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Resumen

Introduccion— La quinua, se clasifica como pseudocereal y
contiene componentes bioactivos, tales como proteinas con un
alto valor nutricional. El consumo de proteina y especialmente
aminoacidos esenciales de cadena ramificada juegan un papel
fundamental en la dieta, ya que favorece al mantenimiento de
estructuras corporales.

Objetivos— El presente articulo busca realizar un analisis
y cuantificaciéon de los aminoacidos de la proteina de Quinua
usando la base de datos del Departamento de Agricultura de los
Estados Unidos (USDA).

Metodologia— Se utiliza el lenguaje de programacién Python
con el fin de desarrollar modelos de aprendizaje de maquinas para
pronosticar la presencia de aminoacidos ramificados en proteina
de Quinua y mediante regresion lineal obtener datos estadisticos
que suministren una cantidad aproximada de estos nutrientes.
Asimismo se puede encontrar informacién de articulos importan-
tes donde se presentan técnicas de aprendizaje automatico para
obtener informacion nutricional.

Resultados— Se determinan los aminoacidos valina, leucina e
1soleucina en la proteina aislada de Quinua y a su vez se utilizan
como controles la quinua cruda, quinua cocida, garbanzo, arroz
y brécoli. Los valores de concentracion p/p obtenidos en g/100g
fueron 15.9, 2.1, 0.66, 3.43, 1.7 y 0.37 respectivamente.

Conclusiones— Estos resultados evidencian la presencia de
aminoacidos de cadena ramificada en la Quinua, constatando la
1mportancia de su valor nutricional y sus posibles efectos en la
salud muscular.

Palabras clave— Aprendizaje de maquinas; regresion lineal,;
Sklearn; Chenopodium quinua; aminoacidos

Abstract

Introduction— Quinoa is classified as a pseudocereal and
contains bioactive components, such as proteins with high
nutritional value. The consumption of protein and especially
branched-chain essential amino acids play a fundamental
role in the diet, since it favors the maintenance of body
structures.

Objectives— The present article seeks to perform an anal-
ysis and quantification of amino acids in Quinoa protein
using the United States Department of Agriculture database
(USDA). Python programming language was used to develop
machine learning models to predict the presence of branched
amino acids in Quinoa protein and through linear regres-
sion to obtain statistical data that provide an approximate
amount of these nutrients. Important articles can be found
where information on machine learning techniques to obtain
nutritional information is presented.

Results— The amino acids valine, leucine and isoleucine
were 1dentified in isolated Quinoa protein and, in turn, raw
quinoa, cooked quinoa, chickpea, rice and broccoli were used
as controls. The w/w concentration values obtained in g/100g
were 15.9, 2.1, 0.66, 3.43, 1.7 and 0.37, respectively.

Conclusions— These results show the presence of
branched-chain amino acids in quinoa, confirming the
importance of its nutritional value and its possible effects
on muscle health.

Keywords— Machine learning; linear regression; Sklearn;
Chenopodium quinoa; amino acids
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[. INTRODUCCION

De la region Andina proviene la Quinua, una planta herbacea del género Chenopodium, la cual tiene un ciclo de
vida anual, cuenta con mas de tres mil variedades y una sorprendente adaptabilidad a diversos pisos térmicos,
resiste temperaturas desde —4°C hasta los 38°C, no necesita mucha agua para su desarrollo, alcanza una altura
de 0.5 m a 3.0 m segun su especie, tolera humedades relativas desde 40% hasta 88% y puede ser cultivada a
nivel del mar o hasta los 4000 metros de altitud [1]. Sus semillas son cilindricas con diametros entre 1.8 mm y
2.2 mm, pueden presentarse de colores variados de tonalidades blancas, rojas, rosadas, negras, grises, cafés y
amarillas. En las semillas se localizan sus componentes bioactivos y su mayor valor nutricional, conteniendo un
alto valor proteico entre 13.81% y 21.9% acorde a su variedad [2], una adecuada disposicién de oligoelementos,
vitaminas, minerales y de la presencia de todos los aminoacidos esenciales [3].

Las proteinas son moléculas presentes en los seres vivos y tienen multiples funciones, generalmente comparten
una caracteristica estructural comin, ser polimeros lineales de aminoacidos. Hasta ahora, se han descrito mas
de 300 aminoacidos diferentes en la naturaleza, pero sélo 20 se encuentran normalmente como constituyentes
de las proteinas de mamiferos. Cada aminoacido tiene un grupo carboxilo (-COO-), un grupo amino (-NH2+)
primario (excepto la prolina, que tiene un grupo amino secundario) y una cadena lateral distintiva (grupo R)
unido al atomo de carbono a [4].

Durante el curso de la evolucion, los animales desde los protozoos hasta los mamiferos perdieron la capacidad
enzimatica para sintetizar ciertos aminoacidos y deben ser requeridos en la dieta. Estas sustancias se denomi-
nan aminodcidos esenciales, los cuales son nueve: histidina (His), isoleucina (Ile), leucina (Leu), lisina (Lys),
metionina (Met), fenilalanina (Phe), treonina (Thr), triptéfano (Trp) y valina (Val). Cumplen con dos funciones
distintas: la primera actuar como bloques de construccion de proteinas y la segunda actuar como senales nutri-
cionales para provocar reacciones fisiologicas [5].

El mantenimiento de la masa muscular esquelética a lo largo de la vida depende de la ingesta de proteinas die-
téticas adecuadas, las proteinas de origen vegetal tienen una menor calidad que las proteinas de origen animal.
Sin embargo, proteinas de diferentes fuentes vegetales pueden combinarse de tal modo que el resultado sea
equivalente en valor nutricional a la proteina animal [4], [6]. Los aminoacidos dentro de las proteinas dietéticas
estimulan de forma aguda la sintesis de proteinas musculares [7]. Como tal, la ingesta de la cantidad y calidad
adecuadas de proteinas dietéticas es un requisito previo para la salud del sistema musculo esquelético. Los amino-
acidos esenciales son cruciales para la estimulacion de sintesis de proteinas musculares [8], [9]. Un subgrupo de
aminoacidos esenciales, los Aminoacidos de Cadena Ramificada (BCAA por sus siglas en inglés), los cuales son
Ile, Leu y Val, estan asociados con el metabolismo en tejidos como el musculo esquelético [10]. La suplementacion
de BCAA en periodo de recuperacion genera un menor grado de dolor y dafio muscular, menor percepcion del
esfuerzo y mayor respuesta anabdlica [11]. Existe evidencia clinica que sugiere que la suplementacion con BCAA
tiene efectos beneficiosos sobre el peso corporal, la grasa y la masa corporales magra [5].

Un analisis estadistico del valor nutricional, particularmente de la cantidad de BCAA presentes en la proteina
de Quinua, integrando el procesamiento de muchos datos mediante calculos matematicos, se puede realizar
con un algoritmo de regresion lineal, el cual entrena un conjuntos de datos con funciones lineales. La regresion
lineal multiple trata de ajustar modelos lineales entre una variable dependiente y mas de dos variables indepen-
dientes [12], expresando magnitudes de correlacion entre variables. También la regresion lineal se utiliza para
predecir el valor de una variable segtn el valor de otra. La variable que desea predecir se denomina variable
dependiente. La variable que esta utilizando para predecir el valor de la otra variable se denomina variable
independiente [13]. El analisis de regresion lineal considera los coeficientes de la ecuacion lineal, implicando
una o mas variables independientes las cuales predicen el valor de la variable dependiente [12]. Dicha relacién
puede considerarse significativa o fuerte (distinta de una relaciéon normal) o no significativa o débil (similar a
una relacion normal). La correlaciéon es una medida de la similitud de la variabilidad de dos magnitudes esto-
casticas, la cual tiene el proposito de averiguar en qué medida la variable dependiente puede explicarse por la
variable independiente [13].

El uso de herramientas digitales como el Aprendizaje de Maquinas (ML por sus siglas en inglés), ha facilitado
el procesamiento de datos de una manera y en una escala sin igual para los humanos, ya que integra matrices
complejas de factores para proporcionar un valor preciso o estratificado, y soporta un proceso de prediccion [14].
El ML aplica inteligencia artificial en la que los sistemas aprenden interactivamente de los datos para investigar
patrones estadisticos y predecir relaciones previamente desconocidas, es capaz de manejar datos mas complejos que
las técnicas estadisticas utilizadas tradicionalmente [14]. Las técnicas de ML estan diseniadas para comprender y
representar matematicamente los patrones presentes en los datos. Como resultado, la clave para crear algoritmos
de ML precisos y aplicables radica tanto en el tamaifo como en la calidad de los datos utilizados [12].
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En este escenario, el uso de técnicas de ML como la regresion lineal, usan el lenguaje de programacion Python,
el cual posee una comunidad amplia en la que es posible apoyarse para el uso adecuado de librerias y bases de
datos. Ademas su gran popularidad radica en la simplicidad del lenguaje y la facil lectura de los programas, lo
que permite al desarrollador enfocarse mas en resolver el problema para el cual se escribe el codigo, que en los
detalles técnicos relativos al lenguaje de programacion [15]. Esto facilita interpretar multiples factores, como la
informacion nutricional de la base de datos del Departamento de Agricultura de los Estados Unidos (USDA por
sus siglas en inglés) [16], estableciendo una correlacion de los aminoacidos esenciales no ramificados, los cuales
son His, Lys, Met, Phe, Thr y Trp frente a los BCAA, ademaés de un algoritmo para usarlo en el lenguaje de pro-
gramacion Phyton y asi crear un modelo de prediccién que determine la cantidad BCAA presentes en alimentos
que contengan todos los aminoacidos esenciales. Para el analisis de la concentracion proteica de aminoacidos
presentes en la proteina de quinua, se tomaron datos reportados en un articulo de la revista Centro Azucar de
la Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas (UCLV) localizada en Santa Clara (Cuba) [17]. Estos datos
se usaron en el modelo predictivo probabilistico de ML y permitieron identificar concentraciones especificas de
BCAA en la proteina de quinua, apoyando la toma de decisiones al considerar un nutriente con alta cantidad
proteica como parte esencial en la dieta.

1I. TRABAJOS RELACIONADOS

El grupo de investigacion en tecnologia de la informacion, de la Universidad de Wageningen en Paises Bajos
presenta informacion de técnicas de aprendizaje automatico para nutricion de precision, llevando a cabo una
Revision Sistematica de la Literatura (SLR), en el cual se recuperaron 4 930 articulos de bases de datos electroé-
nicas y se seleccionaron 60 estudios primarios, donde se ven cuatro tareas de aprendizaje automatico en forma
de regresion, clasificacion, recomendacion y agrupamiento, los autores consideran fundamental incorporar ML
en los métodos de investigacion nutricional, para facilitar la integraciéon de muchas caracteristicas complejas,
lo que permite el desarrollo de enfoques de Precision en Nutricion de alto rendimiento [18], [19]. Por otro lado,
estudios realizados en Tailandia presentan un estudio comparativo con modelos matematicos, regresion lineal
multiple y redes neuronales artificiales para predecir la relacion de humedad y la tasa de secado de cubos de pina
deshidratada; los modelos predictores fueron los 6ptimos para estimar el proceso de secado de frutas recubiertas
y sin recubrir con precision y beneficios satisfactorios para la industria alimentaria [20], [21]. En otro articulo
de Filipinas se compara la precision de cuatro algoritmos de ML, utilizando dos esquemas de clasificacion, para
predecir la desnutricion en funcién de los factores de riesgo individuales y domésticos. El riesgo nutricional de
los ninos se clasificd segiin los Rangos Aceptables de Distribucion de Macronutrientes (AMDR) desarrollados
por la Academia Nacional de Medicina (NAM) y las Ingestas Dietéticas de Referencia de Filipinas (PDRI). La
prevalencia de desnutricion fue mayor con NAM AMDR (82.67%) en comparaciéon con PDRI AMDR (78.71%).
Este articulo concluye que Random forest fue el algoritmo de ML mas preciso (78.55%), capaz de predecir la
desnutricion en funcién de los gastos del hogar, la edad de los ninos y del hogar, la inseguridad alimentaria y
la diversidad dietética [22].

III. MATERIALES Y METODOS

A. Base de datos

Inicialmente se obtuvieron datos extraidos por medio de Web Scraping de la base de datos FoodData Central
[23], presentados en forma tabular en 8 789 filas, en las cuales se exponen datos de alimentos como arroz, qui-
nua cruda, quinua cocida, garbanzos, brocoli entre otros y 77 columnas las cuales tienen informacion nutricional
de macronutrientes (carbohidratos, fibra, azicar, proteina, alanina, arginina, acido aspartico, cisteina, acido
glutamico, glicina, histidina, isoleucina, leucina, lisina, metionina, fenilalanina, prolina, serina, treonina, trip-
tofano, tirosina, valina), vitaminas (niacina, riboflavina) y minerales (magnesio, fosforo potasio, hierro, zinc) en
concentraciones p/p obtenidos en g/100g. Esta base de informacion [23] es integrada a Python para la creacion
de una muestra de datos supervisados, permitiendo asi definir un modelo de predicciéon que calcule los BCAA
respecto a otras variables.

En el presente analisis, la informaciéon utilizada tiene la finalidad de predecir mediante un método de regre-
sion lineal con ML, la cantidad de BCAA presente en diversos alimentos, tomando los datos de FoodData Cen-
tral del USDA. FoodData Central es un sistema de datos integrados que suministra datos nutricionales, los
cuales, a partir de abril del 2020 son actualizados mensualmente y proporcionan informacién sobre el perfil
de nutrientes y enlaces a investigaciones agricolas y experimentales [16]. Incluye cinco tipos de datos distintos
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que proveen informacion sobre perfiles de alimentos y nutrientes: Foundation Foods, Food and Nutrient Data-
base for Dietary Studies 2017-2018 (FNDDS 2017-2018), National Nutrient Database for Standard Reference
Legacy Release (SR Legacy), USDA Global Branded Food Products Database (Branded Foods) y Experimental
Foods [16].

La base de datos cuenta con un registro de aproximadamente 8 800 alimentos, con informacién de sus macro-
nutrientes, vitaminas y minerales como grasas saturadas, no saturada, agua, proteina, aminoacidos esenciales,
vitamina C, magnesio, zinc entre otros nutrientes [23]. Posteriormente, la informacién actualizada a marzo de
2022 fue analizada usando el lenguaje de programacion Python (version 3). Se eligio el lenguaje de programa-
cion Python debido a que tiene un extenso catalogo de librerias para aprendizaje de maquinas, que son piezas
de codigo previamente construidas y comprobadas lo cual facilita el desarrollo del programa [24].

Adicional a los datos que contenia la base anteriormente mencionada se integré a la base, informacion nutri-
cional referente a la proteina aislada de Quinua [17], la incorporaciéon de esta informacioén es necesaria para
comparar los nutrientes de los alimentos presentes en la base de datos con la proteina aislada de Quinua. Esto
debido a que USDA no contenia la informacion especifica de la cantidad de aminoacidos esenciales (His, Ile,
Leu, Lys, Met, Phe, Thr, Trp y Val) disponibles en la proteina aislada de Quinua, los cuales estan presentes en
el articulo y son fundamentales para usar del modelo de predicciéon de ML.

Luego se realiz6é una normalizacion de la informacion mediante la asignacién numérica para que el lenguaje
programatico estuviera acorde con la interpretacion de Python y pudiera ser analizado por el mismo y de este
modo generar un proceso decisorio mediante un grafico de calor, identificando los coeficientes de correlacion,
aquellos coeficientes que estuvieran por encima de 0.8 fueron seleccionados, para reducir la alta cantidad de
datos proporcionada por USDA [17]. Uno de los factores que llevo a la utilizacion del modelo de regresion lineal
multiple, fue la identificacion de tendencias lineales en las graficas de aminoacidos esenciales no ramificados
His, Lys, Met, Phe, Thr y Trp contra los BCAA.

B. Descripcion del Modelo

Se interpreto la base de datos mediante un diagrama de dispersion entre los datos correlacionados de los
BCAA vs los aminoacidos esenciales no ramificados de todos los datos ingresados en Python. Se evidencia en
la Fig. 1 una alta linealidad en la correlacion entre los BCAA que exhiben concentraciones de 0 g/100g a 15
g/100g con presencia de Ile, Leu y Val vs los aminoacidos esenciales no ramificados, His, Lys, Met, Phe, Thr
y Trp. Este parametro soporta el uso del modelo de regresion lineal para realizar un analisis predictivo de la
concentraciéon de BCAA.

o." o..‘ .o. .c: -‘: s ® b
6 1 . . . . q . .
o . . .
o . . . . .
: . . 2 o, * K e, @ Sl " . .'.'t
&0 2 T e ..‘ o* l": e ‘. . o .: o .
c 01:'0 ::‘:.- . ® .“".:- g n,‘ ‘!‘c.-- 'goh'?‘ - "'..* '-3' . -"0‘;-"= .
v 4 e _2F "." et e ey '.;‘-;I' . 'S

oS Se s fer 8 A Fite 1 . 18 (250 w3 "
é e ,.,"'_i‘._: @ e e, ‘.'E' o ls "b.' o : ’. e
J 8, " 8 ¥ wiahs T e Py [ 5e" L
@ i & ol i e
L L] - LR - L] 18 L L L]
2 3 0 3 é 1 3 0 2 0 1 3 00  © 10 1
Histidina g/100g Lisina g/100g Metionina g/100g  Fenilalanina g/100g Treonina g/100g Triptéfano g/100g

Fig. 1. Diagrama de dispersion entre los datos correlacionados Aminoacidos esenciales no ramificados vs BCAA.
Fuente: Elaboraciéon propia.

La regresion lineal permitio crear un modelo de prediccién basado en las variables de aminoacidos no ramifica-
dos altamente correlacionados vs la variable independiente (BCAA) ingresados en la base de datos. La regresion
lineal se ajust6 mediante una superficie que minimiza la diferencia entre los valores estimados y reales [25].

Posteriormente se genera un modelo de regresion lineal mediante técnicas de ML utilizando el paquete
“Sklearn” [23] para estimar las relaciones entre los valores de analisis matriz Y (BCAA) y matriz X (Total de
datos ingresados) en términos de prediccion de variables Y respecto a X.
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Por ultimo, se realiz6 el entrenamiento del modelo de ML utilizando el 80% de los datos y mediante el 20%
de los datos restantes se comprueba el modelo, se selecciona esta distribucion con base al principio de Pareto
[26]. La calidad de los modelos de regresion lineal se evalué mediante el coeficiente de determinacion (R2) y el
error-cuadratico-medio (MSE) para calibracion y validacién [27]. La Fig. 2 describe el flujo de informacién y el
desarrollo final del modelo a partir de ML.
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de ML. }":,Y/}‘F(C:\
donde }':.lxl /Y\ixh('—lj ﬁrk—l;xl gn-xl Nota: p=k+1

Fig. 2. Flujo de Informacién y generacion del modelo predictor de ML.
Fuente: Elaboracién propia.

IV. REsuLTADOS

A. Analisis de correlacion

La regresion lineal ajusta un modelo lineal entre una variable dependiente que es la variable la cual se desea
predecir, y una o mas variables independientes que se usaran como datos de entrada del modelo. En nuestro caso
la variable independiente corresponde a la suma de los aminoacidos ramificados, y las variables independientes
son los aminoacidos no ramificados.

La correlacién es una medida que nos da un indicio sobre qué tan relacionadas se encuentran la variable
dependiente y las variables independientes, la correlaciéon toma un valor entre 1 y —1, donde los valores mas
cercanos a 1 indican una relacién directa entre los datos en cuestién, mientras que un valor cercano a —1 indica
una relacion inversa, los valores cercanos a 0 indican que no existe una relacion significativa. Con el valor de
correlacion se puede estimar a priori la importancia de cada variable para el modelo que se va a entrenar. En
este trabajo luego de calcular la correlaciéon para todas las variables se descartaron aquellas que no superan
un umbral de 0.83 con respecto a la variable dependiente. Descartando variables de entrada es posible reducir
los calculos del modelo y realizar un entrenamiento mas eficiente.

El entrenamiento del modelo lineal se realiza a partir de (1):

Y = bO + b1x1 + bzxz + -4+ bnxn (1)

Donde Y es la variable dependiente, x son las variables independientes y b los coeficientes relativos a cada variable
independiente.
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El entrenamiento usa un algoritmo de optimizacion el cual busca los valores de los coeficientes que mas redu-
cen el error cuadratico medio, y luego de entrenarlo basta con reemplazar en (1) las variables independientes con
los valores de entrada, las cuales para nuestro caso son las cantidades de aminoacidos no ramificados, y como
resultado se obtendra la prediccién de la cantidad de aminoacidos ramificados [28].

Los coeficientes de correlaciéon mayores a 0.8 generados a partir del grafico de calor usado para identificar
correlaciones se presentan en la Tabla 1. Las variables nutricionales que presentan los datos suministrados
con mejor correlacion fueron; la proteina y los aminoacidos (alanina, arginina, acido aspartico, cisteina, acido
glutamico, glicina, histidina, lisina, metionina, fenilalanina, prolina, serina, treonina, triptéfano, tirosina), los
cuales presentan correlaciones superiores a 0.83; la alta correlacion permite obtener un modelo predictivo con
mayor precision. Se descartan las variables nutricionales inferiores a 0.8 (carbohidratos, fibra, azicar, niacina,
riboflavina magnesio, fosforo potasio, hierro, zinc) debido a que no tienen una alta correlaciéon para ser utiliza-
dos en el modelo de regresion lineal propuesto.

VALORES DE CORRELACION DE NUTRIEE’?}f;é/SlBCAA DE LA BASE SUPERIORES A 0.8.
Variable Correlacién Variable Correlacién
Proteina 0.856270 Lisina 0.974459
Alanina 0.963784 Metionina 0.973257
Arginina 0.941280 Fenilalanina 0.986270
Acido Aspartico 0.943397 Prolina 0.863694
Cisteina 0.913595 Serina 0.974902
Acido Glutdmico 0.957467 Treonina 0.991160
Glicina 0.836438 Triptéfano 0.942845
Histidina 0.973936 Tirosina 0.989

Fuente: Elaboracién propia.

El resultado de los coeficientes del modelo de ML y el término independiente se encuentran descritos en la
Tabla 2. Los coeficientes de cada variable estiman el cambio en la respuesta media por cada aumento de una
unidad respecto a cada variable, cuando todos los demas predictores se mantienen constantes y el termino inde-
pendiente ajusta el modelo, permitiendo relacionar los datos con la prediccion.

TABLA 2.

COEFICIENTES DE REGRESION LINEAL, VARIABLES Y TERMINO INDEPENDIENTE.

Variable Coeﬁc'iisnt('e de Variable Coeﬁc.i,entg de
Regresion lineal Regresion lineal

Proteina -1.86615475e—04 Lisina 1.96327175e—01
Alanina 1.01296070e—01 Metionina 6.17459073e—01
Arginina -1.30296547e—-01 Fenilalanina 1.64684780e+00
Acido Aspartico 2.46256128e—-02 Prolina 1.67611679e—01
Cisteina 4.17694223e—01 Serina —1.90907849e—-02
Acido Glutdmico —4.40667018e—02 Treonina 1.11330108e+00
Glicina —9.65945865e—02 Triptofano —2.58886832e—-01
Histidina 3.77019744e—01 Tirosina 5.62038991e—-01
Término Independiente:
0.00636913458725985

Fuente: Elaboracién propia.

B. Validacion del Modelo

El resultado determinado por el modelo de ML del error cuadratico medio es de 0.02, indicando que el modelo
de prediccion tiene un valor estadistico altamente significativo.

El analisis posterior determiné la diferencia de aminoacidos ramificados en diversos alimentos y la pro-
teina aislada de Quinua. La Fig. 3 establece las cantidades de aminoacidos ramificados predichos por el
modelo de regresion lineal en g/100 g; los resultados muestran que el mayor contenido aminoacidico se
encuentra en la proteina aislada de quinua (15.9 g/100 g) y el menor en el brocoli (0.37 g/100 g). También
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se puede observar la diferencia nutricional de la Quinua segin su presentacion, siendo aquella que se extrae
de la proteina pura, la que tiene mayor valor de BCAA (15.9 g/100 g), en segundo lugar la quinua cruda
(2.1 g/100 g) y la de menor valor, la quinua cocida (0.66 g/100 g).

Cantidad en g/100g

20
15.9
& 15
(@)
—
o
g 10
g 3.43
R 5
1.7
0.66 0.37
0 |

Alimentos

B Proteina de Quinua M Quinua Cruda M Quinua Cocida & Garbanzo M Arroz M Brocoli

Fig. 3. BCAA presentes en proteina de quinua, quinua cruda, quinua cocida, garbanzo, arroz y brocoli.
Fuente: Elaboraciéon propia.

V. DiscusioN

Con base en la fuente de datos de la USDA se encuentra una alta correlacién entre los aminoacidos esenciales
ramificados y los aminos esenciales no ramificados, determinando una alta probabilidad de encontrar concen-
traciones de macronutrientes en diversos alimentos [18], [25], generando una oportunidad en el desarrollo de
nuevos productos nutraceuticos, potenciando la industria farmacéutica, alimenticia y agricola por la posibilidad
de identificar diversos componentes presentes en alimentos, que pueden ser usados como principios activos [20],
[22], como es el caso de la proteina de Quinua que tiene una alta concentracién de leucina, isoleucina y valina,
aminoacidos importantes en el funcionamiento del sistema musculo esquelético [2], [5].

Incluir datos precisos soportados técnicamente, es muy importante para respaldar los resultados del modelo pre-
dictor. En este articulo se utiliza la base de datos del USDA porque es una base frecuentemente actualizada y de
acceso abierto, por lo tanto, uno de los conjuntos de datos mas utilizados en todo el mundo [16]. Estos resultados
concuerdan con datos encontrados previamente en la literatura que corroboran la presencia y cantidad de ami-
noacidos de cadena ramificada (leucina, isoleucina y valina) en la proteina aislada de Quinua [17].

Nuevos retos alimenticios llevan a que el ser humano consuma alimentos de fuentes vegetales ya que la salud
se ha visto desde un concepto mas holistico y complejo [29]. Por lo tanto, la presencia de mayor cantidad de BCAA
en la proteina aislada de quinua y no en las semillas de quinua cruda o cocida, manifiestan la importancia de
realizar procesos de extraccién optimos en la Quinua, y consumir proteina de Quinua en su forma aislada garan-
tiza una dieta con mayor concentracion de aminoacidos ramificados favoreciendo a la salud del sistema musculo
esquelético [5], [7].

V1. CONCLUSIONES

Este articulo implementa regresion lineal y analiza los nutrientes presentes en la Quinua con modelos de ML;
uno de los principales retos es comparar la gran cantidad de datos suministrados con una alta precision, la cual
se obtuvo con resultados muy favorables; 15.9 g/100g de BCAA; estos resultados contribuirian a un posible efecto
positivo en la salud muscular. Ademas, el gran aporte de aminoacidos esenciales en su composiciéon nutricional,
podria ser una alternativa proteica al cambio dietario del siglo XXI.

Trabajos relacionados [18], [20], [22], incorporan métodos de ML en investigacion nutricional, como una herra-
mienta tecnoldgica, para facilitar la integracion de muchas variables de informacién, esto podria favorecer tanto
a Ingenieros de alimentos como agricultores, proporcionando analisis predictivos que identifiquen la calidad
nutricional de alimentos promoviendo la industria.
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Se puede observar que herramientas tecnolégicas como ML dan apertura a la creacion de plataformas tecno-
l6gicas como aplicaciones moéviles las cuales permitan disponer informacion nutricional, promoviendo el desa-
rrollo de féormulas nutracetticas con optimas concentraciones, ademas estas aplicaciones podrian identificar la
presencia de macro y micronutrientes, proporcionando parametros de calidad alimenticia apoyando la toma de
decisiones en la ingesta de alimentos, promoviendo dietas integrales que mejoren la salud de las personas.
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