

Polifenoles y 

nutrientes 

Estudios de afinidad por 

calorimetría de titulación 

isoterma 

Aporta parámetros 

cuantitativos para 

modelar estabilidad y 

liberación 

[111] 
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3. Métodos tradicionales y avanzados para 

evaluar la actividad biológica de los 

compuestos fenólicos 

3.1. Ensayos in vitro e in vivo 

La actividad biológica de los compuestos fenólicos 

ha sido tradicionalmente evaluada mediante 

ensayos in vitro e in vivo, los cuales permiten 

analizar su funcionalidad en diferentes contextos 

experimentales [114]. Los ensayos in vitro, como 

DPPH, ABTS y FRAP, han sido ampliamente 

utilizados para estimar la capacidad antioxidante de 

extractos vegetales, ya que ofrecen rapidez, 

simplicidad y posibilidad de comparar múltiples 

muestras [115]. Sin embargo, estos métodos 

presentan limitaciones para predecir efectos 

fisiológicos reales, debido a la ausencia de factores 

como biodisponibilidad y metabolismo [116]. 

Por su parte, los ensayos in vivo permiten examinar 

la actividad de los polifenoles en organismos 

completos, integrando procesos de absorción y 

transformación metabólica. Estudios con modelos 

animales han demostrado efectos sobre la presión 

arterial, el perfil lipídico o la carcinogénesis, aunque 

las diferencias interespecíficas y las restricciones 

éticas limitan su extrapolación [22,117]. 

El uso de simulaciones moleculares ha evolucionado 

notablemente en los últimos años, particularmente 

en el diseño experimental relacionado con 

compuestos fenólicos. Estas herramientas se han 

empleado para predecir la solubilidad e interacción 

molecular, facilitando la selección de matrices o 

polímeros adecuados para su encapsulación o 

liberación. La dinámica molecular, combinada con 

técnicas espectroscópicas, ha permitido caracterizar 

interacciones entre ácidos fenólicos y proteínas 

salivales, aportando una visión molecular sobre 

fenómenos sensoriales relevantes en alimentos 

[118]. En el ámbito de la extracción, los enfoques 

computacionales han contribuido a identificar 

solventes eficientes, mejorando el rendimiento de 

recuperación [119]. Recientemente, estrategias de 

reducción de grados de libertad (coarse-graining), 

como el agrupamiento K-means, han refinado los 

modelos de simulación, permitiendo representar 

sistemas complejos con mayor precisión [120]. Estos 

avances respaldan el empleo de predicciones in 

silico como etapa preliminar en el diseño 

experimental, particularmente cuando los ensayos 

directos implican costos elevados o restricciones 

técnicas. 

La aplicación de modelos computacionales y 

simulaciones en el diseño experimental ofrece una 

transición metodológica que complementa los 

enfoques convencionales. Al integrar datos previos 

y teorías fisicoquímicas, estas herramientas 

permiten formular hipótesis contrastables, reducir el 

número de experimentos requeridos y mejorar la 

interpretación de resultados. Así, la combinación de 

evaluaciones experimentales con aproximaciones in 

silico amplía el alcance de los estudios sobre 

compuestos fenólicos, favoreciendo un enfoque más 

robusto y predictivo. 

 

3.2. Modelos computacionales previos a la 

IA: QSAR y acoplamiento molecular 

Antes del desarrollo de herramientas basadas en IA, 

los modelos de QSAR y el acoplamiento molecular 

ofrecieron alternativas predictivas para explorar la 

bioactividad de compuestos fenólicos a partir de sus 

características estructurales. Los modelos QSAR 

emplean descriptores moleculares y técnicas 

estadísticas para establecer correlaciones entre 

propiedades estructurales y efectos biológicos, lo 

que ha facilitado el cribado virtual de compuestos 

con potencial bioactivo [24]. En paralelo, el 

acoplamiento molecular simula la interacción entre 

ligandos y proteínas diana, permitiendo estimar 

afinidades de unión y orientaciones 

conformacionales en sitios activos [121,122]. 

Estas herramientas se han aplicado al estudio de 

compuestos fenólicos en situaciones relacionadas 

con el estrés oxidativo, la inflamación y los trastornos 

metabólicos. En particular, el acoplamiento 

molecular ha sido utilizado para analizar la 

interacción de polifenoles con enzimas como la 

xantina oxidasa [123–125], mientras que los 

modelos QSAR han permitido predecir actividades 

antitumorales, antifúngicas y antioxidantes en 

función de parámetros como Log P o la presencia de 

sustituyentes donadores de electrones [126,127]. 

Estudios recientes han reforzado el papel del 

acoplamiento molecular y los modelos QSAR en la 

identificación de interacciones bioactivas. Se ha 

demostrado, por ejemplo, que los ácidos fenólicos 

presentes en extractos vegetales establecen 

interacciones estables con proteínas como la 
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albúmina sérica bovina, lo que apoya su potencial 

antiglicación y antioxidante [128]. Otras 

investigaciones han mostrado la inhibición de 

enzimas proinflamatorias, como la TNF-α 

convertasa, mediante flavonoides evaluados con 

técnicas combinadas de acoplamiento y dinámica 

molecular [129]. 

Sin embargo, estos modelos presentan limitaciones 

importantes. Cambios estructurales sutiles pueden 

generar diferencias abruptas en la actividad 

biológica, fenómeno conocido como "acantilados de 

actividad", lo que limita su capacidad de 

generalización [130]. Además, aspectos 

experimentales como biodisponibilidad, 

metabolismo o interacción con la matriz alimentaria 

suelen estar ausentes de las predicciones 

computacionales, restringiendo su aplicabilidad 

fisiológica [60,131]. 

Como estrategia para superar estas limitaciones, se 

ha promovido la integración metodológica. La 

combinación de QSAR, acoplamiento molecular y 

validación experimental ha permitido una 

caracterización más sólida de mecanismos 

bioactivos, especialmente en procesos inflamatorios 

y de estrés oxidativo [132,133]. Esta aproximación 

integrada fortalece la evaluación funcional de 

compuestos fenólicos, al vincular datos estructurales 

con resultados observables en modelos biológicos. 

 

4. IA y aprendizaje automático en la 

predicción de la actividad biológica de 

compuestos fenólicos 

4.1. Aplicación de la IA en química 

computacional 

El uso de IA en química computacional ha 

experimentado un crecimiento notable, 

especialmente mediante el empleo de modelos 

generativos que permiten simular estructuras 

moleculares complejas, generar campos de fuerza 

adaptativos y realizar simulaciones aceleradas. 

Estas técnicas mejoran la eficiencia en la 

exploración de espacios químicos que serían 

inaccesibles mediante métodos convencionales 

[134,135]. 

Las simulaciones moleculares, en este contexto, 

ofrecen una plataforma robusta para probar y 

optimizar técnicas basadas en IA generativa. Estas 

simulaciones permiten representar con mayor 

realismo los sistemas físicos, gracias a 

aproximaciones con campos de fuerza y métodos de 

muestreo mejorados, facilitando la predicción de 

propiedades termodinámicas y cinéticas [135]. 

No obstante, persisten limitaciones importantes. La 

calidad de los conjuntos de datos para el 

entrenamiento de modelos representa un desafío, 

especialmente en sistemas poco comunes o 

altamente complejos. Además, la interpretabilidad 

de los modelos de IA sigue siendo un aspecto crítico 

en un campo donde se requiere justificar de manera 

transparente las predicciones generadas [136]. 

 

4.2. Fundamentos de simulación molecular 

Las simulaciones moleculares permiten modelar el 

comportamiento de sistemas físicos mediante 

técnicas como dinámica molecular (DM) y Monte 

Carlo (MC). La DM resuelve numéricamente las 

ecuaciones de movimiento de Newton para seguir la 

evolución del sistema en el tiempo, mientras que MC 

se basa en muestreo estocástico del espacio 

configuracional [137,138]. 

Una variante de mayor precisión, aunque más 

costosa computacionalmente, es la dinámica 

molecular ab initio, que combina DM con cálculos 

cuánticos como la teoría del funcional de la densidad 

(DFT), permitiendo describir con mayor exactitud las 

interacciones intermoleculares [139]. 

Estas técnicas se apoyan en la definición de 

entidades como la superficie de energía potencial 

(SPE), que describe la energía del sistema en 

función de las posiciones atómicas. Los mínimos en 

esta superficie representan configuraciones 

estables, mientras que las rutas entre ellos 

corresponden a posibles mecanismos de reacción. 

Sin embargo, estas representaciones no incluyen 

efectos entrópicos, lo que limita su aplicabilidad a 

temperaturas finitas [139]. 

 

4.3. Modelos matemáticos y termodinámicos 

en simulación 

Los campos de fuerza (CF) son modelos que 

cuantifican las interacciones atómicas en una 

molécula, incluyendo enlaces, ángulos, torsiones y 

fuerzas no enlazantes. Su elección determina la 

precisión de las simulaciones. Modelos como 
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AMBER, CHARMM y OPLS han sido ampliamente 

utilizados y validados. Recientemente, los CF 

basados en aprendizaje automático permiten 

adaptar dinámicamente los parámetros a partir de 

datos experimentales, mejorando la fidelidad de las 

simulaciones [139,140]. 

El conjunto termodinámico (CT) define las 

condiciones bajo las cuales se desarrolla una 

simulación. Representa todos los microestados 

posibles de un sistema bajo restricciones 

macroscópicas como temperatura, presión o 

volumen. La elección del CT (por ejemplo, NVT, NVE 

o NPT) influye directamente en la capacidad del 

modelo para replicar condiciones experimentales 

reales [139]. 

 

4.4. Representaciones colectivas y 

coordenadas de reacción 

Las variables colectivas (VC) permiten reducir la 

dimensionalidad de un sistema, concentrando el 

análisis en los grados de libertad más relevantes. Su 

elección adecuada es esencial para describir 

procesos complejos, como reacciones químicas o 

transiciones conformacionales. Idealmente, una VC 

se aproxima a la coordenada de reacción (CR), que 

cuantifica el avance de una transformación 

molecular. En este contexto, el committer (definido 

como la probabilidad de que una configuración 

evolucione hacia los productos antes que hacia los 

reactivos) se considera una CR óptima, al incorporar 

tanto contribuciones energéticas como entrópicas, y 

ofrecer así una caracterización más precisa del 

mecanismo de reacción [139,141,142]. 

Las superficies de energía libre (SEL) expanden el 

concepto de las SPE al incorporar 

probabilísticamente el efecto de las VC, permitiendo 

estimar la probabilidad de configuraciones 

específicas del sistema. Su validez depende de la 

calidad de las VC elegidas: una mala aproximación 

puede ocultar barreras energéticas relevantes y 

distorsionar la interpretación del mecanismo del 

sistema [139,143]. 

Diversos estudios han demostrado que la IA puede 

superar los enfoques tradicionales en la predicción 

de actividades antioxidantes y antiinflamatorias de 

compuestos fenólicos derivados de alimentos. Al 

emplear modelos como redes neuronales profundas 

y algoritmos basados en árboles de decisión, se ha 

mejorado la precisión en la clasificación de extractos 

con capacidad bioactiva, incluso en mezclas 

complejas o fracciones no caracterizadas [25,144]. 

Estas capacidades permiten reducir la dependencia 

de ensayos experimentales extensos, facilitar la 

priorización de muestras y acelerar el diseño de 

ingredientes funcionales dirigidos. 

 

5. IA en biología computacional 

La biología computacional ha incorporado con éxito 

herramientas de IA para interpretar la complejidad 

de sistemas biológicos a múltiples niveles, desde la 

predicción de estructuras hasta el análisis de redes 

metabólicas [145–147]. A diferencia de las 

aplicaciones enfocadas en química computacional 

(sección anterior), aquí el énfasis está en el 

procesamiento de datos biológicos masivos y su 

integración para fines funcionales y clínicos. 

 

5.1. Aplicaciones emergentes de la IA en 

biología computacional con potencial para el 

estudio de compuestos fenólicos 

La IA está transformando distintas áreas de la 

biología computacional, y aunque no todas estas 

aplicaciones se han implementado directamente en 

el estudio de compuestos fenólicos, representan un 

campo emergente con alto potencial de 

transferencia. Entre ellas, la predicción estructural 

de proteínas mediante modelos generativos y de 

lenguaje ha revolucionado la caracterización de 

blancos moleculares. Bases de datos como 

AlphaFold han permitido acceder a predicciones 

tridimensionales de casi todas las proteínas 

conocidas [53,148], lo cual podría facilitar estudios 

de acoplamiento molecular entre polifenoles y sus 

posibles dianas biológicas, incluyendo enzimas 

involucradas en procesos inflamatorios u oxidativos. 

Asimismo, el análisis de secuencias genéticas 

mediante técnicas de deep learning ha optimizado la 

identificación de variantes genéticas, acelerando la 

interpretación de datos ómicos en contextos de 

medicina personalizada [149,150]. Este tipo de 

aproximaciones podría utilizarse para explorar 

polimorfismos asociados a la respuesta individual 

frente a polifenoles o su metabolismo. Herramientas 

como BWA-MEM y STAR, integradas con modelos 
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neuronales, ya permiten ensamblar y alinear 

secuencias con mayor precisión [151]. 

Por otro lado, las simulaciones de redes metabólicas 

apoyadas en aprendizaje automático han sido 

utilizadas para analizar rutas bioquímicas bajo 

condiciones específicas, permitiendo identificar 

cuellos de botella y proponer intervenciones dirigidas 

[152,153]. En el estudio de compuestos fenólicos, 

este enfoque podría ser útil para modelar su 

influencia en vías asociadas al estrés oxidativo, 

inflamación o metabolismo glucídico, integrando 

evidencia estructural y funcional. Además, la 

aplicación de estos modelos al estudio de plantas 

permite explorar y optimizar rutas biosintéticas 

responsables de la producción natural de 

polifenoles. 

Los avances recientes en IA, como la predicción 

estructural mediante modelos de aprendizaje 

profundo, el análisis genómico basado en redes 

neuronales y la simulación de redes metabólicas, 

abren nuevas posibilidades para el estudio de 

compuestos fenólicos. Estas herramientas permiten 

modelar interacciones proteína-polifenol, identificar 

rutas biosintéticas relevantes y explorar su 

regulación bajo condiciones ambientales 

específicas. Al integrar niveles estructurales, 

genéticos y metabólicos, la IA contribuye a una 

caracterización más precisa de la bioactividad de los 

polifenoles y su aprovechamiento en aplicaciones 

terapéuticas y biotecnológicas [154–160]. 

 

5.2. Simulaciones de interacción molecular 

aplicadas a polifenoles 

Las herramientas de IA han permitido modelar 

interacciones moleculares entre compuestos 

fenólicos y proteínas diana, facilitando la predicción 

de su bioactividad en diferentes contextos 

fisiológicos. Los modelos de aprendizaje automático 

han sido aplicados para correlacionar descriptores 

moleculares con parámetros de actividad 

antioxidante, mejorando la interpretación 

cuantitativa de ensayos biológicos [161]. Estas 

aproximaciones permiten predecir la eficacia relativa 

de polifenoles como agentes funcionales en 

matrices alimentarias. 

El acoplamiento molecular ha sido empleado para 

evaluar afinidades de unión entre polifenoles y 

enzimas involucradas en rutas metabólicas, 

inflamatorias u oxidativas. Estudios recientes han 

identificado residuos específicos de unión de 

compuestos como dihidromiricetina y apigenina en 

proteínas como CYP2E1 y Keap1, asociadas con 

efectos citoprotectores [162]. En simulaciones in 

silico orientadas al estudio de la diabetes tipo 2, se 

ha evaluado la interacción de polifenoles como la 

naringenina, kaempferol y catequina con proteínas 

blanco asociadas al control glucémico, como la DPP-

IV, α-glucosidasa y α-amilasa. El acoplamiento 

molecular permitió identificar afinidades de unión 

relevantes y residuos clave en los sitios activos, lo 

cual sugiere su posible aplicación como inhibidores 

naturales en el desarrollo de ingredientes 

funcionales para alimentos con propiedades 

antidiabéticas [163]. 

Asimismo, se ha utilizado modelado computacional 

para optimizar extractos funcionales ricos en 

polifenoles, considerando su interacción con 

proteínas de la matriz alimentaria. Esta 

aproximación ha sido útil para anticipar cambios en 

la biodisponibilidad y en la estabilidad de los 

compuestos fenólicos durante la formulación de 

alimentos funcionales [164]. Simulaciones 

complementarias han facilitado la predicción de 

comportamientos moleculares en condiciones 

específicas, contribuyendo a mejorar la eficiencia de 

los procesos de formulación y entrega [165]. 

 

5.3. Desafíos y proyecciones 

Uno de los principales obstáculos es la opacidad de 

muchos modelos de aprendizaje profundo, 

fenómeno conocido como “caja negra”. A pesar de 

su eficacia en tareas como la predicción estructural 

y la clasificación de datos biológicos, la complejidad 

interna de estos modelos dificulta la comprensión de 

los mecanismos que conducen a sus resultados 

[166]. Esta falta de transparencia restringe su 

utilidad en contextos científicos, donde la capacidad 

de explicar y validar los resultados es esencial para 

sustentar hipótesis, interpretar fenómenos 

biológicos complejos y fundamentar decisiones 

experimentales [167]. 

Para abordar esta limitación, se han desarrollado 

enfoques de IA explicativa (XAI, por sus siglas en 

inglés), cuyo objetivo es aumentar la 

interpretabilidad de los modelos sin comprometer su 

precisión. Estas técnicas buscan proporcionar 
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representaciones comprensibles de los procesos 

internos, facilitando así la evaluación crítica de los 

resultados y fortaleciendo la confianza en las 

aplicaciones científicas de la IA [168,169]. 

Paralelamente, la incorporación de la IA en las 

etapas iniciales del desarrollo de fármacos permite 

priorizar información relevante dentro de grandes 

bases de datos, optimizando la selección de 

compuestos y condiciones experimentales. Esta 

estrategia reduce tiempos y recursos al identificar 

candidatos prometedores antes de realizar ensayos 

biológicos [170,171]. En el ámbito preclínico, los 

algoritmos de IA contribuyen a la identificación de 

biomarcadores y a la evaluación de seguridad, 

además de permitir un análisis más profundo de los 

datos generados, lo que mejora el diseño 

experimental y eleva la probabilidad de éxito en 

fases posteriores [172,173]. 

En el campo de la genómica personalizada, la IA 

permite integrar y analizar datos provenientes de la 

secuenciación genómica, expresión génica y 

modificaciones epigenéticas. Esto facilita la 

generación de perfiles moleculares detallados que 

pueden ser utilizados para identificar biomarcadores 

asociados al riesgo de enfermedades, mejorando la 

detección temprana y la prevención [172,174]. 

Asimismo, permite evaluar la respuesta de perfiles 

genómicos a distintos tratamientos, optimizando la 

selección de terapias individualizadas y minimizando 

efectos adversos [175]. 

En conjunto, estos avances consolidan el papel de 

la IA como herramienta de apoyo en la investigación 

biomédica, siempre que se acompañen de 

estrategias que garanticen la transparencia, la 

validez científica y la contextualización de sus 

predicciones. 

La producción e investigación de compuestos 

fitoquímicos ha mejorado en los últimos años gracias 

a avances como la integración de IA a los procesos; 

técnicas como aprendizaje automático o el uso de 

redes neuronales han facilitado la clasificación e 

investigación de estos compuestos. Además, la 

implementación de técnicas quimiométricas 

apoyadas en la IA ha permitido el uso de 

procedimientos de análisis de componentes como 

PCA (análisis de componente principal) y HCA 

(análisis de conglomerados jerárquicos) para el 

estudio de compuestos fenólicos en cuanto a su 

potencial antioxidante. No obstante, aún existen 

pocas investigaciones en cuanto al uso de la IA en 

el estudio de estos compuestos, además de la falta 

de una interfaz amigable con el usuario y en 

consecuencia la necesidad de personal 

especializado resulta un obstáculo para la 

implementación de esta tecnología en laboratorios 

con menos recursos, retrasando así los avances en 

el campo [176]. 

Adicionalmente, la gran variedad y complejidad de 

los compuestos fenólicos requieren de métodos 

cada vez más sofisticados para el estudio de estos. 

Debido a esto, herramientas bioinformáticas 

apoyadas por IA son esenciales para el análisis e 

interpretación de las bases de datos complejas que 

se generan en el estudio de los polifenoles. Estas 

bases de datos suelen contener información como la 

estructura de los polifenoles, datos espectrales, 

datos de NMR o anotaciones biológicas, la 

posibilidad de alimentar la base de daros de manera 

constante, permite que los procesos aumenten su 

eficiencia y confiabilidad, no obstante el manejo de 

estas complejas bases de datos requiere equipo y 

material especializado que suele representar una 

inversión económica importante, haciendo del uso 

de la IA para el estudio de estos compuestos poco 

accesible para una mayor cantidad de 

investigadores, asimismo, limitando la cantidad y 

diversidad de bases de datos en la red de 

investigación [177].  

 

5.4. Aplicación de IA en el modelado, predicción 

y optimización de compuestos fenólicos 

El uso de IA en la investigación de compuestos 

fenólicos ha adquirido relevancia en los campos: 

alimentario, nutracéutico y farmacéutico. La 

capacidad de los modelos computacionales para 

procesar grandes volúmenes de datos y establecer 

relaciones no lineales permite automatizar procesos 

analíticos, optimizar formulaciones y anticipar 

efectos biológicos con alta precisión. 

Entre las principales ventajas del uso de IA en este 

contexto se encuentran la automatización de tareas 

repetitivas, la aceleración del desarrollo de nuevos 

productos y la predicción precisa de propiedades 

funcionales como la actividad antioxidante o 

antiinflamatoria. También se ha demostrado su 

utilidad en la identificación de compuestos tóxicos y 

en la sustitución de métodos experimentales 

tradicionales, lo cual reduce costos y mejora la 



Publicación semestral, Boletín de Ciencias Agropecuarias del ICAP, Vol. 12, Número especial (2025) 16-38 

28 

 

eficiencia del desarrollo de productos [144,178–

180]. 

Sin embargo, la implementación de IA también 

plantea desafíos. La necesidad de personal 

capacitado en múltiples disciplinas, los altos costos 

iniciales de desarrollo y los riesgos asociados a un 

uso indebido son factores que limitan su adopción 

generalizada. Además, la automatización de 

procesos puede tener implicaciones laborales en 

sectores especializados [181–184]. 

Dos estudios recientes ilustran el potencial y la 

aplicabilidad de la IA en este campo. Uno de ellos 

abordó la optimización del pretratamiento osmótico 

en la elaboración de mermelada de arándano 

(Vaccinium corymbosum L., variedad Biloxi), 

comparando redes neuronales artificiales (RNA) con 

un modelo de superficie de respuesta (MSR) basado 

en un diseño central compuesto rotacional. El 

objetivo fue modelar el efecto de la concentración de 

la solución osmótica y el tiempo de inmersión sobre 

el contenido de antocianinas y compuestos 

fenólicos. Las RNAs, implementadas en Matlab 

R2013b, se estructuraron con dos capas: una capa 

de entrada con dos neuronas para las variables del 

proceso y una capa de salida con dos neuronas para 

las respuestas. La arquitectura interna se ajustó en 

función de la complejidad del problema y la 

disponibilidad de datos. El desempeño de los 

modelos se evaluó mediante el coeficiente de 

determinación y el error porcentual absoluto medio 

[185]. 

Otro estudio utilizó modelos QSAR basados en 

aprendizaje automático para predecir la actividad 

biológica de 76 derivados del O-etil-glucósido 

aislados de semillas de Randia aculeata. Se 

construyeron modelos de regresión con el algoritmo 

Random Forest empleando descriptores 

moleculares obtenidos con RDKit, PaDEL y MOE. 

Las variables dependientes fueron los valores de 

pIC50 o pMIC. Los modelos se validaron y 

posteriormente se aplicaron a una biblioteca virtual 

para predecir los compuestos con mayor potencial 

bioactivo, estableciendo las regiones estructurales 

susceptibles de modificación para mejorar su 

eficacia farmacológica. El desarrollo se realizó en 

Python, utilizando Pandas y Numpy para la gestión 

de datos, y SciKit-Learn para el entrenamiento de los 

modelos [186]. 

Estos ejemplos evidencian la versatilidad de los 

enfoques basados en IA para abordar problemas 

complejos relacionados con la caracterización y 

predicción de la bioactividad de compuestos 

fenólicos, permitiendo avances sustanciales en la 

investigación orientada al desarrollo de productos 

funcionales y terapéuticos. La Tabla 4 resume 

algunas de las principales ventajas identificadas en 

la literatura científica, destacando su impacto en 

procesos de predicción, desarrollo de productos, 

evaluación toxicológica y reducción de costos. 
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Tabla 4. Ventajas del uso de IA en investigación de compuestos fenólicos. 

Ventaja Resumen de la ventaja Referencia 

Automatización de procesos para la 

predicción de la actividad biológica y/o 

determinación de compuestos fenólicos 

Permite realizar tareas repetitivas de forma automática, 

como predicciones de interacción con proteínas y 

simulaciones moleculares, ahorrando tiempo a 

investigadores y mejorando la eficiencia. 

[180] 

Agilizar la toma de decisiones para el 

desarrollo de nuevos productos 

alimenticios 

Analiza grandes cantidades de datos para optimizar el 

diseño de productos, reducir el tiempo de desarrollo y 

aumentar la competitividad en el mercado. 

[179] 

Predecir la actividad biológica de los 

compuestos fenólicos para prevenir 

enfermedades 

Identifica con mayor facilidad la actividad biológica 

(antioxidante, antiinflamatoria, etc.) y su efectividad para 

prevenir enfermedades, mejorando el desarrollo de 

alimentos funcionales y nutracéuticos. 

[144] 

Detectar e identificar el nivel de toxicidad 

de algunos compuestos fenólicos 

Utiliza modelos computacionales para anticipar la toxicidad 

de manera más rápida y precisa, reduciendo ensayos 

animales y aumentando la seguridad de nuevos productos. 

[187] 

Reducir los costos al sustituir los 

métodos tradicionales por modelos de IA 

Al automatizar procesos y reducir errores humanos, la IA 

disminuye costos en investigación, producción y 

comercialización, incrementando la rentabilidad y 

sostenibilidad. 

[178] 

 

Por otro lado, a pesar de sus múltiples beneficios, la 

implementación de IA en la investigación de 

compuestos fenólicos también presenta limitaciones 

y riesgos. La Tabla 5 enumera algunas de las 

principales desventajas y limitaciones reportadas en 

la literatura, las cuales deben considerarse para un 

uso ético, seguro y eficiente de estas tecnologías. 

Finalmente, a partir del análisis de la literatura, 

presentado en las secciones anteriores, se identificó 

un amplio repertorio de herramientas 

computacionales aplicadas al estudio de 

compuestos fenólicos. Estas van desde enfoques 

clásicos como QSAR y el acoplamiento molecular, 

hasta estrategias basadas en IA y simulaciones 

moleculares avanzadas. La Tabla 6 resume los 

principales métodos computacionales mencionados 

en esta revisión, organizando su aplicación, 

fortalezas, limitaciones y referencias 

correspondientes. 

 

 

Tabla 5. Desventajas y limitaciones del uso de la IA en la investigación de compuestos fenólicos.  

Desventaja Resumen de la desventaja Referencia 

Falta de profesionales 

calificados 

La aplicación exitosa de IA depende de la formación adecuada en biología, 

química, farmacología e informática. La falta de personal capacitado limita 

su avance y aprovechamiento. 

[183] 

Alto costo de desarrollo 
Los modelos de IA requieren una alta inversión inicial, pero pueden 

generar beneficios a largo plazo. 
[181] 

Pérdida de empleos 
La automatización puede reducir la necesidad de intervención humana, 

afectando el empleo en áreas de predicción biológica. 
[182] 

Uso con fines maliciosos 
El uso indebido de la IA puede poner en riesgo la salud pública al facilitar 

la creación de sustancias peligrosas o la falsificación de resultados. 
[184] 

 

Tabla 6. Resumen de herramientas computacionales aplicadas al estudio de compuestos fenólicos. 

Herramienta o 
enfoque 

Aplicación principal Ventajas principales 
Limitaciones 
identificadas 

Referencia 

Ensayos in silico 
tradicionales (QSAR 

y acoplamiento 
molecular) 

Predicción de 
bioactividad, afinidad 

proteína-polifenol 

Cribado virtual, análisis 
de interacciones 

moleculares, 
identificación de 

compuestos promisorios 

No consideran 
biodisponibilidad, 

metabolismo ni matriz 
alimentaria 

[24, 121–131] 
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Herramienta o 
enfoque 

Aplicación principal Ventajas principales 
Limitaciones 
identificadas 

Referencia 

Simulación molecular 
clásica (dinámica 
molecular, Monte 

Carlo) 

Estudio de interacciones 
moleculares, procesos 

de liberación y 
encapsulación 

Permite representar 
interacciones realistas y 
dinámicas en el tiempo 

Costos computacionales, 
falta de efectos 

entrópicos 
[137–139] 

Modelos generativos 
en química 

computacional (IA) 

Diseño de nuevas 
estructuras moleculares, 
exploración de espacios 

químicos 

Aceleración de 
simulaciones, predicción 

de propiedades 
termodinámicas y 

cinéticas 

Requiere grandes 
volúmenes de datos y 

presenta baja 
interpretabilidad 

[134–136] 

Campos de fuerza 
(AMBER, CHARMM, 

OPLS) 

Modelado de enlaces, 
torsiones y fuerzas no 

enlazantes 

Validados y 
ampliamente utilizados; 
nueva generación con 

IA permite ajustes 
dinámicos 

Precisión depende del 
modelo seleccionado 

[139–140] 

Variables colectivas y 
coordenadas de 

reacción 

Análisis de procesos de 
transformación 

molecular 

Permiten representar 
mecanismos de 

reacción de forma más 
precisa 

Requieren selección 
adecuada de VC para 
evitar interpretaciones 

erróneas 

[139, 141–143] 

IA en biología 
computacional 

(AlphaFold, redes 
metabólicas, análisis 

genómico) 

Predicción de 
estructuras proteicas, 
rutas metabólicas y 

polimorfismos genéticos 

Integración de datos 
ómicos y estructurales; 
útil para aplicaciones 

funcionales y 
terapéuticas 

Necesidad de 
infraestructura, modelos 
aún no específicos para 
compuestos fenólicos 

[148–160] 

Aprendizaje 
automático 

supervisado (Random 
Forest, redes 
neuronales) 

Predicción de actividad 
biológica, optimización 

de formulaciones 

Alta precisión, reducción 
de experimentación, 
manejo de datos no 

lineales 

Necesidad de 
entrenamiento robusto, 
riesgo de sobreajuste 

[144, 185–186] 

Técnicas 
quimiométricas (PCA, 

HCA) 

Clasificación de 
extractos, análisis de 

componentes bioactivos 

Visualización de 
agrupamientos, 

reducción de 
dimensiones 

Requiere interpretación 
adecuada, sensibilidad al 

preprocesamiento 
[176] 

 

6. Perspectivas y oportunidades futuras 

Los avances recientes en IA ofrecen nuevas 

estrategias para la identificación, diseño y aplicación 

de compuestos fenólicos en sistemas alimentarios. 

Entre estas, los autoencoders generativos destacan 

por su capacidad para transformar estructuras 

moleculares en espacios latentes continuos, donde 

cada punto representa combinaciones específicas 

de características químicas. Esta representación 

facilita la generación de nuevas estructuras con 

propiedades funcionales deseadas, incluso si no 

estaban presentes en los conjuntos de datos 

originales [158,188]. 

La manipulación dirigida del espacio latente permite 

diseñar moléculas con afinidades específicas, como 

receptores asociados al apetito o a la modulación del 

microbioma, lo que puede aplicarse al desarrollo de 

ingredientes bioactivos en alimentos funcionales. 

Este enfoque también permite optimizar propiedades 

como la actividad antioxidante, antiinflamatoria o la 

capacidad de interacción con dianas biológicas 

relevantes, ofreciendo una vía para el diseño 

racional de ingredientes orientados a la nutrición 

personalizada [189–191]. 

Se han reportado avances en el uso de modelos 

generativos para diseñar compuestos fenólicos con 

propiedades bioactivas específicas. La 

implementación de autoencoders variacionales ha 

permitido generar estructuras moleculares con 

características funcionales deseadas a partir de 

descriptores moleculares cuantificables [135]. Estas 

aproximaciones han facilitado el cribado in silico de 

compuestos candidatos aplicables al desarrollo de 

alimentos funcionales. 

Uno de los retos persistentes en este campo es la 

baja biodisponibilidad de muchos polifenoles, 
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atribuida a su escasa solubilidad y estabilidad en 

condiciones gastrointestinales. Su inestabilidad 

química, escasa solubilidad acuosa y sensibilidad a 

factores ambientales reducen su eficacia en matrices 

alimentarias o farmacéuticas. En este contexto, la 

integración con nanotecnología y 

microencapsulación representa una solución viable 

para mejorar su estabilidad y absorción [192,193]. 

La encapsulación de curcumina en nanopartículas 

de quitosano-alginato ejemplifica esta estrategia. 

Esta matriz polimérica mejora la solubilidad del 

compuesto en medios acuosos y proporciona 

protección frente a condiciones adversas como luz y 

pH ácido, incrementando su estabilidad y vida útil 

[18]. Adicionalmente, estas nanopartículas permiten 

una liberación sostenida del compuesto activo, 

manteniendo concentraciones terapéuticas durante 

periodos prolongados y aumentando su eficacia en 

aplicaciones funcionales y terapéuticas [194]. 

Diversas estrategias han sido evaluadas para 

superar las limitaciones de biodisponibilidad, como la 

microencapsulación con polisacáridos o proteínas, la 

entrega dirigida mediante sistemas lipídicos y el uso 

de compuestos vehiculares como el ácido 

hialurónico o excipientes naturales [195,196]. 

Métodos como la encapsulación asistida con CO2 

supercrítico han mostrado mejoras en la solubilidad 

sin comprometer la actividad biológica [197]. 

La integración entre IA generativa, simulaciones 

moleculares y tecnologías de encapsulación plantea 

una vía para diseñar ingredientes alimentarios más 

eficaces, optimizando tanto su funcionalidad como 

su estabilidad en matrices complejas. Estudios 

recientes han empleado modelos predictivos para 

ajustar condiciones de extracción, fermentación y 

procesamiento, con el objetivo de maximizar el 

rendimiento de polifenoles bioaccesibles en 

formulaciones nutracéuticas [59,198]. 

 

7. Conclusiones y perspectivas 

El presente análisis permitió identificar y sintetizar las 

aplicaciones actuales de la IA en la investigación de 

compuestos fenólicos, con énfasis en su 

caracterización estructural, predicción de actividad 

biológica y simulación de interacciones moleculares. 

Se documentó el uso de modelos QSAR, 

acoplamiento molecular y aprendizaje automático 

para predecir propiedades bioactivas, así como para 

optimizar formulaciones alimentarias funcionales. 

Además, se reconoció el potencial de herramientas 

emergentes como AlphaFold, el análisis genómico 

automatizado y la modelación de redes metabólicas 

para ampliar la comprensión del comportamiento de 

estos compuestos en entornos complejos. 

A futuro, se prevé que el desarrollo de modelos 

integrativos que combinen datos ómicos, información 

estructural y parámetros funcionales permitirá 

mejorar la precisión de las predicciones y su 

aplicabilidad en el diseño de alimentos funcionales y 

estrategias terapéuticas. La validación experimental 

de resultados in silico, la incorporación de 

parámetros fisiológicos en los modelos y el estudio 

del comportamiento de los polifenoles en matrices 

alimentarias reales representan líneas de 

investigación necesarias para traducir las 

capacidades computacionales en aplicaciones 

concretas dentro de las ciencias de los alimentos y 

la salud humana. 
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