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In this research, the biomarker cortisol was characterized using normal Raman spectroscopy 
at concentrations of 100%, 50%, 10%, 5%, and 1%. Cortisol solutions were prepared in ethyl 
alcohol (ethanol). Normal Raman spectra were obtained by varying integration time, photoblea-
ching, signal preprocessing with Whitaker-Henderson smoothing, and fluorescence extraction. 
Computational tools for spectral analysis included the recovery of the Raman spectrum of corti-
sol in the presence of ethanol using spectral deconvolution. Additionally, unsupervised machine 
learning techniques, specifically Principal Component Analysis (PCA), were employed to identify 
patterns and group spectra of different concentrations based on their characteristics (intensity, 
spectral shape, and Raman bands). Key results showed the recovery of cortisol spectra with co-
rrelation coefficients above 95% for concentrations of 100%, 50%, 10%, and 5%. PCA effectively 
grouped and differentiated each concentration of cortisol spectra without overlap in the spec-
tral ranges of 200 cm-1 to 1800 cm-1, as well as in the region of 1550 cm-1 to 1650 cm-1.

En esta investigación se caracterizó el biomarcador cortisol utilizando espectroscopía Raman 
normal en concentraciones de 100%, 50%, 10%, 5% y 1%. Las disoluciones de cortisol fueron rea-
lizadas en alcohol etílico (etanol). Los espectros Raman normales fueron obtenidos variando el 
tiempo de integración, fotoblanqueo, un preprocesamiento de la señal mediante un suavizado 
con el filtro de Whitaker-Henderson y la extracción de fluorescencia. Las herramientas compu-
tacionales para hacer el análisis espectral consistieron en la recuperación del espectro Raman 
del cortisol en presencia del alcohol etanol mediante el uso de la deconvolución espectral y 
con la técnica de machine learning no supervisado de Análisis de Componentes Principales (ACP) 
se identificaron patrones y se agruparon los espectros de las diferentes concentraciones en tér-
minos de sus características (intensidad, forma espectral y bandas Raman). Como principales 
resultados se recuperaron los espectros del cortisol con coeficientes de correlación superiores a 
95% para las concentraciones de 100%, 50%, 10%, 5%; mediante ACP se agruparon y diferencia-
ron cada concentración de los espectros del cortisol sin traslaparse en los rangos espectrales 
de 200 cm-1  a 1800 cm-1 , así como en la región de 1550 cm-1  a 1650 cm-1.
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1. Introducción 

La espectroscopía Raman es una técnica óptica basada en el efecto Raman [1], 
un fenómeno de esparcimiento inelástico generado al interactuar la radiación 
electromagnética con la materia. El efecto Raman ocurre cuando los fotones de 
una fuente de luz monocromática inciden sobre una muestra y una vez absor-
bidos cambian su frecuencia al ser reemitidos [2,3]. Entre sus múltiples áreas 
de aplicación se encuentran la química, la biología, la arqueología y la medicina 
[4,5], resultando una importante herramienta científica debido a que propor-
ciona resultados sobre la composición molecular y estructural de compuestos 
orgánicos e inorgánicos, permitiendo así identificar características químicas 
y físicas para su cuantificación [3]. Dos de las características importantes que 
hacen práctica a la espectroscopía Raman es la parte no invasiva y no destruc-
tiva de la muestra en estudio, ya sea in vitro o in vivo, aparte de que es pres-
cindible prepararla antes de medirla [6]. 

El cortisol, también llamado hidrocortisona, es un biomarcador asocia-
do a diversas enfermedades psicosomáticas, causadas por fuertes procesos 
emocionales como la depresión, la ansiedad o el estrés [7,8], con el tiempo 
se transforman en una depresión del sistema inmunológico y, por tanto, el 
ser humano se hace más vulnerable ante agentes externos [9]. El cortisol es 
una hormona esteroidea producida por las glándulas suprarrenales en el eje 
hipotálamo-pituitario-adrenal y su liberación, siendo pulsátil, regulada por la 
genética y por factores ambientales [10,11], influye en el ciclo de sueño vigilia 
y resulta en la percepción del propio estrés [12]. En condiciones fisiológicas 
estables se ha observado que el cortisol salival está en equilibrio con el cortisol 
libre plasmático y es independiente del flujo salival, por lo que puede utilizarse 
para la detección y el seguimiento de ciertas patologías [13].

El uso de herramientas de machine learning para análisis de señales [14]
como el análisis de componentes principales (Principal Component Analysis, 
PCA) [15], es una herramienta computacional implementada en muchas aplica-
ciones con el propósito de identificar patrones en un conjunto de señales por 
su intensidad, frecuencia o morfología [16]. El PCA, aplicado a espectroscopía 
Raman, es ampliamente usado para identificar y agrupar compuestos químicos 
en espectros Raman, así como en la agrupación de espectros Raman de con-
centraciones de alguna disolución [17,18]. Entre sus muchas aplicaciones del 
PCA con espectroscopía Raman se pueden destacar la implementación en me-
dicina para diagnóstico de enfermedades [19,20,21], en geología para distinguir 
minerales materiales sólidos [22] y en bioquímica en análisis toxicológicos [23].

En 2017, K. Gracie, S. Pang et al. [24], identificaron en el suero la presen-
cia del biomarcador cortisol con espectroscopía Raman, esta investigación 
se considera de gran relevancia, encontrar bandas Raman del cortisol en este 
medio biológico abrió un campo de estudio para seguir investigado sobre su 
identificación en otros medios.
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En 2020, T. J. Moore et al. [25], detectaron mediante Espectroscopia Raman 
de Superficie Mejorada (SERS, por sus siglas en inglés) el cortisol en concentra-
ciones fisiológicas, cabe mencionar que en su investigación muestran la carac-
terización del espectro Raman del cortisol con sus respectivas bandas Raman, 
así como la medición en diferentes concentraciones molares, demostrando que 
es posible medir cortisol e identificarlo con éxito en bajas concentraciones.

En 2023, J. Depciuch et al. [26], investigaron sobre los niveles de estrés en 
atletas empleando los métodos de Espectroscopia Infrarroja por Transformada 
de Fourier (FTIR, por sus siglas en inglés) y espectroscopía Raman, con esto 
una vez habiendo investigaciones sobre la caracterización espectral del cor-
tisol y la detección en diferentes concentraciones, presentan una aplicación 
para medir el estrés en humanos con la presencia del cortisol en sangre.

Dada la importancia de encontrar la presencia del cortisol en fluidos bio-
lógicos en pequeñas concentraciones, en este artículo se analiza la obtencion 
de espectros Raman normales variando tiempo de integración, fotoblanqueo 
en cortisol a diferentes concentraciones en etanol, con el propósito de demos-
trar que con la técnica de espectroscopía Raman y el análisis de componentes 
principales, es posible agrupar cada conjunto de datos sin la existencia de es-
pectros traslapados de cada una de las diferentes concentraciones de cortisol. 
La primera parte consistirá en describir el arreglo experimental que se usó, así 
como de los materiales empleados para el experimento. Posteriormente, se es-
pecificarán las herramientas de preprocesamiento y el análisis de la señal que 
se aplicó a los espectros Raman. Finalmente, se presentarán las discusiones y 
conclusiones de esta investigación.

2. Metodología 

2.1. Arreglo experimental

El arreglo experimental (Figura 1) para la medición del biomarcador corti-
sol (Hydrocortisone H0888-5G, Sigma Aldrich) consta de un espectrómetro 
Raman QE65000 de Ocean Optics®, una punta de prueba Raman insertion 
probe – Raman probe (RIP-RPB), una fibra especializada para espectroscopía 
Raman, esta consta de dos fibras ópticas, una para emitir la fuente de luz lá-
ser de longitud de onda de 785 nm y otra para colectar la luz esparcida por el 
efecto Raman, y por último una computadora con el software SpectraSuite® 
para obtener los espectros Raman. La fibra Raman se colocó a una distancia 
de 7 mm de la muestra, se reguló la fuente laser a una potencia de 480 mW y 
el tiempo de exposición fue de 1 min por cada espectro con 5 exploraciones 
promedio. Se realizaron 10 mediciones de espectros Raman del cortisol tanto 
al 100% como para disoluciones de cortisol en etanol en concentraciones de 
50%, 10%, 5% y 1%.
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2.2. Procesamiento de los espectros Raman

Con la obtención de los espectros Raman del cortisol, aplicamos el filtro Whitaker
Henderson [27] a los datos espectrales. Este filtro se emplea principalmente 
para reducir y/o eliminar ruidos en la señal Raman [28], como el provocado por 
naturaleza ambiental, electrónica o por la muestra [29], logrando así suavizar la 
señal como parte del procesamiento. Las ventajas asociadas con el uso de este 
filtro incluyen su flexibilidad en la implementación y la eficacia de los resulta-
dos obtenidos. Además del suavizado de la señal, se abordó la eliminación de la 
fluorescencia mediante el método A small-window moving average-based fully 
automated baseline estimation [30]. 

2.3. Análisis de componentes principales

El Análisis de Componentes Principales (ACP) es una de las técnicas de apren-
dizaje no supervisado propuesto por Karl Pearson [31] en 1901. Este método 
multivariable consiste en reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos 
que consta de un gran número de variables interrelacionadas, manteniendo al 
mismo tiempo la mayor cantidad posible de la varianza presente en el conjunto 
de datos [32,33]. 

En la Figura 2 se muestra un diagrama de cómo se transfiere de un con-
junto de datos a una gráfica representativa, con los dos primeros Componentes 

Diagrama del arreglo experimental.

Figura 1.
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Principales (CP). Matemáticamente se puede definir el CP como una transfor-
mación lineal que convierte los datos a un nuevo sistema de coordenadas [34], 
cada nueva coordenada o CP es una combinación lineal de las variables origi-
nales que explican al máximo la varianza de todas las variables [32]. El proceso 
para calcular un CP es el siguiente [34]:

(1) 	 Calcular la matriz de covarianza o correlación (multivariada) a partir de 
los datos de muestra, 

(2) 	Calcular valores y vectores propios de la matriz de covarianza o co-
rrelación, y 

(3) 	Generar las CP; cada CP es una combinación lineal de variables origina-
les Xi ponderadas óptimamente, como se muestra en la ecuación 1: 

          ecuación 1. Pi  = bi1 X1  + bi2 X2+ ... + bik Xk                                             (1)               

donde Pi es la iésima PC, bik es el peso (algunos lo llaman coeficiente de 
regresión) de la variable, Xk.

2.4. Deconvolución de espectros Raman

La deconvolución es el método que implica el proceso de descomposición de 
los picos que se superponen entre sí [35]. El número de bandas Raman ob-
servados experimentalmente son significativamente menores, ya que una gran 

Diagrama de ACP de dos dimensiones o dos PC (derecha) de un conjunto de datos espec-
trales (izquierda).

Figura 2.
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cantidad de modos de vibración no pueden ser separados dentro de la reso-
lución del espectrómetro Raman [36]. Los diversos modos intensos débiles 
generalmente se superponen con los modos prominentes vecinos y causan 
ensanchamiento [3,6]. 

En la práctica cuando se miden en espectroscopía Raman dos o más sus-
tancias interactuando en un medio homogéneo o inhomogéneo, es común 
analizar el espectro Raman obtenido de las mediciones promedio o de la su-
perposición de espectros que varían en intensidad, modificando ciertas regio-
nes espectrales morfológicamente respecto a los espectros individuales de las 
sustancias puras.

La forma en que se aplica la deconvolución espectral resulta en tener una 
librería de espectros de sustancias puras o de bandas Raman y al momento 
compararlo con un espectro Raman de múltiples sustancias, se aplica el mé-
todo y se extrae la señal deseada seleccionada de la librería. A. Porporati et al. 
[37], A. L. Wilson et al. [38] y K. Chen et al. [39] son algunos autores que utiliza-
ron este método para sus trabajos de investigación.

El método de deconvolución usado en esta investigación fue Simultaneous 
Overconstrained Library-based Decomposition (SOLD), reportado por el autor J. 
R. Maher et al. [40], el programa fue desarrollado en Matlab® [44] y cuenta con 
una función llamada “SOLD”. Un ejemplo del uso y efectividad de este método 
fue aplicado en el trabajo de K. Chen et al. [41].

2.5. Coeficiente de correlación de Pearson

El coeficiente de correlación de Pearson es una medida de la asociación li-
neal de dos variables. El análisis de correlación suele comenzar con una re-
presentación gráfica de la relación de pares de datos mediante un diagrama de 
dispersión. Los valores del coeficiente de correlación varían en ± 1. Una corre-
lación igual a 0 significa ausencia de relación [42,43]. La función para calcular 
el coeficiente de correlación fue “corrcoef” [45] de la paquetería de Matlab®.

3. Resultados y discusiones 

3.1. Espectro Raman del Cortisol

Con la obtención del espectro Raman del cortisol en su estado puro median-
te el espectrómetro Raman, los resultados revelaron un conjunto de bandas 
características que han sido corroboradas con la información previamente 
documentada en la literatura científica [25]. La Figura 3 presenta de manera 
gráfica el espectro Raman del cortisol, destacando las mencionadas bandas 
del cortisol. Para la identificación de las bandas características, se estableció 
un criterio consistente, considerando un rango de ±20 cm-1 para cada pico 
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Raman, debido los desplazamientos provocados por la pureza de la sustancia, 
resolución del espectrómetro y otros factores externos ambientales [36]. Este 
enfoque proporciona una base robusta para la identificación de características 
vibracionales específicas asociadas con el cortisol.

La Tabla 1 complementa la Figura 3, detallando las bandas características 
identificadas en el espectro Raman junto con sus correspondientes enlaces mo-
leculares. Es fundamental resaltar la concordancia entre las observaciones ex-
perimentales y los datos conocidos en la literatura, fortaleciendo así la validez 
de los resultados obtenidos.

Espectro Raman del cortisol al 100% con sus bandas características indicadas por las 
líneas punteadas verticales.

Figura 3.

Tabla 1. Bandas Características del Cortisol, con sus respectivos enlaces moleculares.
 

Banda Raman 
Experimental 

(cm-1)

Referencia en 
la literatura

(cm-1) [25]
Enlace molecular

1086 1073 Modo de respiración en anillo asimétrico del anillo C del 
cortisol.

1136 1146 CH2 twist + CH bend + OH bend

1224 1224 Estiramiento asimétrico C-C-C
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3.2. Disoluciones 

Después de completar la caracterización del cortisol en su estado puro, se lle-
vó a cabo la preparación de disoluciones en etanol. Los porcentajes de cortisol 
(masa) y alcohol (volumen) para las diferentes concentraciones se pueden ver 
en la Tabla 2. La Figura 4 presenta de manera gráfica los espectros Raman co-
rrespondientes a cada una de estas concentraciones, con un énfasis particular 
en la zona de los 1550 cm-1 a 1650 cm-1, ya que estas bandas Raman son las más 
intensas del espectro de cortisol puro.

Tabla 1. Continuación.  

Banda Raman 
Experimental 

(cm-1)

Referencia en 
la literatura

(cm-1) [25]
Enlace molecular

1263 1269 CH curva + CH_2  curva+OH curva

1330 1330 Estiramiento simétrico C-C-C en el anillo A

1430 1435 CH2 tijera en los anillos A y B

1591 1609 Estiramiento C=C

1624 1641 C=O en el anillo A de la molécula de cortisol

1693 1704 Estiramiento C=O

Tabla 2. Concentraciones de cortisol en su relación masa/volumen.
       

Porcentaje Masa (g) Volumen (ml)

50% 0.01 0.02

10% 0.01 0.1

05% 0.01 0.2

01% 0.01 1
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La elección de resaltar la región de 1550 cm-1 a 1650 cm-1 se debe a su 
importancia en la identificación de cambios en las propiedades vibracionales 
de las moléculas de cortisol en respuesta a variaciones en la concentración y 
entorno del solvente. Este enfoque facilita la observación y análisis de posibles 
desplazamientos o modificaciones en las bandas características, lo que puede 
proporcionar valiosa información sobre las interacciones moleculares y la es-
tructura del cortisol en solución.

3.3. Deconvolución espectral 

En la Figura 5 se muestran los espectros puros de etanol, cortisol y el de con-
centración de cortisol al 50% en Etanol. Es importante resaltar que el residuo 
es resultado de aplicar el algoritmo de deconvolución SOLD. El espectro de-
convolucionado del cortisol al 50% correlacionado con el espectro de cortisol 
puro se obtuvo un coeficiente de correlación de 98.2%. Se aplicó el mismo 
algoritmo a las concentraciones de 10% y 5% con resultados en el coeficiente 
de correlación de 97.6% y 97.1% respectivamente. 

Espectros Raman de las diferentes concentraciones de cortisol en etanol. Todos los espec-
tros fueron normalizados respecto a su banda Raman de mayor intensidad.

Figura 4.
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Para el caso del 1% el valor del coeficiente de correlación fue muy bajo, 
dando como resultado un valor de 40%, esto tiene una explicación respecto 
a la intensidad de los espectros de alcohol y cortisol, el cortisol al estar al 1%, 
disminuye su espectro en intensidad significativamente en comparación a la 
del alcohol, por lo que resulta difícil distinguir las regiones del espectro del 
cortisol en el alcohol al solaparse. Solo la región de 1550 cm-1 a 1650 cm-1 es 
distinguible en todos los casos.

3.4. Análisis de componentes principales (PCA)

Al aplicar la metodología descrita en la sección 2.3 al conjunto de espectro Ra-
man de las concentraciones de cortisol diluidas en etanol (100%, 50%, 10%, 5% 
y 1%) en la región espectral de 200 cm-1 a 1800 cm-1, se obtienen los resultados 
mostrados en la Figura 6. Donde se observa que al aplicar las PCA se logra rea-
lizar una reducción de la dimensionalidad de las variables Raman observadas 
a tres componentes principales CP1(77.10%), CP2(22.43%) y CP3(0.36%), esto 
debido a que la proporción de variancia acumulada (99.89%) ya no presenta 
un incremento sustancial al considerar más de tres CP. Cabe destacar que la 
primera CP representa la morfología espectral de las principales bandas pre-
sentes en la señal Raman medida, en este sentido con las tres CP empleadas 
en este trabajo se puede reconstruir todo el espectro Raman con un factor 

Espectros Raman del alcohol Etanol puro, Cortisol puro y cortisol al 50% y el residuo después 
de aplicar la deconvolución.

Figura 5.
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residual de ajuste promedio de 10-9 unidades arbitrarias de intensidad y un 
error cuadrático medio (RMSE, por sus siglas en inglés) de 6.16 · 10-10, lo cual 
indica un buen ajuste y por tanto una correcta interpretación de cada CP. 

Asimismo, en la Figura 6a con 2 CP podemos observar la separación del 
conjunto de datos, sin embargo, un solo punto de color rojo correspondien-
te al 5% de concentración está muy cercano a los puntos de color negro que 
representan la concentración al 10%. Ahora bien, cuando se grafican las 3 CP 
(Figura 6b), ya todos los conjuntos de datos se encuentran separados en un 
espacio de tres dimensiones.

Aplicación de ACP a los espectros de las diferentes concentraciones de cortisol de la re-
gión espectral de 200 cm-1 a 1800 cm-1, siendo la gráfica de las primeras 2 CP (arriba) y las 
3 primeras CP (abajo).

Figura 6.
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En la búsqueda de emplear la menor cantidad de variables para lograr 
identificar las concentraciones de cortisol con espectroscopia Raman, se 
realizó un ACP solamente a la región espectral del cortisol diluido en etanol 
(1550 cm-1 a 1650 cm-1), donde la mayor proporción de variancia acumulada se 
da en la primera CP. Se puede observar en la Figura 7 que a diferencia de la 
Figura 6 el conjunto de datos presenta una mejor separación tanto en el plano 
como en el espacio 2 y 3 CP respectivamente. Esto es debido a que la región de 
1550 cm-1 a 1650 cm-1 se tienen bandas Raman exclusivamente de cortisol don-
de no afecta el espectro Raman del alcohol, y se evidencia la separación de las 
intensidades de los picos de cortisol entre concentraciones (Figura 4).

Aplicación de ACP a los espectros de las diferentes concentraciones de cortisol de la re-
gión espectral de 1550 cm-1 a 1650 cm-1, siendo la gráfica de las primeras 2 CP (arriba) y las 
3 primeras CP (abajo).

Figura 7.
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4. Conclusiones

Este estudio subraya la importancia de la espectroscopia Raman como una he-
rramienta poderosa para caracterizar molecularmente sustancias como el 
cortisol. La validación de los resultados a través de la comparación con la 
literatura y la implementación de criterios específicos para la identificación de 
bandas características, fortalecen la confiabilidad de los hallazgos. La consis-
tencia en la repetibilidad de las mediciones respalda la robustez de la metodo-
logía utilizada.

Se identificaron los enlaces moleculares correspondientes a cada banda 
Raman, computacionalmente se obtuvo la recuperación del espectro del cor-
tisol en presencia del alcohol etílico (Etanol) en diferentes concentraciones y 
mediante ACP se logró agrupar y diferenciar cada concentración sin traslapar-
se en dos diferentes regiones espectrales, permitiendo así de manera eficiente 
para un trabajo futuro cuantificar este biomarcador.
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