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1. Introducción 
En el campo de la química analítica el análisis de datos 
juega un papel fundamental. En este sentido, no somos 
ajenos a los rápidos avances en computación que 
revolucionan nuestra capacidad de procesar y analizar 
gran cantidad de información. Esto explica el surgimiento 
de la quimiometría hace más de medio siglo siendo hoy en 
día un campo bien establecido dentro de la química 
analítica [1].  
 
En este contexto, en los últimos años, el surgimiento y auge 
de la inteligencia artificial, y el aprendizaje automático 
(machine learning) está teniendo un gran impacto. Una 
búsqueda bibliográfica (noviembre 2023) en todas las 
bases de datos de la Web of Science con combinaciones de 
las palabras clave “analytical chemistry”, “chemometrics”, 
“machine learning”, “deep learning” y “artificial 
intelligence” pone de manifiesto la creciente popularidad 
del machine learning (Figura 1). Mientras que las 
publicaciones en quimiometría se han mantenido más o 
menos estables tras un boom en los años 1990, las nuevas 
palabras clave han ganado popularidad en el último 
decenio, creciendo de manera aparentemente 
independiente. En efecto, el desarrollo de plataformas 
analíticas que proporcionan multitud de variables 
químicas, además de la miniaturización de computadoras 
capaces de realizar complejos algoritmos, está 
permitiendo que la química analítica aproveche las 
tendencias del big data y la inteligencia artificial. 
 
 

.  
Figura 1. Porcentaje de artículos con la palabra clave 
“analytical chemistry” que comparten las palabras clave 
“chemometrics” y/o “machine learning” y relacionadas 
desde el año 1975. Fuente: Web of Science.  
 

Más allá de las tendencias actuales, existe cierto debate en 
la comunidad acerca de la distinción entre quimiometría y 
machine learning. Algunos autores consideran que la 
primera se enfoca principalmente en relaciones lineales 
entre las variables mientras que la segunda trabaja con 
grandes sets de datos no lineales sin suponer una 
estructura de los datos y necesitando un proceso de 
entrenamiento previo para modelizarla. Así, métodos de 
proyección basados en el uso de combinaciones lineales 
como el análisis de componentes principales (PCA) o el 
análisis de mínimos cuadrados parciales (PLS) son 
considerados métodos quimimétricos, mientras que 
métodos como los árboles de decisión, los random forest 
(RF), las redes neuronales artificiales (ANN) o las 
máquinas de vectores de soporte (SVM) son considerados 
métodos de aprendizaje automático. 
 
En cualquier caso, un desafío para la enseñanza y el uso de 
la quimiometría y el aprendizaje automático es la falta de 
conocimientos avanzados en programación y estadística, 
lo que resulta en una comprensión superficial y un 
posterior rechazo. Sin embargo y paradójicamente, el 
estudiantado de química analítica muestra un gran interés 
en aprender machine learning y quimiometría y 
parcialmente reconocen su utilidad. Hemos observado 
estas tendencias en nuestros estudiantes de máster [2], 
como se ilustra en la Figura 2. 
 
 
 

 
Figura 2. Extracto de algunos resultados de nuestras 
encuestas realizadas en un máster de química.  
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A lo largo del tiempo, se han hecho esfuerzos para cerrar 
esta brecha entre programación y química analítica 
mediante el empleo de software interactivo y visual para 
implementar modelos quimiométricos y de aprendizaje 
automático. Actualmente contamos con numerosas 
herramientas de este tipo, pero muchas de ellas son de 
pago como Unscrambler de Camo Analytics (ahora 
AspenTech) o Solo y PLS_Toolbox de Eigenvector 
Research. Otras opciones son programas escritos en 
MATLAB (también de pago), R o Python que requieren 
algún conocimiento, aunque mínimo, de programación [2–
4].  
 
En este contexto, investigadores de la Universidad de 
Ljubljana (Eslovenia) han desarrollado Orange, un 
software interactivo, gratuito y de código abierto [5].  
Orange utiliza la programación visual, es decir, la 
organización de componentes en flujos de trabajo 
(workflows) mediante una interfaz gráfica como se 
muestra en la Figura 3. Cada componente, llamado widget, 
incorpora alguna tarea como importar datos, 
preprocesamiento, visualización, modelización, evaluación 
o predicción. Orange permite a los usuarios construir estos 
flujos de trabajo de manera gráfica, conectando los widgets 
de acuerdo con sus necesidades. Orange dispone de una 
amplia biblioteca de widgets incluyendo algunos 
adicionales orientados a temas específicos disponibles a 
través de complementos (add ons). Asimismo, Orange 
dispone de una extensa documentación, una comunidad 
activa de usuarios organizada en canales de Discord y 
StackExange además de un canal de Youtube con multitud 
de contenido [6,7].  
 
 

 
Figura 3. Ventana de Orange con un workflow para 
construir un PCA en el canvas. Indicación de los principales 
elementos. 
 
 
El objetivo de este artículo es introducir un tutorial de 
Orange que explore la capacidad de Orange para trabajar 
con datos químicos con fines docentes y de investigación. 
Presentaremos algunas funcionalidades e usando 
diferentes ejemplos de métodos quimiométricos y de 
machine learning, así como ejercicios prácticos 
comúnmente utilizados en cursos introductorios de 
quimiometría. Todo el contenido de este tutorial y los 
ejercicios resueltos se encuentran disponibles en el 
repositorio Zenodo bajo licencia Creative Commons CC BY-
NC-SA 4.0 [8].   

 
No entraremos en aspectos teóricos en este tutorial por lo 
que recomendamos los trabajos de Brereton [1,9–11] y la 
extensa compilación editada por Brown, Tauler y Walczak 
[12] enfocados en quimiometría y reconocimiento de 
patrones aplicados a datos químicos. Para un curso 
multidisciplinar introductorio orientado en el machine 
learning recomendamos el trabajo de Abu-Mostafa et al. 
[13]. 
 
2. Importando datos y creando un workflow 
Tras la instalación de Orange, una vez descargado desde su 
sitio web oficial (https://orangedatamining.com/), lo 
primero que haremos es instalar los Add-ons de 
“Bioinformatics”, “Educational” y “Spectroscopy”. Esto 
puede hacerse desde Options>Add ons. Se pueden instalar 
en cualquier momento tantos Add ons como se necesiten. A 
continuación, ya podemos construir nuestros primeros 
workflows.  
 
Todo workflow siempre empieza con un widget de 
importación de los datos. Podemos importar datos a 
Orange directamente utilizando el widget “File” desde 
multitud de fuentes como hojas de cálculo (p.ej. .xls, 
.xlsx…), ficheros de texto plano (p.ej. .txt, .csv, .tsv…), o 
ficheros más complejos como variables de MATLAB (.mat) 
o datos espectrales de diferentes casas comerciales (p.ej. 
Bruker o Agilent). También tenemos el widget “CSV File 
Import” que nos permite importar desde ficheros de texto 
plano .csv con opciones avanzadas como ajustar el carácter 
delimitador o la codificación de los caracteres. Estos 
widgets de importación nos permiten también seleccionar 
el tipo de variable (numeric, categorical…) y el rol que va a 
tener en nuestro workflow (feature, target, metadata…). 
Existen otros widgets para importar datos más sofisticados 
y también el widget “Dataset” que nos permite acceder a 
una colección de sets de datos con los que podemos 
practicar. Asimismo, los widgets “Select Columns” y “Edit 
Domain” nos permiten modificar en cualquier momento el 
tipo de cada variable y su rol. 
 
Para colocar widgets en el canvas únicamente tenemos que 
seleccionar el que queramos del panel de la izquierda y 
arrastrarlo al canvas. También podemos seleccionar 
widgets haciendo clic derecho en mitad del canvas y 
escribiendo en el menú que aparece el nombre del widget 
que queremos. Cada widget puede unirse con otro por sus 
partes de la izquierda o derecha y moverse por el canvas 
solo o en grupo, unido o suelto. Por la parte de la izquierda 
se le “alimenta” con datos (inputs) a los que aplica su tarea 
y por la derecha devuelve el resultado (outputs) hacia otros 
widgets. Así, el flujo va de izquierda a derecha. No todos los 
widgets son compatibles entre sí, como es lógico.  
 
Al hacer doble clic en el widget se nos muestra su salida y 
entrada y se nos permite configurar cómo la tarea es 
aplicada y seleccionar cómo y qué datos queremos que 
sean devueltos. Algunos widgets aplican un preprocesado 
a los datos por defecto, este puede comprobarse en la 
documentación de cada widget y editarse posteriormente 
como veremos después. Hay algunos widgets que tienen 
más de una entrada y salida. Si hacemos doble clic en los 

https://orangedatamining.com/
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enlaces entre widgets podemos seleccionar qué entrada y 
salida queremos utilizar. También podemos cambiar la 
etiqueta de cada widget para identificarlos mejor con la 
opción “Rename” al hacer clic derecho en ellos. Veremos 
diferentes maneras de conectar los widgets en los 
diferentes ejemplos a lo largo del tutorial.  
Orange, por defecto, ejecuta el workflow a tiempo real 
conforme vamos haciendo las uniones, pero podemos 
pausar esa ejecución. Esto puede ser muy útil cuando 
trabajamos con cálculos complejos o workflows muy 
grandes para evitar pérdidas de rendimiento de la 
aplicación. Esto podemos hacerlo usando Shift+F o 
haciendo clic en el símbolo de pausa de la esquina inferior 
izquierda. En la Figura 4 se muestran diferentes ejemplos 
de workflows en los que se importan datos y se visualizan 
con el widget “Data Table”. 
 
 

 
Figura 4.  a) Workflow para importar datos, b) tabla con 
los datos correctamente importados.  
 
 
Ejercicio 2.1. Reproduce los workflows de la Figura 4 para 
importar los datasets “fastfood.csv” y 
“water_potability.xlsx” y renombra los diferentes widgets y 
enlaces. 
 
3. Visualización de datos y análisis exploratorio 
Orange ofrece diferentes widgets muy potentes para 
realizar visualización de datos. Además, nos permite ir 
actualizando estas visualizaciones conforme vamos 
modificando los widgets que se encuentran conectados 
“aguas arriba”. De esta manera si colocamos un widget de 
visualización después de un widget de tabla en el que 
hemos seleccionado unas columnas o filas podemos 
mandar a la visualización esos datos. De igual manera si 
seleccionamos en una visualización un conjunto de datos 
podemos mandar esa selección a otro widget.  
 

En la Figura 5 se muestra una pantalla con un workflow 
para la construcción de un scatter plot. Como se aprecia en 
la figura, Orange permite controlar el tamaño de los 
elementos y la manera de colorearlos entre otros 
parámetros. Las figuras obtenidas pueden exportarse 
fácilmente a diferentes formatos como .jpg o .svg. a partir 
de la opción “Save Image” de la esquina inferior izquierda. 
 
También tenemos muchos otros widgets de visualización 
entre los que destacamos “Distributions”, “Box plot”, “Violin 
plot” y “Sieve Diagram”. Con estos widgets podemos 
calcular la media, la mediana, los intervalos de confianza, 
realizar algunas pruebas estadísticas y representar la 
distribución de nuestras variables como mostramos en la 
Figura 6. 
 
 

 
Figura 5. Ventana de Orange con un workflow para 
construir scatter plot con el set de datos Iris de R. Fisher. 
 

 
Figura 6. Ventana de Orange con un workflow para 
construir diferentes visualizaciones de datos a partir del 
set de datos Wine.  
 
 
Ejercicio 3.1. Construye un workflow para importar el 
dataset Iris de R. Fisher y representar un scatter plot con 
un par de variables. 
 
 
Ejercicio 3.2 Crea un workflow para reproducir las 
visualizaciones de la Figura 6 con el set de datos Wine 
importándolo con el widget “Dataset”. Personaliza las 
figuras y expórtalas en formato .svg.  
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4. Agrupamiento jerárquico 
El primer método de análisis quimiométrico que 
construiremos con Orange es el agrupamiento jerárquico o 
hierarchical clustering utilizando los widgets “Distances” y 
“Hierarchical Clustering”. Con el primero calculamos las 
distancias entre columnas (o filas) de nuestra matriz de 
datos utilizando diferentes métricas y normalizaciones. La 
salida de este widget contiene la matriz de distancias que 
puede utilizarse para construir un dendrograma con el 
widget “Hierarchical Clustering”. Un workflow de este tipo 
se muestra en la Figura 6 para el set de datos Wine. 
Ejercicio 4.1 Reproduce el workflow de la Figura 6 
incorporando algún widget de visualización a la salida del 
widget “Hierarchical Clustering” para representar las 
distribuciones de cada clúster.  
 
 

 
Figura 6. Ventana de Orange con un workflow para 
construir un análisis de agrupamiento jerárquico 
empleando el set de datos Wine. 
 
 
5. Preprocesado y análisis de componentes 
principales de datos espectrales 
El análisis de componentes principales (PCA) es una de las 
herramientas más utilizadas en quimiometría para el 
análisis exploratorio no supervisado. Con Orange, 
podemos construir PCA con datos químicos como tablas de 
señales analíticas utilizando el widget “PCA”. Una vez 
añadido al workflow, este nos permite seleccionar el 
número de componentes principales inspeccionando a la 
vez el % de varianza explicada.  
 
En cuanto a las matrices espectrales, pueden trabajarse 
con Orange con los widgets disponibles en el Add on 
“Spectroscopy”. El widget “Spectra” nos permite 
representar como espectros las matrices de datos 
importadas y colorearlos por categorías como se muestra 
en la Figura 7.  
 
Usando “Preprocess Spectra”, podemos aplicar diversas 
herramientas de preprocesamiento, detalladas en la Figura 
8 a). Cada opción en el menú permite la configuración 
específica de parámetros, incluyendo recorte de regiones 
espectrales, normalización y realización de derivadas. 
 
También tenemos numerosas opciones de preprocesado 
para trabajar con matrices de datos no espectrales 
disponibles en el widget “Preprocess” como se muestran en 
la Figura 8 b). En este widget tenemos preprocesados que 

nos permiten aplicar escalados, normalizaciones, eliminar 
o imputar datos, entre otros. Si unimos Preprocess a otro 
widget como “preprocessor” nos permite modificar su 
preprocesado por defecto. 
 
 

 
Figura 7. Ventana de Orange con un workflow para 
preprocesar y construir un PCA con datos espectrales del 
set de datos Liver spectroscopy (Collagen).  
 
 

 
Figura 8. Lista de preprocesamientos disponibles, a) en el 
widget “Preprocess Spectra” y b) en el widget “Preprocess”.  
 
 
Ejercicio 5.1. Construye un workflow para realizar un PCA 
con datos espectrales como el de la Figura 7. Importa el set 
de datos de Orange “Liver spectroscopy (Collagen)” y aplica 
los preprocesados espectrales de normalización y 
derivatización que consideres oportunos. Extrae los 
diagramas de puntuaciones (scores) y cargas (loadings).  
 
Ejercicio 5.2. Construye un workflow para realizar un PCA 
con datos químicos de los sets de datos “Wine” de Orange 
y “water_potability.xlsx”. Aplica los preprocesados 
espectrales de normalización y derivatización que 
consideres oportunos.  
 
6. Análisis de mínimos cuadrados parciales y 
validación de modelos 
En el ámbito de la quimiometría, la regresión de mínimos 
cuadrados parciales (PLS) destaca como método de 
predicción de concentraciones u otras propiedades de las 
muestras (variables predictoras) a partir de señales 
químicas (variables respuesta).  
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A la hora de construir cualquier modelo supervisado, 
resulta fundamental realizar correctamente la selección de 
los parámetros (p. ej. el preprocesado y el número de 
variables latentes en un PLS) óptimos del modelo evitando 
el sobreajuste.  En este sentido, todo modelo ha de 
validarse con un set de datos no utilizado en su 
construcción (calibración). Tanto para la selección de 
parámetros como para la validación del modelo, podemos 
realizar diferentes tipos de validación cruzada mediante el 
widget “Test and Score”. Así, podemos calcular los errores 
de predicción sobre el set de validación cruzada para 
diferentes métodos de predicción o combinaciones de 
parámetros como se muestra en la Figura 9. 
Los modelos, una vez construidos (es decir, calibrados) con 
aplicación automática de la validación cruzada, pueden 
aplicarse a sets de datos externos utilizando el widget 
“Predictions” como se muestra en la Figura 10. En este 
workflow, como se puede observar, también se obtiene el 
gráfico compara los valores de variable predicha vs. 
variable medida y se obtiene el vector de regresión en 
forma de espectro, tras aplicarle el widget “Transpose”.  
 
Hay que tener en cuenta que el preprocesado aplicado a los 
datos utilizados para construir el modelo queda guardado 
en el modelo y se aplica a los datos crudos que son 
utilizados en la predicción. Es por ello por lo que no se 
coloca el widget de preprocesado en los datos crudos 
usados para predecir.  
 

 
Figura 9. Uso del widget “Test and Score” para realizar una 
validación cruzada con datos espectrales y comparar 
diferentes combinaciones de parámetros. 
 

 
Figura 10. Ejemplo de workflow para construir y aplicar 
un PLS a datos espectrales para la predicción de la 
concentración de proteínas totales en muestras de 
alimentos.  

 
 
Ejercicio 6.1. Construye un modelo PLS para predecir las 
proteínas totales a partir de datos espectrales. Genera la 
regresión proteína predicha vs. proteína medida y el vector 
de regresión. Aplica diferentes estrategias de validación y 
predicción en datos con diferentes preprocesados: a) 
Optimiza los parámetros del modelo mediante validación 
cruzada en el conjunto de datos “Proteins_Cal.csv”; b) 
Valida el modelo óptimo con el conjunto de datos 
“Proteins_Val.csv” y calcula el error de predicción; c) 
Emplea el widget “Test and Score” para construir un 
modelo con el 60% de las muestras y valida con el 40% 
restante utilizando el conjunto de datos 
“Proteins_Cal_Val.csv”. 
 
7. Análisis mediante algoritmos de machine learning 
Como ejemplos de métodos de machine learning aplicados 
a la química analítica que pueden implementarse con 
Orange, en este tutorial trabajaremos con árboles de 
decisión, random forests, y support vector machines. 
 
En la Figura 11 se muestra un workflow para construir un 
árbol de decisión con el set de datos “Wine”. Como puede 
apreciarse en la figura, puede combinarse con un scatter 
plot de manera similar al análisis mediante agrupamiento 
jerárquico. Los parámetros del modelo pueden 
optimizarse utilizando validación cruzada como hemos 
visto anteriormente y también podemos utilizar el widget 
“Confusion Matrix” para obtener los errores de clasificación 
correspondientes y “ROC Analysis” para calcular la curva 
ROC de cada predicción.  
 
 

 
Figura 11. Ejemplo de workflow para construir un árbol de 
decisión con el set de datos “Wine”.  
 
El método de random forests puede considerarse una 
generalización de los árboles de decisión, ya que construye 
un "ensemble" o conjunto de múltiples árboles de decisión 
durante el proceso de entrenamiento. El widget “Radom 
Forest” nos permite modelizarlos con Orange de manera 
similar a como se muestra en la Figura 11 y combinarse 
con el resto de los widgets de validación y predicción que 
hemos visto. Como peculiaridad de los árboles de decisión 
y los random forest, tenemos los widgets “Pytagorean Tree” 
y “Pytagorean Forest”, respectivamente, que nos permiten 
visualizar los modelos de una manera más compacta que 



ACTUALIDAD ANALÍTICA 
 

Actualidad Analítica 84 (2023) Página 21 

con árboles y son muy útiles para estudiar la estructura del 
modelo.  
 
El último método que vamos a trabajar es el SVM. Orange 
implementa la libraría LIBSVM en el widget “SVM”. A través 
de este widget tenemos acceso a los hiperparámetros del 
SVM, que podemos seleccionar y optimizar manualmente. 
Lamentablemente, no podemos automatizar esta 
optimización, pero sí podemos construir combinaciones de 
validación y predicción al igual que hemos hecho hasta 
ahora y seleccionar las mejores combinaciones 
manualmente.  
Ejercicio 7.1 Construye un workflow para crear un modelo 
de árbol de decisión como el de la Figura 11 y un random 
forest con el set de datos “glass.csv”. Compara mediante los 
widgets “Test and Score”, “ROC Analysis” y “Confusion 
Matrix” el desempeño de las diferentes combinaciones de 
parámetros de ambos modelos. 
 
Ejercicio 7.2. Incluye SVM entre los modelos a utilizar en el 
ejercicio anterior y optimiza los parámetros del SVM hasta 
obtener la mejor clasificación.  
 
8. Reflexiones finales 
Orange es un gran recurso para la quimiometría y el 
machine lerarning en química analítica. Como hemos visto, 
podemos construir modelos complejos sin necesidad de 
saber programación. Asimismo, su potencial para usarse 
en clase como material de apoyo es enorme y ya ha 
demostrado ser útil en asignaturas de química analítica en 
nuestra Universidad [2]. 
 
Este tutorial se ha limitado a unos pocos ejemplos clásicos 
y sólo hemos utilizado una pequeña porción de los widgets 
que ofrece Orange. La versión actual (3.36.1) contiene 
muchos más y, debido a su naturaleza de código abierto, 
seguramente vengan más en el futuro en función de las 
necesidades de la comunidad. Además, existe la 
posibilidad de incluir scripts de Python en los propios 
workflows por lo que las posibilidades son virtualmente 
ilimitadas para adaptar estos workflows a nuestros 
problemas analíticos. Animamos a la comunidad de 
química analítica a probar Orange, explorar su detallada 
documentación y consultar su canal de Youtube [6].  
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