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RESUMEN 

La harina de arveja (Pisum sativum L.)  verde es un alimento importante en nuestro país, 

por su aporte nutricional en proteínas, vitaminas y minerales. Sin embargo, es un producto 

que tiende a ganar o perder humedad con facilidad. Por lo cual es necesario realizar un 

monitoreo constante de su contenido de humedad para garantizar su calidad. Esto conlleva 

a encontrar método de análisis que sea rápido y confiable. Por lo tanto, la presente 

investigacion tuvo como objetivo evaluar la capacidad de predicción de la humedad por 

espectroscopia infrarrojo por transformada de Fourier (FTIR) en muestra de harina de 

arveja verde. Las muestras de harina de arveja verde se acondicionaron en recipientes 

herméticos con 5 diferentes humedades relativas: 0%, 33%, 55%, 76% y 86%. Se hizo 13 

repeticiones por cada humedad relativa con 5 replicaciones de muestra de harina de arveja 

verde. Se obtuvo 325 espectros por FTIR (Thermo Scientific, Alemania), en un intervalo 

de longitud de onda entre 1000 y 4000 nm y se relacionaron con datos gravimétricos. Se 

aplicó la corrección de la línea base para que los espectros no presentaran valores negativos 

de absorbancia. Luego, se realizó una minería de datos para separar espectros atípicos de 

típicos mediante la distancia de Mahalanobis. En el modelo de Regresión de Mínimos 

Cuadrado Parciales (PLSR), se seleccionó 70% de datos de calibración y 30% de datos de 

validación externa. Se obtuvo mejor modelo con la primera derivada porque presentó el 

menor valor de error cuadrático medio y mayor coeficiente de determinación de validación 

cruzada (ECMCV < 0.314 y R2
CV > 0.981) con una alta capacidad de predicción de humedad 

(RPD > 6.904) demostrando la validación y exactitud del modelo. Por consiguiente, se 

evaluó la capacidad de predicción de la humedad por espectroscopia infrarrojo por 

transformada de Fourier (FTIR) en harina de arveja verde.  

Palabras clave: FTIR, Pisum sativum L., Distancia de Mahalanobis, Regresión de Mínimo 

Cuadrados Parciales (PLSR), R2, RPD, ATR. 
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ABSTRACT 

Green pea flour (Pisum sativum L.) is an important food in our country, due to its nutritional 

content in proteins, vitamins and minerals. However, it is a product that tends to gain or 

lose moisture easily. Therefore, it is necessary to constantly monitor its moisture content to 

guarantee its quality. This leads to finding an analysis method that is fast and reliable. 

Therefore, the present investigation aimed to evaluate the moisture prediction capacity by 

Fourier Transform Infrared Spectroscopy (FTIR) in green pea flour sample. The green pea 

flour samples were conditioned in hermetic containers with 5 different relative humidities: 

0%, 33%, 55%, 76% and 86%. 13 repetitions were made for each relative humidity with 5 

replications of the green pea flour sample. 325 spectra were obtained by FTIR (Thermo 

Scientific, Germany), in a wavelength range between 1000 and 4000 nm and related to 

gravimetric data. Baseline correction was applied so that the spectra did not present 

negative absorbance values. Then, data mining was performed to separate outliers from 

typical spectra using the Mahalanobis distance. In the Partial Least Square Regression 

(PLSR) model, 70% calibration data and 30% external validation data were selected. The 

best model was obtained with the first derivative because it presented the lowest mean 

square error value and the highest cross-validation coefficient of determination (ECMCV 

< 0.314 and R2CV > 0.981) with a high humidity prediction capacity (RPD > 6.904), 

demonstrating validation. and accuracy of the model. Therefore, the predictive ability of 

moisture by Fourier transform infrared (FTIR) spectroscopy in green pea flour was 

evaluated. 

 

Keywords: FTIR, Pisum sativum L., Mahalanobis distance, Partial Least Squares 

Regression (PLSR), R2, RPD, ATR. 
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I. INTRODUCCIÓN 

La arveja (Pisum Sativum L.) verde es una de las leguminosas más consumidas en 

nuestro país. Existen dos tipos de variedades, la verde y amarilla, las cuales presentan un 

importante valor nutritivo para la dieta diaria, debido a su aporte de proteínas, 

carbohidratos, fibras, vitaminas A, B, C y además tiene bajo contenido de grasas. La 

presencia de tiamina en su composición proximal favorece la metabolización de los 

carbohidratos y la función nerviosa, esto mejora el nivel de nutrición en niños en etapa 

escolar, mujeres en periodo de lactancia y adultos mayores (MIDAGRI, 2022; Millar et al., 

2019).  

La arveja se comercializa en el mercado se encuentran fresca, deshidratada, 

congelada y procesada como harina.  La cascara de la arveja, también se aplica para la 

elaboración de panes con alto contenido de fibra. La mayoría de los componentes que le 

dan sabor amargo a la arveja se eliminan con el secado, obteniendo un producto con mayor 

potencial para la utilización en la alimentación humana (Bala et al., 2022; Quimis & 

Salazar, 2017).   

La producción nacional de arveja verde grano seco fue de 51,459 toneladas en el 

2021; siendo la Región La Libertad el segundo productor a nivel nacional con 10,399 

toneladas, después de la Región Cajamarca, 15,135 toneladas (MIDAGRI, 2022).  

La harina de arveja verde se considera una fuente de proteína versátil y altamente 

nutritiva para una alimentación saludable. Es un importante ingrediente para la elaboración 

de panes, pastas y otros productos de panadería mejorados nutricionalmente. Además, es 

utilizada en batidos y sopas por su gran aporte de proteínas (20%) a bajo costo. Además, 

posee fibra, calcio, hierro, yodo, vitamina A, B12, y folato y propiedades antioxidantes, que 
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protegen la retina de la degeneración. No contiene gluten, por el cual presenta numerosas 

aplicaciones para mejorar el valor nutricional de los alimentos sin gluten, como pastas, 

panes y snacks (Bala et al., 2022; Daba et al., 2022).  

Por otro lado, la harina es un producto higroscópico y por tanto tiene la capacidad 

de perder o ganar humedad. En consecuencia, su conservación depende de la combinación 

de múltiples factores y a la vez de reacciones bioquímicas. Es por ello que las industrias 

que procesan harinas o utilizan esta materia prima como ingrediente para algún proceso de 

elaboración de alimentos es importante, como parámetro de calidad, evaluar el contenido 

de humedad, el cual requiere un monitoreo constante que garantice un producto final en 

óptimas condiciones y que evite pérdidas por el retiro de lotes que no cumplan con las 

especificaciones técnicas debido a un inadecuado control originado por el método 

empleado para la determinación de humedad. Por lo tanto, es fundamental la predicción de 

la humedad de la harina de arveja empleando un método rápido sería de gran utilidad para 

la industria alimentaria (Bala et al., 2022; Millar et al., 2019).  

En ese contexto, los distintos tipos de análisis de alimentos han sido perfeccionados 

con el paso del tiempo, tales como la determinación de humedad, proteínas, carbohidratos 

o lípidos, han propiciado el perfeccionamiento de diversas técnicas de análisis, que han 

utilizado diversos reactivos, diferentes equipos analíticos y varias herramientas estadísticas 

de análisis de datos. La búsqueda de métodos analíticos más rápidos, selectivos, precisos y 

menos contaminantes es uno de los objetivos básicos buscados por los investigadores de la 

química analítica, no solamente relacionado con la medición de alimentos, sino en el 

análisis de cualquier muestra orgánica o inorgánica de que se trate (Aykas et al., 2020).  

El desarrollo de sistemas instrumentales químicos más exactos y confiables, 

sumado al desarrollo en las técnicas estadísticas y computacionales, ha facilitado el 
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desarrollo de metodologías analíticas innovadoras que presentan un alto grado de exactitud 

en la identificación de alimentos, como son la calorimetría diferencial de barrido, la 

cromatografía de gases, la cromatografía de líquidos de alta resolución, la resonancia 

magnética nuclear, métodos basados en ADN y diversas técnicas de espectroscopia: ultra 

violeta visible, colorimetría, difracción de rayos X o la espectroscopia de infrarrojo. 

Muchas de las técnicas analíticas antes mencionadas son costosas y en la mayoría requieren 

a menudo un complicado proceso de preparación de la muestra. Sin embargo, una de ellas, 

el método de espectroscopia de infrarrojo; la cual ha sido considerada por investigadores 

de diferentes partes del mundo como una herramienta rápida, precisa, relativamente 

económica y no contaminante para el análisis de las propiedades en alimentos y bebidas 

(Ciursă et al., 2021).  

La espectroscopia infrarroja brinda un número de ventajas importantes sobre los 

métodos químicos tradicionales: no es destructiva, es rápida, disminuye el uso de reactivos 

tóxicos y perjudiciales para el medio ambiente, es un método no invasivo, requiere una 

mínima cantidad de muestra y la precisión de la predicción es generalmente alta (Bala et 

al., 2022; Feng et al., 2019; Millar et al., 2019).  

Diversas investigaciones indican que el uso de la espectroscopia infrarroja en la 

medición y caracterización de componentes e identificación de adulterantes en alimentos 

demuestran que es una herramienta eficaz en el análisis de alimentos (Aghababei et al., 

2017; Gonzáles et al., 2016; Genkawa et al., 2016; Windarsih et al., 2021).  

Nesakumar et al. (2018) determinaron un modelo predictivo con un 97.5% de 

confiabilidad en la determinación de humedad en remolacha, utilizando la espectroscopia. 

Así mismo, Zara et al. (2017) emplearon la espectroscopia infrarroja (FTIR-ATR) como 

herramienta para la caracterización fisicoquimica del bagazo de caña de azúcar proveniente 
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de la sierra Falconiana. De igual modos, otros investigadores emplearon el Partial Least 

Squares Regression (PLSR) en la validación del uso de la espectroscopia infrarrojo medio 

en el análisis de diversos alimentos como aceite de coco, miel de abeja y pasta de tomate 

(Aykas et al., 2020; Ciursă et al., 2021; Jamwal et al., 2020). 

Por lo tanto, el presente trabajo de investigación tuvo por objetivo evaluar la 

capacidad de predicción de la humedad por espectroscopía infrarroja por transformada de 

Fourier (FTIR) en muestra de harina de arveja (Pisum sativum L.) verde.  
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II. MATERIALES Y METODOLOGÍA 

2.1. Materiales  

Se utilizaron tres kilos de harina de arveja verde obtenidos a partir de granos secos 

sin descascarar sometidos a un proceso de tostado y molienda, posteriormente envasada y 

comercializada por la empresa Peruinka Industrias. Luego la harina fue trasladada al 

Laboratorio de Análisis por instrumentación del Departamento de Ciencias 

Agroindustriales de la Facultad de Ciencias Agropecuarias de la Universidad Nacional de 

Trujillo.  

Se realizó un análisis proximal a la harina de arveja verde presentando las siguientes 

características: humedad, 8.12 ± 0.5%; proteínas, 20.6 ± 1.5%; carbohidratos, 62.78%; 

grasa, 2.97 ± 0.2%; energía, 360.25 kcal y fibra total, 3.32%.  

2.2. Metodología 

2.2.1. Esquema experimental de la investigación 

En la Figura 1 se muestra el esquema experimental para evaluar la capacidad de predicción 

de humedad por espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR) en harina de 

arveja (Pisum sativum L.) verde. 

 

2.2.2. Preparación de muestras  

La harina de arveja verde fue tamizada empleando tamiz N°60 (serie ASTM) de 

abertura de malla 250 µm para uniformizar el tamaño de partícula. La humedad inicial de 

la harina de arveja verde fue de 8.12% ±0.05. Posteriormente, se colocó las muestras de 

harina de arveja verde en una estufa (Memmert, UNSS PLUS, Alemania) de aire forzado a 

50 °C por 48 h, obteniendo una humedad en base seca de 6.14% ± 0.001. Para lograr 

distintos contenidos de humedad relativa, se colocó cinco vasos de precipitado de 50 ml 

conteniendo 4g ± 0.001 de harina de arveja verde cada uno y un vaso precipitado de 100 
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ml conteniendo soluciones salinas: NaOH (13 molal, HR 33%), NaOH (9 molal, HR 55%), 

NaOH (5.5 molal, HR 76%) y NaOH (3.5 molal, HR 86%), además gel de sílice seco (HR 

0%) en recipientes herméticos a 25 ± 2°C (Barbosa-Cánovas et al., 2007). Se colocaron 

cubetas transparentes de 1x1x4 cm conteniendo timol en los recipientes con humedades 

relativas de 55%, 76% y 86% para evitar el crecimiento de hongos. Se logró el equilibrio 

en las muestras de harina de arveja verde después de 15 días cuando no existió variación 

significativa en el peso (<0.1 gramos), medido con una balanza analítica (Radwag, AS 

82/220.X2, Polonia). Se trabajó 13 repeticiones de cada humedad relativa (Geenspan, 

1977).  
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Figura 1  

Esquema experimental para evaluar la capacidad de predicción de humedad por 

espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR) en harina de arveja (Pisum 

sativum L.) verde 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

2.2.3. Determinación del contenido de humedad de las muestras 

El contenido de humedad de las muestras de harina de arveja verde en los diferentes 

recipientes herméticos se calculó en base seca de acuerdo con el método gravimétrico 

(AOAC, 2005) en una estufa de aire forzado a 105 °C por 30 horas (Che & Mirghani, 2000). 

2.2.4. Adquisición de espectros 

Para la adquisición de los espectros de las muestras de harina de arveja verde, se 

utilizó un espectrofotómetro en el rango de infrarrojo medio con transformada de Fourier 

Muestras de harina de arveja verde 

Gel de sílice 

seco HR 0% 

NaOH (13 

molal, HR 33%) 

NaOH (9 molal, 

HR 55%) + timol 

 

NaOH (3.5 molal, 

HR 86%) + timol 

 

NaOH (5.5 

molal, HR 76%) 

+ timol 

 

Determinación del contenido de Humedad 

Preparación de muestras 

Método 

Gravimétrico 

Método 

Espectrofotométrico 

Análisis de datos 

Análisis Proximal 

Almacenamiento de condiciones de 

humedades (25°C) 

Análisis de 

datos 
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(Thermo Scientific, Nicolet iS50, Alemania) en un rango de frecuencia de 600 – 4000 cm−1. 

El análisis FTIR se realizó colocando las muestras de harina de arveja verde sobre la 

superficie del cristal ATR. Se usó una resolución de 4 cm−1 con 16 escaneos por espectro 

en el modo de reflectancia. Finalmente, los espectros FTIR fueron transformados en modo 

absorbancia usando el software OMNIC Specta 9.7.39 (Ciursă et al., 2021).  

2.2.5. Pre-procesamiento espectral  

Se aplicó ingeniería de datos a los espectros de las muestras de harina de arveja 

verde, siendo la base de datos conformada por 325 valores de absorbancia correspondientes 

a cada longitud de onda. Posteriormente se estandarizó el rango de longitud de onda desde 

1000 a 4000 nm (con número de 6224 de intervalos). Luego se realizó la corrección de la 

línea base para que los espectros no presentaran valores negativos de absorbancia, sumando 

0.09 u.a. a cada espectro. Se utilizó el software Python 3.7.1(Ciursă et al., 2021). 

2.3. Análisis de datos 

2.3.1. Minería de datos  

Se evaluó la presencia de espectros atípicos en la base de datos mediante la distancia 

de Mahalanobis con la técnica de componentes principales; considerándose espectros 

atípicos aquellos que presentaron valores de la raíz cúbica de Mahalanobis mayores o 

iguales a 3. De los 325 espectros iniciales 294 espectros (90.46% del total) fueron 

considerados como típicos (inliers) y 31 espectros fueron considerados atípicos (outliers), 

siendo depurados de la base de datos inicial (Aykas et al., 2020; Gallego et al.,2021; Leys 

et al., 2018; Xiang et al., 2008).  
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2.3.2. Machine learning para construcción de modelo completo PLSR (Regresión de 

Mínimos Cuadrados Parciales) 

Para la construcción y validación del modelo se realizó la partición de la base de 

datos en forma aleatoria en 70% para calibración (205 espectros) y validación externa en 

30% (89 espectros) (Benoudjit et al., 2004). Para corregir y minimizar la variabilidad de 

los espectros se utilizó la primera y segunda derivada de Savitzky-Golay de orden 

polinomial 2, ancho de ventana o filtro de 19 unidades. Para hallar un modelo que tenga la 

capacidad de predicción del contenido de humedad de la harina de arveja verde se utilizó 

el método de Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales (PLSR), el cual permitió 

encontrar una relación matemática lineal entre dos conjuntos de datos, X (espectros), Y 

(porcentajes de humedad). Para la calibración se empleó el algoritmo de Cross Validation 

Leave-One-Out (CV-LOO) (número de muestreo = 10%); para determinar el número 

óptimo de variables latentes (VL) se usó como indicador el menor valor de error cuadrático 

medio (ECM). El rendimiento y desempeño de los modelos de calibración fueron evaluados 

mediante el coeficiente de determinación de validación cruzada R2
CV y error cuadrático 

medio para calibración en validación cruzada ECM(CV).  

Se determinó la capacidad de generalización del modelo evaluando el error 

cuadrático medio de validación externa (ECMV) y coeficiente de determinación de 

validación externa (R2
V); además de la relación de desviación de la predicción (RPD) 

(Aykas et al., 2020; Alfaro, 2016; Pasquini & Bueno, 2007; Killner et al., 2011). Se 

construyó un modelo reducido a partir de los coeficientes de regresión de mayor 

importancia (en valor absoluto) del modelo completo inicial, pasando de 6224 intervalos 

de longitudes de onda a 1140 intervalos. Para la analítica de datos se utilizó el software 

Python 3.7.1 con la plataforma de Google Colab. (Ciursă et al., 2021). 
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III. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

3.1. Minería de datos para la identificación de espectros atípicos 

En la Figura 2 se muestra la evaluación de los espectros atípicos aplicando la 

distancia de Mahalanobis con la técnica de componentes principales. Los espectros outliers 

o atipicos son aquellos que presentaron valores de raíz cubica de Mahalanobis mayores o 

iguales a 3 y solo fueron considerados los espectros tipícos o inliers, cuyos valores de raíz 

cubica de Mahalanobis fueron menores a 3. De 325 espectros iniciales fueron considerados 

como inliers 294 espectros (90.46%) y como outliers 31 espectros (9.54%).  

Figura 2 

Espectros atípicos detectados empleando la distancia de Mahalanobis 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Diversas investigaciones reportan que la distancia de Mahalanobis es una longitud 

métrica estadística entre un conjunto de datos y que comúnmente es aplicada cuando se 

emplea PLSR (Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales); y cuyo valor obtenido ayuda 

a separar espectros típicos y atípicos. Los atípicos son aquellos datos que se desvían del 

comportamiento global de la mayoría de los datos (Aykas et al., 2020; Galeano et al., 2015; 

Ghorbani, 2019). Del mismo modo investigaciones señalan que la distancia de Mahalanobis 

separa curvas espectrales inliers de los outliers, las cuales son consideradas para la 

construcción del modelo PLSR mediante FTIR, como por ejemplo el análisis de residuos 
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de tetraciclina en la leche de vaca cruda (Casarrubias-Torres et al., 2018) y; cuando 

identificaron y cuantificaron adulterantes en café (Coffea arabica L.) (Flores-Valdez et al., 

2020). Además, informan que la distancia de Mahalanobis es un factor básico muy 

importante que determina el valor del coeficiente de determinación para conseguir la 

validación de un modelo predictivo (Florez-Valdez et al., 2020; Ghorbani, 2019). 

Los espectros de las muestras de harina de arveja verde considerados como 

“inliers”, en el rango de longitud de onda de 1000 a 4000 nm, tienen el mismo 

comportamiento, están muy cerca uno del otro, y son seleccionados para la construcción 

del modelo matemático para la validación, como se observa en la Figura 3a. Por el 

contrario, los espectros conocidos como “outliers” como se muestra en la Figura 3b, 

presentan diferente comportamiento en el rango de la longitud de onda, están muy 

separados entre sí, no están superpuestos entre los mismos, como se observa en la Figura 

3a, denotándose la gran diferencia entre los espectros. Por consiguiente, dichos espectros 

son descartados para la construcción del modelo matemático.  

Figura 3 

(a) Espectros inliers (b) Espectros outliers 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En el Diagrama de Boxplot para los valores inliers del rango espectral de la muestra, 

se observa una misma proporcionalidad, como se muestra en la Figura 4a. Es decir, la línea 

central está aproximadamente cerca al centro del diagrama, lo cual indica una distribución 

a b 
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normal de los datos. Los valores de humedad se encontraron entre 1.72 y 14.09%, con 

media de 7.46% y desviación estándar de 4.02%; además de rango intercuartílico (del 

percentil 25 al 75) que contiene al 50% de los valores de la humedad cercanos a la mediana 

(6.79%) entre 4.29 y 10.38%, y se observa simetría en el boxplot. También, se menciona 

que si se encuentra una distribución normal de los datos es porque se aplicó adecuadamente 

la distancia de Mahalanobis en la evaluación de los espectros, debido a que se aplica 

diversos valores para la distancia, dependiendo de cada investigación (Galeano et al., 2015; 

Ghorbani, 2019). 

Por el contrario, en el Diagrama de Boxplot de los espectros considerados outliers, 

se observa una asimetría como se muestra en la Figura 4b. La línea central no se encuentra 

en el centro del Boxplot, sino en la parte superior, lo cual indica una distribución no normal 

de los datos. Los valores de humedad de los espectros considerados como outliers (31 

valores atípicos) se encontraron entre 1.47 y 13.28%, con media de 7.77% y desviación 

estándar de 4.54%; además de rango intercuartílico (del percentil 25 al 75) que contiene al 

50% de los valores de la humedad cercanos a la mediana (10.12%) entre 2.33 y 13.10%, se 

observa asimetría en el Boxplot. 

Figura 4 

(a) Diagrama de Boxplot para datos de inliers (b) Diagrama de Boxplot para datos de 

outliers  

 

a b 
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En la demostración del modelo predictivo para el análisis de compuestos ácidos 

grasos en la leche, se reportó una distribución normal en el diagrama de Boxplot (Rovere 

et al., 2021). Además, se mencionó lo mismo en el monitoreo de procesos digestivos 

anaeróbicos aplicando PLSR mediante FTIR (Zeaiter et al., 2022).  

Otras investigaciones igualmente indicaron la misma distribución en la 

determinación del contenido de nitrato en vegetales de hoja verde como colchina (Brassica 

rapa subsp. chinensis), espinaca (Ipomoea aquatica Forssk), apio (Apium graveolens L.) y 

lechuga (Lactuca sativa L.) empleando espectroscopía infrarrojo medio (Ma et al., 2021) y 

en el estudio de la liberación de opsina en las neuronas corticales y aceleración del 

aprendizaje en el ser humano (Zhang et al., 2021).  

3.2. Machine learning para construcción de un modelo de regresión completo 

empleando Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales (PLS-R) 

Para la calibración del modelo completo se contó con 205 espectros, con rangos de 

humedad observada entre 1.71 y 14.07%; en la Tabla 1 se presenta el modelo generado con 

el pre-procesamiento de la primera derivada de Savitzky-Golay, con número óptimo de 

variables latentes de 5, presentó error cuadrático medio de validación cruzada (ECMVC) de 

0.314 y coeficiente de determinación de validación cruzada (R2
CV) de 0.981 y el modelo 

con la segunda derivada de Savitzky-Golay, con número óptimo de variables latentes de 5, 

presentó error cuadrático medio de validación cruzada (ECMVC) de 0.700 y coeficiente de 

determinación de validación cruzada (R2
CV) de 0.958, por lo que se determinó trabajar con 

el modelo completo con la primera derivada de Savitzky-Golay por presentar alto  R2
CV  y 

RPD y menor ECMCV. 

Posteriormente, para evaluar la capacidad de generalización del modelo completo, 

se utilizaron los datos de validación externa conformada por 89 espectros con rango de 
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humedad entre 2.01 y 14.09%, donde el ECMV fue de 0.308 y R2
V  fue de 0.979; además 

de presentar relación de desviación de la predicción (RPD) de 6.904, este modelo tiene una 

predicción de humedad excelente porque presenta un RPD>3 , valores de RPD menores a 

2.5 se considera pobre, entre 2.5 y 3.0 se considera bueno y valores mayores a 3.0 podrían 

considerarse excelentes y recomendados para fines de predicción (Bala et al., 2022 ;  

Molano et al., 2016).  

Tabla 1  

Indicadores estadísticos del modelo completo de la humedad espectral en muestras de 

harina de arveja verde 

 

 

Pre-

procesamiento 

Calibración      Validación externa 

Rango de 

humedad 

(%) 

N° 
Variable 

latente 

ECM

CV 
R2

CV  

Rango de 

humedad 

(%) 

N° 
ECM

V 
  R2

V RPD 

1ra derivada 

de Savitzky-

Golay  

1.71 - 

14.07 
205 5 0.314 0.981 

2.01 - 

14.09 
89 0.308 0.979 6.904 

2da derivada 

de Savitzky-

Golay  

1.71 - 

14.07 
205 5 0.700 0.958 -- -- -- -- -- 

Nota: ECMCV = Error cuadrático medio de validación cruzada; R2
CV= Coeficiente de determinación de 

validación cruzada; ECMV= Error cuadrático medio de validación externa; R2
V= Coeficiente de determinación 

de validación externa; RPD= Relación de la desviación de predicción 

El modelo de calibración generado se validó eligiendo un conjunto de muestras 

(30% del total de los espectros) que no se incluyeron en la muestra de calibración original. 

Este paso llamado validación externa fue crucial para evaluar la solidez del modelo de 

calibración. Después de la evaluación de las muestras, la calibración y validación externa, 

se observó que el ECMCV y ECMV fueron similares, 0.314 y 0.308, significa que el modelo 

ha sido ajustado y optimizado, logrando su buen desempeño predictivo y eficiencia (Jamwal 

et al., 2020). 
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En la Figura 5 se observa la relación entre los resultados de la humedad observada 

y predicha. Los diamantes azules representan los valores de humedad de calibración y los 

hexágonos rojos representan el conjunto de validación externa; además, humedad 

observada y predicha se encuentran cercanos al modelo que está representado por la línea 

de color “azul”. 

Figura 5 

Valores de humedad observados y predichos de las muestras de harina de arveja verde 

 

 

 

 

 

 

El coeficiente de determinación (R2) es una medida estadística que nos indica la 

precisión del modelo, cuyo valor siempre debe ser lo más cercano o igual a 1. Además, el 

valor RPD es igual a la relación de la desviación estándar entre la validación cruzada y 

dicho valor debe ser superior a 3, para establecer exactitud de la capacidad de predicción 

del modelo (Aykas et al., 2020; Jamwal et al., 2020; Sen et al., 2021). Los valores de R2: 

0.979 y RPD: 6.904, como se muestra en la Figura 5, demostraron la capacidad de 

estimación o predicción del modelo matemático para determinar humedad en muestra de 

harina de arveja verde. 
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Otras investigaciones también evaluaron la capacidad de predicción del modelo 

matemático PLSR mediante FTIR para el análisis proximal del tomate, porque obtuvieron 

valores de R2 > (0.99 y 0.97) y RPD > (7.3 y 3.5), respectivamente para solidos solubles y 

glucosa (Aykas et al., 2020). Y en el análisis de la adulteración de aceite de coco frito en 

aceite de coco puro, obteniendo un R2> 0.99 y RPD > 11.28, precisando la exactitud de la 

capacidad predictiva del modelo (Jamwal et al., 2020).  De igual modo, Sen et al. (2021) 

cuantifico el contenido de grasa, proteínas, lactosa y sólidos no grasos como parámetros 

críticos para evaluar la calidad y adulteración de la leche de búfala y de cabra a partir de 

datos espectrales; obteniendo un valor R2> 0.99 y RPD > 8.9, determinando la capacidad 

de predictiva.  

Aykas et al. (2020) también estimaron la capacidad predictiva y obtuvieron valores 

similares en el error estándar de validación cruzada y error estándar de predicción por cada 

parámetro estudiado, logrando la robustez o ajuste en la precisión del modelo en el estudio 

de solidos solubles, ácido cítrico y fructuosa en pasta de tomate reportando valores 

observados y predichos muy cercanos a la línea que representa al modelo como se observa 

en la Figura 6. De igual manera se predijo el contenido de humedad, glucosa, fructuosa y 

sacarosa en el análisis fisicoquímico en muestras de miel de abeja utilizando bandas 

espectrales FTIR (Ciursă et al., 2021).  

Los coeficientes de regresión que permiten identificar los picos correspondientes a 

grupos funcionales se encuentran entre las longitudes de onda de 1500 a 4000, como se 

observa en la Figura 6. 
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Figura 6 

Modelo con coeficiente de regresión para estimar la humedad en muestra de harina de 

arveja verde 

 

 

 

 

 

Según diversas investigaciones indican que entre estas longitudes de ondas antes 

mencionada, se identifican a las moléculas de agua, es decir existe vibración del enlace H-

O-H, lo cual genera el pronunciamiento del pico ubicado alrededor de 1645 cm-1. Esto 

ocurre por la interacción electrostática entre el protón del hidrogeno y la región negativa 

del átomo de oxígeno, el cual presenta una fuerza de interacción relativamente alta O---H, 

que origina un pico más ancho e intenso ubicado alrededor de 3350 cm-1, que se genera en 

forma instantánea lo cual contribuye de manera notable al incremento del pico en el 

espectro al interactuar con la radiación infrarroja (Aykas et al., 2020; Ciursă et al., 2021;  

Jamwal et al., 2020; Mondragón, 2020), además se encuentran otros grupos funcionales 

como el grupo amino (3678 cm-1), acido carboxílico (2975 y 2986 cm-1) y carbonilo (2410 

cm -1). 

En el Anexo A al K se encuentran los gráficos que completan la construcción del 

modelo reducido que no fue considerado en la investigación, porque no presento variación 

significativa en el coeficiente de regresión. 

1645 

3350 
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IV. CONCLUSIONES 

En la presente investigación se evaluó la capacidad de predicción de la humedad 

empleando PLSR por espectroscopía infrarroja media en harina de arveja verde. Se 

desarrollaron curvas espectrales, caracterizando picos de grupos funcionales que 

representaron el contenido de agua. Se obtuvo mejor modelo con la primera derivada 

porque presentó el menor valor de error cuadrático medio y mayor coeficiente de 

determinación de validación cruzada (ECMCV < 0.314 y R2
CV > 0.981).  

El modelo PLSR presentó una excelente capacidad de predicción de humedad en 

harina de arveja verde (RPD > 6.904). Por lo tanto, este método rápido se puede utilizar 

para realizar análisis de alimentos en menor tiempo que los métodos convencionales y hacer 

monitoreo constante en línea del contenido de humedad de harina de arveja verde para 

garantizar su calidad e inocuidad. 
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V. RECOMENDACIONES 

Para futuras investigaciones, se recomienda utilizar diversas muestras de harina de 

arveja verde provenientes de diferentes regiones del país, esto implementaría una base de 

datos completa para lograr una producción del modelo a través de un aplicativo de libre 

acceso, aplicando Regresión de Mínimos Cuadrados Parciales (PLSR) mediante 

espectroscopia infrarrojo medio (FTIR), y así determinar la humedad facilitando el acceso 

de la información de manera rápida.  

Además, se recomienda construir un equipo con sensores que pueda dar lectura a 

las curvas espectrales y a través de un software que este implementado al equipo se 

identifiquen a los picos correspondientes a cada longitud de onda que va a determinar el 

porcentaje de humedad.  
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Anexo A 

Espectros de calibración del modelo completo de la muestra de harina de arveja verde 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Anexo B  

Espectros de validación del modelo completo de la muestra de harina de arveja verde 
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Anexo C 

Espectros de data testing y su correspondiente humedad gravimétrica en el modelo 

completo de la muestra de harina de arveja verde 

 

 

 

Anexo D 

Primera derivada del modelo completo de la muestra de harina de arveja verde 
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Anexo E 

Segunda derivada del modelo completo de la muestra de harina de arveja verde 

 

 

 

Anexo F 

Espectro reducido de la muestra de harina de arveja verde 
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Anexo G  

Primera derivada del modelo reducido de la muestra de harina de arveja verde 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Anexo H  

Segunda derivada del modelo reducido de la muestra de harina de arveja verde 
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Anexo I 

Modelo reducido de la humedad espectral en muestra de harina de arveja verde 

Pre-

procesamient

o 

      Calibración Validación 

Rango 

de 

humedad 

(%) 

N° 
Variable 

latente 

ECM 

(CV) 

R2 

(CV) 

Rango 

de 

humedad 

(%) 

N° 
ECM

V 
  R2

V RPD 

1ra derivada 

de Savitzky-

Golay  

1.71 - 

14.07 
205 16 0.384 0.977 

2.01 - 

14.09 
89 0.351 0.976 6.467 

2da derivada 

de Savitzky-

Golay  

1.71 - 

14.07 
205 7 0.503 0.970 -- -- -- -- -- 

Nota: ECMCV = Error cuadrático medio de validación cruzada; R2
CV= Coeficiente de determinación de 

validación cruzada; ECMV= Error cuadrático medio de validación externa; R2
V= Coeficiente de determinación 

de validación externa; RPD= Relación de la desviación de predicción 

 

Anexo J 

Valores observados y predichos de humedad de la regresión de mínimos cuadrados 

parciales (PLS-R) del modelo reducido en muestras de harina de arveja verde 
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Anexo K  

Coeficientes de regresión de mínimos cuadrados parciales (PLS-R) del modelo 

reducido en muestras de harina de arveja verde 

 
 

 

    

         

Anexo L 

Imágenes del desarrollo experimental 

 

 

(a)                                                                                             (b) 
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(c) 

 

 

 

                        

                            (d)                                                                                  (e) 

 
                                  
 

 

 

                                                 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

             (f) (g) 
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                                                (h) 

 

 
(a)Homogenizando las muestras de harina a 50 °C  (b) y (c)Acondicionamiento de la muestra a 

diferentes  humedades relativas  (d) y (e)Colocando las muestras de harina de arveja en la estufa 

para la medición de humedad por el método gravimétrico (f) y (g)Colocando las muestras 

previamente acondicionadas en el espectrofotómetro (h)Espectro de humedad de la muestra de 

harina de arveja verde.  
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