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Resumen

Titulo: Identificacién de Maderas Aserradas Propias de la Zona e Santander Mediante el Uso de Herramientas Basa-

das en Narices Electrénicas []
Autor: Naren Arley Mantilla Ramirez m

Palabras Clave: Identificacion de Madera, Verificacion, Nariz Electrénica, Matriz de Sensores Quimicos, Aplica-
ciones de Aprendizaje Automatico, Clasificacion de Vectores de Soporte (SVM), Aumento de Datos, GMM-UBM,
Modelo de Mezclas gaussianas, Modelo Universal.

Descripcion: La deforestacion y extraccion desordenada de madera ponen en peligro algunas especies maderables
vulnerables. Estas especies prohibidas podrian detectarse durante su proceso de transporte si las entidades de vigilancia
y control tuvieran los instrumentos de seguimiento adecuados. Si bien en trabajos anteriores se reportan métodos para
identificar especies de madera, estos no son aplicables a sitios alejados de las principales ciudades. En el presente
trabajo se propone utilizar narices electrénicas (arreglos de sensores quimicos) para identificar especies maderables, a
partir de los compuestos volatiles que estas emanan. La medicién de aromas se realiza mediante el uso de una matriz
de 16 sensores quimicos, cuyas curvas son la entrada a un procedimiento de estimacién de caracteristicas. Luego,
se realiza un andlisis de componentes principales, para finalmente aplicar una estrategia de clasificacién basada en
madquinas de vectores de soporte.

En contraste a trabajos previos, en el presente trabajo se aplica una nueva estrategia al problema de deteccién de espe-
cies: verificacion utilizando modelos de mezclas gaussianas y modelos de referencia (Universal Background Model).
Adicionalmente, en comparacion con trabajos reportados recientemente, las condiciones de recoleccién de muestras
son mds cercanas a las encontradas en entornos reales para los cuales este trabajo busca resolver el problema; y, el
nimero de muestras es mayor y mds variado. De otra parte, debido a que la distribucién de muestras recolectadas
para las especies no estd balanceada, se aplica una técnica de aumento de datos para compensar el desequilibrio en las
clases. Al realizar los experimentos se encuentra un desempefio de aproximadamente 80 % en cuanto a identificacion
de especies. Resultados similares se encuentran en los experimentos de verificacion, los cuales mejoran hasta un 88 %
cuando se aplica LASSO a modo de estrategia de seleccidn de caracteristicas. A pesar de los resultados prometedores,

se deben realizar mayores esfuerzos para obtener un mejor desempeiio.

Trabajo de Investigacién de Maestria

Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y telecomunicaciones.
Director: Alexander Sepulveda Sepiilveda, Doctor en Ingenierfa. Codirector: Homero Ortega Boada, Doctor en
Ingenierfa. Codirectora: Luisa Fernanda Ruiz Jiménez, Magister en Ingenieria de Telecomunicaciones.
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Abstract

Title: Identification of Sawn Wood own of the Santander Area by Using Electronic Nose-Based Tools E]
Author: Naren Arley Mantilla Ramirez @

Keywords: Wood Identification, Verification, Electronic Nose (E-Nose), Chemical Sensor Arrays, Machine Learning
Applications, Support Vector Classification (SVM), Data Augmentation, GMM-UBM, Gaussian Mixture Models,
Universal Background Model.

Description: Deforestation and disordered timber extraction endanger some vulnerable timber species. These prohi-
bited species could be detected during their transportation process if surveillance and control entities had adequate
monitoring instruments. Although methods for identifying wood species are reported in previous works, they are not
applicable to sites far from the main cities. In present work it is proposed to use electronic noses (chemical sensor
arrays) to quickly identify wood species, from the volatile compounds their timbers emanate. The measurement of
aromas is done by using an array of 16 chemical sensors, whose curves are the input to a feature estimation procedure.
Then, principal component analysis is performed, to finally apply a classification strategy based on support vector

machines.

In this work, a new approach to the problem of timer species detection is applied: verification by using Gaussian
mixture modeling and Universal Background Model (UBM). In addition, in contrast to previous works, the data co-
llecting procedure is closer to those found on real environments for which this work seeks to solve the problem; and
the number of samples is larger and more varied. Since the resulting number of samples per species is not balanced, a
data augmentation technique is applied to compensate the class imbalance. A performance of approximately 80 % is
found in case of identification experiments. Similar results are found for verification task, whose results are improved
up to 88 % when applying LASSO as feature selection strategy. Although the promising results, greater efforts should

be carried out to obtain a better performance.

Master Thesis

Facultad de Ingenierias Fisico-Mecdnicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y telecomunicaciones.
Director: Alexander Sepulveda Sepiilveda, Doctor en Ingenierfa. Codirector: Homero Ortega Boada, Doctor en
Ingenierfa. Codirectora: Luisa Fernanda Ruiz Jiménez, Magister en Ingenieria de Telecomunicaciones.
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Introduccion

El abuso de los recursos naturales afecta a un gran nimero de ecosistemas, genera un
desequilibrio ambiental y contribuye negativamente al cambio climético. Por esta razon, se creo la
Estrategia Integral de Control a la Deforestacién y Gestion de los Bosques “Bosques Territorios
de Vida”, a nivel nacional, y la Mesa de Bosques de Santander, a nivel regional, con la meta de
reducir a cero de la deforestacion en el afio 2030 (Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible,
2017). Como primer paso, se hizo un estudio de la deforestacién y sus causas (Arenas et al.,|[2018)),
en el que se encontrd que los principales motores de deforestacion son la expansion de la frontera
agropecuaria y de infraestructura, los cultivos ilicitos, los incendios forestales y la extraccion de
minerales y de madera.

En particular, uno de los principales motores de la deforestacion es la extraccion insoste-
nible y desordenada de madera que, por escaso conocimiento y/o por tradicion, se hace dentro de
la ilegalidad y de una manera selectiva, poniendo en peligro algunas especies vulnerables. Este es
el caso de maderas como la caoba, el comino crespo, el abarco, el cedro y el roble (Corporacion
Autonoma Regional de Santander - CAS, 2016; [Fondo Mundial para la Naturaleza - WWE, 2017;
Diario el Tiempol 2015 (Guerrero Rodriguez, [2017). La explotacion y transporte de este tipo de
maderas, usualmente se hace en conjunto con maderas ampliamente usadas comercialmente o méas
comunes como pino, moncoro, urapan, eucalipto y caracoli (Ministerio de Ambiente y Desarrollo
Sostenible, [2017), razén por la que las autoridades tienen la necesidad de identificar el tipo de ma-
dera que se extrae o transporta, a pesar de no contar los recursos suficientes para hacerlo oportuna
y eficazmente. Ademads, existen especies de madera que se encuentran en diferentes condiciones

de vulnerabilidad y por lo tanto su identificacién es mads critica.
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A pesar de los esfuerzos por proteger los recursos naturales del pais, las entidades colom-
bianas atin luchan por combatir la tala ilegal de madera. De hecho, las tasas de deforestacion en
Colombia siguen siendo notablemente altas, especialmente en los ultimos afios. Existen campafias
de las autoridades y corporaciones ambientales que buscan resolver el problema de la ilegalidad.
En esta linea, un procedimiento comun, llevado a cabo por la policia, consiste en detener un ca-
mion que transporta madera para pedirle al conductor un salvoconducto; luego, se verifica la carga
de madera. Sin embargo, no se cuenta con instrumentos de monitoreo apropiados para detectar
madera de especies de drboles vulnerables y prohibidas; y por ende, se requieren instrumentos de
monitoreo que apoyen los procesos de vigilancia y control. En particular, instrumentos adecua-
dos de monitoreo podrian apoyar el trabajo de la Policia Nacional en la deteccion de especies de
madera vulnerables y prohibidas.

Para las autoridades es dificil actuar frente a la explotacion ilegal de madera porque, entre
otras razones, las personas que la transportan ilegalmente se valen de la falta de personal capacitado
y de la carencia de procesos dgiles de identificacion o deteccion de maderas. Ante esta dificultad,
los incautamientos se prolongan y las acciones legales terminan por dilatarse. Por tal motivo, se
requiere un método de identificacién o deteccidn de maderas 4gil y eficiente, que permita realizar
acciones de control y vigilancia forestal adecuadas. Este es uno de los programas estratégicos de
la Misién Bosques Santander (Mesa de Bosques de Santander, 2018).

En ese orden de ideas, el Centro de Investigacion Cientifica y Tecnolégica en Tecnologias
de la Informacién y las Comunicaciones (CentroTIC) de la Universidad Industrial de Santander,
desarrollé un proyecto de investigacion denominado “Plataforma loT para el desarrollo de ser-
vicios inteligentes de apoyo al monitoreo ambiental”, que apoya las iniciativas de la Mesa de
Bosques de Santander desde varios dngulos que involucran el uso de drones el procesamiento de
imagenes y el uso de narices electronicas. En este proyecto estdn vinculadas varias autoridades am-

bientales y corporaciones que persiguen el objetivo de reducir a cero la deforestacién en Santander
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(CentroTIC, 2016)).

Por todo lo anterior, es importante el desarrollo de herramientas tecnoldgicas que permitan
una rapida deteccion y que sirvan como método preliminar de identificacion o deteccién. Todas
estas necesidades son el origen de este trabajo, con la idea de utilizar narices electrénicas para
la deteccion de especies maderables, pues estos dispositivos pueden ser una herramienta util y de

bajo costo que aporte a la solucidn de esta problematica.

Descripcion del documento

En el se hace una recopilacion de los antecedentes del Trabajo de investigacion,
el planteamiento del problema, una breve descripcion organoléptica de la madera y un estado del
arte de las narices electrénicas dentro del marco de la clasificacion de especies maderables. En el
se describe el sistema de olfato electrénico y las fases de recoleccién, preparacién y
toma de muestras utilizadas en el trabajo. Las mediciones de los compuestos volétiles se realizan
utilizando una matriz de 16 sensores quimicos, cuyas curvas de respuesta ingresan a un sistema
basado en el reconocimiento de patrones para la identificacién o deteccién. En el se
presenta una estrategia de identificacion de especies maderables, basada en narices electronicas y
analisis de componentes principales PCA. Se implementa un clasificador por vectores de soporte
y se presenta el desempeiio obtenido con diferentes subgrupos de parametros seleccionados como
predictores. En el se propone un método para la deteccién de especies de madera a
partir de los aromas que emanan las maderas. En este caso, la seleccion de caracteristicas se hace a
través de tres estrategias: utilizando el Andlisis de Componentes Principales (PCA), tomando toda
los datos completos como una serie temporal, y aplicando LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator, en inglés). La deteccidon se lleva a cabo mediante una mezcla de modelos Gaus-
sianos con el Universal Background Model. Finalmente, en el se hace un compendio

de las conclusiones del trabajo y se hacen recomendaciones para trabajos futuros.
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1. Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un método de identificacion de maderas aserradas propias de la zona de San-
tander mediante el uso de en narices electrénicas y aprendizaje estadistico.
Objetivos especificos

Generar una base de datos (dataset) con los registros de olor obtenidos de la nariz electréni-
ca, para las especies de madera seleccionadas y de interés en Santander; teniendo en cuenta algunas
de las condiciones de variabilidad entre muestras que se presentan en el proceso de extraccion.

Realizar un estudio de separabilidad entre especies de madera, a partir del uso de técnicas
de seleccidn y extraccion de caracteristicas, como el andlisis de componentes principales.

Seleccionar un método de reconocimiento de patrones apropiado para el procesamiento de
los datos obtenidos y evaluarlo de acuerdo a las condiciones tenidas en cuenta en la generacion de
la base de datos.

Realizar una validacion del desempefio de un primer prototipo IoT de nariz electrénica para

para la identificacién de maderas de interés en Santander.
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2. Marco Teorico

Planteamiento del Problema

Entre las estrategias de identificacion de madera, las caracteristicas macroscopicas como
el color, la textura y el olor se destacan porque se pueden usar para establecer rapidamente si una
madera esta correctamente etiquetada (Wheeler and Baas, [1998), 1o que permite que la madera se
analice rdpidamente y en grandes volumenes. El uso de estas caracteristicas macroscopicas, por
parte de personal capacitado, es la forma mds comun de identificacién de la madera en Colombia,
pero se hace de manera empirica y subjetiva.

También existen métodos precisos basados en andlisis taxondmicos y genéticos, en los que
se comparan muestras de especies de madera a nivel de secuencias genéticas (Hanssen et al., 2011
Yu et al., 2016)). Aunque la confiabilidad de estas pruebas es de casi 100 %, son costosas, demoradas
y deben ser realizadas por expertos localizados en centros urbanos alejados del lugar donde se
realiza el andlisis. Otras técnicas utilizadas involucran diferentes analisis espectroscopicos (Cabral
et al., |2012; Rana et al., [2008; [Zhao and Caol [2016; |Carballo-Meilan et al., 2016) y de imagenes
(Dickson et al., 2017), que siguen requiriendo el apoyo de expertos y toman bastante tiempo.
Estos métodos son técnicas efectivas pero aun no cumplen los requisitos para ser aplicados en
regiones suburbanas y rurales alejadas de las principales ciudades (Kalaw and Sevillal 2018)). Otra
forma de resolverlo es utilizando técnicas basadas en tratamiento de imdgenes (FRIM and UTAR,
2018 Agritix, [2016); sin embargo, no todas las especies se pueden identificar de esta manera,
especialmente si son de la misma familia (Cordeiro et al., 2016).

Soluciones alternativas proponen analizar los compuestos volatiles emitidos por las espe-

cies de madera mediante el uso de estrategias como la cromatografia de gases, que permite iden-
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tificar compuestos volatiles especificos dentro de una mezcla (Rinne et al., [2002; Miiller et al.,
2006; Fedele et al., 2007). Una opcién menos costosa y mucho mds practica es el uso de narices
electrénicas, que tienen la particularidad de asociar una huella digital de olor a cada muestra, en
lugar de identificar individualmente los componentes quimicos presentes en la mezcla de volatiles
(Kalaw and Sevillal, 2018]; [Wilson et al., [2005). En Colombia, el uso de narices electrénicas se ha
enfocado en la evaluacion de calidad de productos agricolas (Rodriguez et al., 2010; Duran Ace-
vedo et al., 2014) y en deteccion de explosivos y minas(Gomez Monsalve and Duran Acevedo,
2015). Sin embargo, poco o nada se ha hecho respecto a la identificacion de especies maderables
propias del territorio nacional usando narices electrénicas.

A nivel global se reporta el uso de narices electronicas, con altos indices de desempefio,
para la identificacion de caracteristicas de diferentes especies maderables a partir de los compues-
tos voldatiles que estas emanan (Garneau et al., 2004 Hamilton et al., [2006; Wilson and Baietto),
2009; Baietto et al., [2010; [Wilson, 2012} Baietto et al., [2013; [Wilson, [2013}; Cordeiro et al., 2016
Kalaw and Sevilla, 2018]). Més alld de los buenos resultados reportados en los trabajos menciona-
dos, normalmente, no se tienen en cuenta inconvenientes tales como: dificultad para distinguir un
olor especifico dentro de una mezcla de olores (Zhang et al., 2018]); datos muy especificos en los
que se incluyen muy pocas especies maderables, e.g. por pares de especies en el caso de (Cordei-
ro et al., 2016), o sin tener en cuenta la parte del tronco como albura y duramen (Garneau et al.,
2004); vy, variabilidad entre las caracteristicas de muestras de la misma especie tomadas de regiones
diferentes de procedencia (Wilson et al., 2005).

Otras posibles interferencias o problemas que se podrian presentar en una situacion practica
no fueron tenidas en cuenta. Por ejemplo, en situaciones précticas no es facil establecer el origen
de procedencia de las muestras de madera, ni el tiempo que ha transcurrido desde que fue cortada o
tomada, ni las condiciones de almacenamiento (temperatura, humedad entre otras). En los trabajos

mencionados, se tiene bien identificada la zona de origen de las muestras; y, en algunos de ellos
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se sigue un riguroso protocolo de almacenamiento, que involucra estrategias como el mantener
congeladas las muestras hasta el momento en el que se hace uso de ellas.

En este trabajo se busca estudiar un entorno menos controlado, con condiciones mds cer-
canas a las del funcionamiento de un posible dispositivo final, y teniendo en cuenta una canti-
dad mayor de muestras, alejando el experimento de condiciones ideales. En particular, utilizamos
muestras de madera aserrada en lugar de material recién cortado o sin cortar, después de los pro-
cedimientos de transporte. En el caso de la madera recién cortada, los aromas son muy frescos,
fuertes y sin mayor interferencia; lo opuesto ocurre con la madera aserrada, seca y transportada. Se
utilizaron muestras de madera provenientes de aserraderos en la region del “Gran Santander”, en
Colombia, lo que acercé la recoleccion de datos a situaciones précticas. En este sentido, se plantea
la siguiente pregunta a responder:

. Como puede ser disefiada una nariz electréonica para que sea capaz de detectar la pre-
sencia de madera no autorizadas en un cargamento a partir de muestras de madera tomadas en
condiciones similares a las del mismo cargamento?

Ademads, los los trabajos mencionados realizan tareas de identificacion en lugar de verifica-
cion. La verificacion permite autenticar una muestra de madera individual comparandola con una
referencia biométrica especifica almacenada en la base de datos, mientras que la identificacion la
compara con todas las métricas bioldgicas almacenadas en la base de datos. Hasta donde se sabe,
este es el primer trabajo en el que el olor realiza el procedimiento de deteccidon de especies de
madera, desde un punto de vista de verificacién biométrica.

La madera

La madera es un material orgdnico compuesto por fibras de celulosa que resisten fuertes
tensiones. Es un tejido estructural fibroso y poroso que se encuentra en los tallos y raices de los
arboles y otras plantas (Pefia and Rojas, [2006). La madera ha sido utilizada durante siglos como

combustible, para la construccién, como herramienta, para elaboracién de muebles y papel, entre
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otras aplicaciones. Al ser un producto orgdnico, su estructura estd sujeta a infinitas variaciones.
Asi mismo dos especimenes, ain perteneciendo a la misma especie, pueden tener diferentes pro-
piedades. La madera, en general, estd compuesta por celulosa, hemicelulosa, lignina y agua. Asi
mismo, carbono, oxigeno e hidrégeno son los principales elementos que la componen. También se
encuentran otros elementos como nitrégeno, calcio, potasio, sodio, magnesio, hierro y mangane-
so. Adicionalmente la madera también contiene azufre, cloro, silicio, f6sforo y otros elementos en
pequeiias cantidades. Por supuesto, esta composicion varia entre especies (Pefia and Rojas, [2006).

Lo primero que se nos ocurre es diferenciar las maderas a simple vista, para esto podemos
analizar el color o las vetas formadas por los anillos de crecimiento del tronco del arbol, o el brillo.
Algunas especies tienen patrones caracteristicos en las vetas, colores mds claros 0 mas oscuros,
e incluso su brillo u opacidad puede ser un factor determinante para identificarlas. A diferencia
de los componentes estructurales, la composicion de los llamados extractos si varia en amplios
rangos entre las especies y depende de muchos factores como factores genéticos, condiciones de
crecimiento, el clima y la geografia. Los extractos de madera se presentan por diferentes activida-
des, algunos de ellos se producen en respuesta a heridas, y algunos de ellos participan en la defensa
natural contra insectos y hongos. Estos compuestos contribuyen a diversas propiedades fisicas y
quimicas de la madera, como el color, la fragancia, durabilidad, propiedades acusticas, propieda-
des higroscépicas, adhesion y secado. De alli que se puedan clasificar diferentes especies, a partir
de estas propiedades (SJOSTROM, 1993).
Estado del arte

El olfato humano has sido poco atractivo para su emulacion electrénica puesto que es mu-
cho mds complejo que otros sentidos, como el oido y la vista, debido al enorme nimero de recep-
tores y neuronas que intervienen en el proceso y su conexién con la corteza cerebral (Gutiérrez
and Horrillo, [2014). Sin embargo, y a pesar de su complejidad, esta configuracion ha inspirado el

desarrollo de un sistema que imita el olfato biolégico: la nariz electrénica, el cual es un dispositivo
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compuesto de un arreglo de sensores de gas acoplados a un sistema de reconocimiento de patrones

con el que se procesa la informacién obtenida de los sensores (Moreno et al.,2009).

Una nariz electronica, en general, estd constituida por tres fases igual de importantes para
su correcto funcionamiento (Figura 1. En la primera fase, se lleva a cabo un proceso quimico
que inicia con el acondicionamiento de la muestra odorifica y su paso hacia el arreglo de sensores
de gas. En la segunda fase, se adquieren las sefiales eléctricas producidas por la reaccion de los
sensores mediante un procesamiento electrénico, y se obtiene la informacién que representa la
muestra sensada. Finalmente, estos datos son procesados en la fase de reconocimiento de patrones,

a partir del cual se detecta, clasifica e identifica la muestra (Ruiz Jiménez, 2018)).

Figura 1

Funcionamiento general de la nariz electronica.
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Nota: Adaptado de Ruiz Jiménez|(2018).

Los sistemas de olfato electrénico se han venido usando para un creciente nimero de apli-
caciones. En la industria de alimentos, por ejemplo, se usan narices electronicas para monitorear

la calidad y nivel de maduracién de las frutas (Shi et al., 2017). En monitoreo ambiental, entre

otros usos, destacan el andlisis de la calidad del aire, la calidad del agua, deteccion y control de

polucién (Capelli et al., 2014). Asi mismo, las narices electronicas son atractivas en la deteccién de
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explosivos, narcéticos, sustancias peligrosas, perfumeria, etc (Guo et al., 2017; Santos and L.ozano),
2015)).

También se ha extendido el uso de narices electrénicas orientadas hacia la deteccion, ca-
racterizacion e identificaciéon de maderas. Existen investigaciones en la deteccién temprana del
decaimiento y pudricion presente en las raices de algunas especies de drboles por accidén de hon-
gos (Baietto et al.,[2010), la evaluacién de la calidad en un tipo especifico de madera (Najib et al.,
2012) y la identificacién de especies maderables a partir de los compuestos voldtiles que estas
emanan (Wilson, [2012; |Cordeiro et al., [2016; [Kalaw and Sevilla, [2018)).

A pesar de los avances, ain quedan algunos inconvenientes especificos por resolver. Por
ejemplo, existen dificultades en la seleccion y calibracién de los sensores adecuados para una
aplicacion debido a su variabilidad (Vergara et al., 2012; [Martinell1 et al., 2014; Rodriguez-Lujan
et al.l [2014). Adicionalmente, como se expresa en Zhang et al.| (2018)), los sensores de gas no
son realmente receptores olfativos, y por tanto las narices electronicas podrian tener problemas al
tratar de distinguir un olor especifico dentro de una mezcla de olores. Por tanto, segtiin el mismo
autor (Zhang et al.,|2018)), es necesario desarrollar un nuevo tipo de sensores basados en receptores
olfativos bioldgicos ademds de complejas técnicas de reconocimiento de patrones que se asemejen
mds al proceso que realiza el olfato humano.

Narices electrénicas y clasificacion de madera. Con ayuda de la herramienta CitNetEx-
plorer, se hizo un trabajo de buisqueda y filtrado bibliogréafico que se resume en la donde
se encuentran diferentes referencias de trabajos que involucran la nariz electrénica en el campo de
las maderas, organizados por afio y por citaciones. Alli se pueden identificar dos grupos (clusters)
principales: el uso de la nariz electrénica para la deteccién de combustibles (incluida la madera), en
color verde; y el uso de la nariz electrénica para la identificacion de tipos de madera, en color azul.
Ademads, sin agrupar estrictamente pero en lineas cercanas, se encuentran usos de la nariz electr6-

nica para analizar estados de fermentacién de vino y cervezas considerando la madera de la que
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estan hechos los barriles, y su comparacién con técnicas como la cromatografia de gases. A partir
de los resultados del filtrado de referencias, se realiza un estudio de los trabajos seleccionados para
conocer los métodos de clasificaciéon de madera que se utilizan en diferentes contextos.

Figura 2

Referencias sobre la identificacion de madera mediante narices electronicas
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Nota: Resultado de la busqueda, profundizacién y agrupamiento de referencias sobre la identificacién de madera
mediante narices electrénicas.

Las narices electrénicas se han empleado exitosamente en la clasificacion de especies de
madera, bajo condiciones especificas. En 2004, se utilizaron para discriminar entre tres especies
diferentes de la familia de las pindceas (Pinaceae) a partir de su albura, que es la parte joven de

la madera y se encuentra justo debajo de la corteza del arbol, y su duramen, la parte de mayor
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edad que estd formada por células biolégicamente muertas y que es atractiva por ser la parte mas
resistente del tronco (Garneau et al., | 2004). Los autores pudieron establecer diferencias entre estas
especies para ambas partes de la madera, pero analizadas por separado.

En 2005, se investigd respecto a las diferencias entre especies de igual familia o género,
a partir del uso de narices electronicas (Wilson et al., 2005). Entre sus resultados y aportes se
destacan las observaciones sobre la variabilidad entre las caracteristicas de muestras de la misma
especie, pero tomadas de regiones diferentes, por lo cual se deduce que la procedencia podria
afectar la identificacion. Esto permite inferir el nivel de importancia del disefio de experimentos la
etapa de entrenamiento que debe estar en funcidn de las muestras desconocidas que deberd analizar
el sistema en ultima instancia.

En Brasil también se hizo un trabajo de clasificacion de especies maderables con narices
electrénicas. En esta oportunidad, existia un particular interés en cuatro especies maderables co-
munmente explotadas en ese pais y los experimentos buscaban la clasificacion en dos escenarios,
cada uno para distinguir entre dos pares de especies similares entre si por su olor. Uno de estos
escenarios buscaba clasificar dos especies del mismo género, y se logré con resultados satisfacto-
rios (Cordeiro et al., 2016). Sin embargo, estos experimentos fueron realizados con muestras muy
especificas, lo que no garantiza el funcionamiento bajo entornos ligeramente diferentes, tales como
condiciones ambientales o geograficas de nuevas muestras.

Los autores [Kalaw and Sevilla (2018) le dieron importancia a la rapidez y bajo costo que
ofrecen las narices electrénicas y a las ventajas de los sensores de gas. El caso de aplicacién es la
clasificacion de cinco especies maderables en peligro o importantes comercialmente en Filipinas,
logrando encontrar grupos (clusters) separables a simple vista, mediante el andlisis de componentes

principales (PCA). No obstante, las muestras tomadas fueron recogidas en una zona especifica,
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haciéndolas muy poco diversas.

3. Recoleccion y Toma de Datos

3.1. Arreglo de sensores quimicos de la nariz electrénica

Como se mostrd anteriormente en la ﬁguraun sistema de olfato electréonico, o nariz elec-
tronica, estd conformado por tres fases (Ruiz Jiménez, 2018)): una fase quimica, que corresponde a
la interaccion de los compuestos voldtiles con el arreglo de sensores de gas; una fase electrénica,
donde se adquieren las sefales eléctricas y se acondicionan para obtener una representacion matri-
cial temporal de la muestra; y finalmente, una fase de reconocimiento de patrones donde los datos
son procesados y se clasifica o detecta el tipo de madera.

Con respecto a las numerosas narices electronicas disponibles en la literatura, existen na-
rices electrénicas comerciales, cuyos sensores consisten en polimeros orgdnicos no conductores.
Se han utilizado varios tipos, como la Cyranose 320 (Garneau et al.,[2004) y la Aromascan A32S
(Wilson et al., [2005). Sin embargo, este tipo de dispositivos no satisfacen las necesidades de inves-
tigacion, ya que tiene arreglos de sensores fijos, no modificables ni personalizables. Por otro lado,
se han utilizado narices electrénicas personalizadas, por ejemplo: en (Kalaw and Sevilla, 2018)),
se utilizé una matriz de sensores quimicos 8 con principios resistivos basados en nanotubos de
carbono; y en (Cordeiro et al., 2016), se utilizé una matriz de 4 sensores de polimero conductivo
con principio resistivo. Sin embargo, la fabricacién de sensores esta fuera del alcance del presente
trabajo.

Existen diferentes tipos de sensores comerciales de gas, que varian en tamaiio, sensibilidad,
aplicacion y tecnologia utilizada. Los sensores mds comunes son aquellos basados en peliculas se-
miconductoras de 6xido metal, compuestas por cristales de 6xido metal tipo n, como el diéxido de

estafio (Sn0»). En dichos sensores, la sensibilidad ante diferentes gases cambia con la temperatura,
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por lo que cuentan con un filamento que se calienta mediante corriente eléctrica con el fin de man-
tener una temperatura casi constante. Ademds, antes de ser usados por primera vez, los sensores
deben pasar por una etapa de precalentamiento (pre-heating time) (Figaro Engineering Inc.,|[2018)).
A pesar de estos inconvenientes, estos sensores son preferidos porque presentan caracteristicas
estables a lo largo del tiempo y no demandan procesos de mantenimiento continuo (Ghasemi-
Varnamkhasti et al., [2019)).

Para este trabajo se utiliz6 un prototipo de nariz electrénica de laboratorio, que se muestra
en la desarrollado en la Universidad Industrial de Santander (www.uis.edu.co) bajo la
cultura DIY (Do it yourself, hagalo usted mismo) Ruiz Jiménez (2018), y que se puede consultar en
linea en el catdlogo bibliogrifico que dispone la universidad (http://tangara.uis.edu.co/biblioweb).
Esto permite hacer investigaciones a diferentes escalas y a bajo costo.

El prototipo estd compuesto por una tarjeta de adquisicion Intel Galileo Generation I Ruiz Ji-
ménez (2018)), para la adquisicién y acondicionamiento de las sefiales de cada sensor (Modulo de
adquisicion de datos, DAQ). Ademads, cuenta con una matriz de 4 x 4 = 16 sensores semiconduc-
tores de 6xido-metal para la deteccion de gases, los cuales varian su resistencia eléctrica debido a
la reaccién quimica que ocurre cuando los compuestos volatiles hacen contacto con los sensores.
Estos sensores pertenecen a las casas fabricantes Figaro Engineering y Hanwei Electronics, que
se caracterizan por su capacidad para detectar bajas concentraciones de gas y pos su bajo costo.
Asi mismo, para su conexion, se empled el mismo circuito sugerido por los fabricantes para el
acondicionamiento de la sefial (Figaro Engineering Inc., 2018)).

El médulo de sensado incluye ademds una cdmara de concentracion, una fase movil, tube-
rias y electrovédlvulas que se encargan de acumular los volétiles y transportarlos hasta el médulo
de adquisicién de datos (DAQ). Sin embargo, del médulo de sensado, solo se utilizan los sensores
para tener condiciones cercanas a la realidad.

En la|[Tabla T|se listan los sensores utilizados en el prototipo. Las aplicaciones de la mayo-
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Figura 3

Prototipo de nariz electrénica desarrollado en la UIS.

Nota: Prototipo de nariz electrénica desarrollado en la UIS [Ruiz JiméneZ] (2018).

ria de estos sensores estdn orientadas hacia la medicion de la calidad del aire, deteccién de algin
gas en particular debido a su toxicidad u otra caracteristica de interés, y, para la deteccién de hidro-

carburos (Ruiz Jiménez, 2018)). Por ejemplo, el sensor MQ — 135, de la marca Hanwei, y el sensor

T GS813, de la marca Figaro, son utilizados para la deteccion de gases en general, en aplicaciones
relacionadas con la calidad del aire. Su sensibilidad incluye principalmente compuestos como el
metano, el hidrégeno, el diéxido de carbono (CO;) y el monéxido de carbono (CO).

De otra parte, los sensores MQ4 MQ7, MQ9 (Hanwei), TGS832 y TGS826 (Figaro) son
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Tabla 1

Sensores del prototipo de nariz electronica

SENSOR MARCA REF SENSOR MARCA REF

1 HANWEI MQ-2 9 FIGARO TGS-832
2 HANWEI MQ-3 10 HANWEI  MQ-6

3 HANWEI MQ-4 11 FIGARO TGS-823
4 HANWEI MQ-6 12 FIGARO TGS-816
5 HANWEI  MQ-7 13 FIGARO TGS-822
6 HANWEI MQ-8 14 FIGARO TGS-813
7 HANWEI MQ-135 15 FIGARO TGS-826
8 HANWEI  MQ-9 16 HANWEI  MQ-3

Nota: Adaptado de |Ruiz Jiménez|(2018)).

comunmente utilizados para la detecciéon de un gas o un grupo de gases de interés, como el amo-
niaco, el CO; y gases refrigerantes. Una gama adicional de sensores es utilizada para la deteccion
de alcoholes. Entre ellos se destacan las referencias MQ3 y MQ8 (Hanwei), TGS816 y TGS823
(Figaro). Finalmente, en la industria de los hidrocarburos, es importante la deteccion de gases co-
mo metano, butano, propano y gas licuado de petréleo (LPG por sus siglas en inglés, Liquefied
petroleum gas). Para ello, es comun el uso de sensores como MQ2, MQS5 y MQ6 (Hanwei), que
son especialmente sensibles a estos compuestos.

En el diagrama de la[Figura 4] se muestra el esquema de funcionamiento del dispositivo uti-
lizado, descrito en Ruiz Jiménez (2018)). El mdédulo de polarizacion es el encargado de suministrar
la energia a todo el dispositivo; cuenta con dos fuentes: una de 12V que alimenta las electrovélvu-
las y una de 5V que alimenta los demds elementos. El médulo de adquisicion de datos funciona
como cerebro del dispositivo y es el encargado de controlar el uso de las electrovalvulas, ademds
de almacenar los datos de los sensores (mdédulo de sensado).

En el se encuentra informacién referente al uso de este prototipo de nariz
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Figura 4

Diagrama de funcionamiento del prototipo de nariz electronica desarrollado en la UIS.
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Nota: Diagrama de funcionamiento del prototipo de nariz electrénica desarrollado en la UIS (Ruiz Jiménez, [2018).

electrénica como dispositivo IoT.

3.2. Procedimiento de Recoleccion de Datos

Se tomaron 309 muestras de variados tipos de maderas en diferentes depdsitos de madera

localizados en poblaciones de la regién del Gran Santander—Colombia: Bucaramanga, Lebrija,

Socorro, San Gil, Pamplona y Cicuta. En la se encuentra un resumen con las muestras

obtenidas por cada especie. Para algunas especies, el nimero de muestras recolectado fue bastante

bajo, por lo tanto se organizan en una clase denominada “otras especies”.

Cada muestra corresponde a un pequefio bloque de madera que, idealmente, deberia tener
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Tabla 2

Numero de muestras recolectadas por cada clase.

Nombre cientifico de la especie Nuamero de Bloques
Cedro Cedrela odorata 84
Moéncoro Cordia gerascanthus 47
Pino Retrophyllum rospigliosii 27
Sapéan Clathrotropis brunnea 43
Otras Tabebuia aurea, Zanthoxylum rhoifolium, 108

Fraxinus uhdei, Anacardium excelsum, Si-
marouba amara, Cariniana pyriformis, Fi-
cus spp., Quercus humboldtii, Guarea guido-
nia, Coffea arabica, Alchornea triplinervia,
Corymbia citriodora, Swietenia macrophy-
lla, y otras desconocidas.

unas dimensiones de 10cm x 10cm x 10cm. No obstante, debido a la dificultad de encontrar mues-
tras con tamafios iguales, se flexibiliz esta exigencia y se recolectaron muestras de diferentes
tamafios, disponibles en las diferentes carpinterias y depositos de madera visitados. En las imége-
nes de la se muestran algunos de los bloques de madera recolectadas y, posteriormente,
utilizados como muestras de las respectivas especies.

Para compensar las posibles implicaciones de la diferencia en el tamafio de los bloques
de madera, y con el objetivo de estandarizar el procedimiento de la toma de muestras, se optd
por utilizar viruta en lugar de los bloques de madera. Para ello, se utilizo un cepillo de madera
(tipo garlopa) No. 4 (Figura 6), ficil de adquirir en una ferreterfa o tienda de materiales para la
construccion.

En el desarrollo del experimento para la medicion se tienen en cuenta dos tareas previas:
primero, como etapa de preparacién del dispositivo, se enciende la nariz electronica durante una

hora para que los sensores alcancen su operacion de estado estable en el ambiente correspondiente;
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Figura 5

Muestras de Madera.

Nota: Bloques de madera utilizados como muestra. A la izquierda, una muestra de pino y, a la derecha, algunas
muestras de méncoro.

luego, como etapa previa a la toma de la muestra, se prepara cada muestra (bloque de madera)
cepilldndolo 20 veces con un cepillo para madera y el material resultante es desechado. Esto con
el fin de eliminar posible contaminacién por contacto con otras muestras o posibles interferencias
con otros elementos.

Después, se realiza el experimento en si, con un ensayo por cada muestra de madera. En

cada ensayo se sigue el procedimiento descrito a continuacion:

= Cepillar la muestra 20 veces mds y tomar aproximadamente 1 cm® de la viruta resultante
(Figura 7). El objetivo de cepillar la madera y tomar la viruta es realzar temporalmente la
intensidad de los compuestos voldtiles, sin recurrir a procedimientos sofisticados. El cepilla-
do de madera puede ser realizado facilmente por cualquier persona, sin la presencia de un

experto.

= Olfatear la muestra (viruta del paso anterior) con la nariz electrénica (| 3). El resultado

de esta toma de datos es un conjunto de 16 curvas de respuesta, que corresponden a las
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Figura 6

Cepillo de madera utilizado para la preparacion de las muestras.

variaciones de conductancia relacionadas con cada uno de los 16 sensores y que pueden ser

vistas como la huella de olor de la muestra de madera.

= Entre cada ensayo los sensores se dejan reposar un tiempo de, al menos, 5 minutos, permi-
tiendo el ingreso de flujo de aire generado por un ventilador. Al cabo de ese tiempo la nariz
electrénica ha regresado a su estado estable y, de esta manera, se busca evitar interferencias

de una muestra de un ensayo anterior sobre el ensayo actual.

En cada ensayo, los datos fueron tomados a un periodo de muestreo de 270 ms, prede-
finido en el prototipo usado. Cada curva de respuesta de cada uno de los 16 sensores esta for-
mada por 500 muestras divididas en tres fases: lectura base, muestra y recuperacion (Figura 9).
En la primera fase los sensores reaccionan al aire durante 100 muestras; luego, la viruta de ma-
dera correspondiente al respectivo ensayo se pone frente a los sensores durante 300 muestras.
Finalmente, la viruta de madera se retira y los sensores se enfrentan solo al aire, se almacenan
100 muestras de esta tltima fase y no toda la etapa de recuperacion del sensor, ya que esta eta-
pa no es considerada para el andlisis. Los datos resultantes de este proceso reposan en GitHub:
https://github.com/Narenman/WoodSmell. Adicionalmente, con el objetivo de reducir el efecto

ruido electrénico en el sistema de adquisicion, se realiza un preprocesamiento de los datos que
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Figura 7

Viruta resultado de cepillar un bloque de madera.

consiste en el uso de filtro de mediana de orden 5 para cada una de las curvas de respuesta de los
sensores.
3.3. Extraccion de caracteristicas

Diferentes caracteristicas pueden ser estimadas a partir de la curva de respuesta del valor
de conductancia de cada uno de los sensores. En particular, en trabajos anteriores se reporta el uso
de caracteristicas relacionados con los valores maximo, minimo y drea bajo la curva de respuesta

de cada sensor (Yan et all 2015). Otra forma es el uso de estrategias que involucran un andlisis
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Figura 8

Procedimiento de toma de muestra con la nariz electrénica.

de la respuesta transitoria de los sensores (Rodriguez-Lujan et al.| 2014} [Rana et al.| [2008). Y

finalmente existe una tercera forma donde se realiza un ajuste a modelos predefinidos
2003). Estas estrategias permiten representar las secuencias de datos de los sensores mediante
una cantidad reducida de descriptores, lo cual es deseable en problemas como el nuestro en los que
se tienen secuencias de datos medidos de dimensidn notablemente mds grande que la cantidad de
muestras de maderas.

En el presente trabajo, se utilizaron dos estrategias para la etapa de extraccion de carac-
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Figura 9

Forma de respuesta tipica de los sensores del arreglo.

Conductancia

Fase 1 Fase 2 Fase 3

100 400 500

Muestras con 7; = 270ms

Nota: Forma de respuesta tipica de los sensores del arreglo (El eje ordenado corresponde a las muestras tomadas con
un periodo de 270ms). Se aprecian las diferentes etapas de la respuesta. Fase 1, primeras 100 muestras, donde se hace
la lectura base o de referencia. Fase 2, muestras 101 a 400, donde los sensores capturan el olor de la muestra de virutas
de madera. Fase 3, muestras 401 a 500, donde los sensores empiezan a retornar a su estado de referencia. En color
negro se observa un ejemplo real de respuesta obtenida y en color rojo la curva suavizada esperada después de aplicar
el filtro.

teristicas. En la primera, se calculan algunos de los pardmetros heuristicos reportados en trabajos
recientes, que describen el comportamiento de las curvas de respuesta. En la segunda, para el pro-
cedimiento de verificacion, se extraen los datos sobre la serie temporal completa.

Para este trabajo se estiman las siguientes caracteristicas:
= Gy, valor de conductancia inicial, media de las primeras 100 muestras de la respuesta total.

= Gy, valor de conductancia final, media de las ultimas 50 muestras de la fase 2 de la respuesta
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total.
» G410, valor de conductancia maxima.
s G,in, valor de conductancia minima.

= B, coeficiente de ganancia y A, localizacion del polos provenientes del ajuste a un modelo
auto-regresivo de primer orden (de acuerdo a las respuestas observadas en general para los

sensores):
Bz !
 14Az7 U

H(z) ey

Las primeras 4 caracteristicas mencionadas, corresponden a parametros extraidos directa-
mente de cada curva de respuesta. Este tipo de caracteristicas es uno de los mas comunes en los
trabajos consultados. Las otras dos caracteristicas, que corresponden al ajuste a un modelo regre-
sivo, son una manera de intentar representar todo el comportamiento de cada curva de respuesta
(esto incluye caracteristicas transitorias y de estado estable). En estricto orden, las primeras 16
caracteristicas corresponden al valor Gy para los 16 sensores; las siguientes corresponden a los
16 valores de Gy, los 16 valores de Gy, los valores de Gy, los valores de A y, finalmente, los
valores de B.

En resumen, se extraen 6 valores por cada una de las 16 curvas de una muestra, con lo
que se obtiene un total de 96 caracteristicas por cada firma o huella odorifica, es decir, una matriz
X309x96 (309 ensayos de dimension 96). Este conjunto de datos se utiliza para los experimentos
de verificacion. Para el experimento de identificacidn, se utilizan muestras de madera provenientes
de aquellas especies mds comunes. Las especies seleccionadas son: cedro (84 muestras), méncoro
(47 muestras), pino (27 muestras) y sapéan (43 muestras), para un total 201 muestras, conformando
una matriz X1 x96 (201 ensayos de dimension 96). Estas matrices aumentan de tamafo (nimero

de filas) cuando se aplica una técnica de aumento de datos.
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3.3.1. Aumento de Datos. Las dificultades para la recoleccién de muestras generan dos
grandes problemas: el desbalance de las clases y el tamafio reducido del set de datos. El problema
de las clases no balanceadas se puede abordar de diferentes maneras, por ejemplo: generando
datos sintéticos, haciendo un sobremuestreo de la clase minoritaria o un submuestreo de la clase
mayoritaria, o haciendo un ajuste sobre la funcidén de costo para darle una mayor penalidad a la
clasificacion incorrecta de instancias de la clase minoritaria (Van Hulse et al., 2007 |Cieslak et al.,
20065 Lusa et al., 2010). SMOTE (Chawla et al., [2002) es una técnica de sobremuestreo que crea
muestras sintéticas de la clase minoritaria. Esta técnica permite solventar simultdneamente las dos
dificultades mencionadas anteriormente.

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling TEchnique) resuelve el problema al sintetizar
nuevas instancias de la clase minoritaria, entre (en medio de) las existentes (Chawla et al., [2002).
Estas nuevas instancias se localizan sobre lineas dibujadas imaginariamente entre las instancias
existentes. Para ello, se necesita definir el nimero de instancias (k) que se toman en cuenta para
generar un dato sintético y el nimero de datos sintéticos generados por cada dato real.

Para generar un dato sintético, se parte de un dato real y sus k vecinos mds cercanos. Se
traza una linea (de forma imaginaria) desde el dato real hasta cada uno de sus vecinos y, sobre estas
lineas, se escoge aleatoriamente un punto que serd el dato sintético. Este procedimiento se realiza
para cada dato real y se repite cuantas veces sea necesario hasta obtener el nimero de instancias
sintéticas deseado.

La técnica SMOTE para aumento de datos se utiliza para lidiar con los problemas de la
poca cantidad de datos y el desbalance de las clases. En particular, para los experimentos de identi-
ficacidn, se tom6 como referencia la clase mayoritaria (cedro, 84 muestras) y se aumento el set de
datos hasta completar el doble de muestras (168) para las clases con mayor cantidad de muestras
(cedro, méncoro, pino, sapan), es decir, un conjunto final de datos de tamano 672 (4 clases). Con

esto, el problema se plantea en torno a una matriz de caracteristicas de tamaio Xg72x9¢. Para los
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experimentos de verificacion, el aumento se hizo hasta completar 216 muestras para las 4 clases
mencionadas, y otras 216 para el resto de muestras del “resto del universo’; con esto se llega a
una matriz de caracteristicas de tamaino Xpggx96-

3.3.2. Serie Temporal completa. Para los experimentos experimentos de verificacion,
también se considerd a cada uno de los N = 16 sensores como una caracteristica unica, formando
un vector de caracteristicas de longitud N. En otras palabras, cada lectura de cada sensor se con-
vierte en una caracteristica. Ademds, se incluyen las primeras s = 400 muestras de cada curva de
respuesta, es decir, 400 lecturas de cada sensor correspondientes a las dos primeras etapas de la
curva de respuesta de la Al usar las primeras s muestras, no es necesario reducir la di-
mension, porque estamos usando casi toda la informacién para estimar el modelo GMM, es decir,
400 vectores de longitud de 16 por bloque de madera.

Con esta estrategia, se logra que el set de datos ya no sea una matriz con 309 filas, sino
una matriz de 400 x 309 = 123600 filas (tamafio 123600 x 16), que contiene la gran mayoria de la

informacién. En este caso, no se aplica el aumento de datos con SMOTE.

4. Identificacion de Maderas

4.1. Seleccion de Caracteristicas: Analisis de Componentes Principales

Existen diferentes alternativas para la seleccion de caracteristicas en problemas de reco-
nocimiento de patrones. Tres de los métodos mds utilizados para ello son: seleccion de un sub-
conjunto, regularizacion y reduccion de dimension (James et al., 2013). El primer enfoque busca
identificar un subconjunto de ¢ < p predictores que se considera estdn relacionados con la res-
puesta y asi ajustar modelos con variadas configuraciones (subconjuntos reducidos) de variables.
De otra parte, la regularizacion implica ajustar un modelo con todos los p predictores, pero im-

poniendo restricciones a fin de obtener modelos mds conservadores desde el punto de vista de las
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entradas. Como consecuencia algunos pesos asociados a las caracteristicas toman valores cerca-
nos a cero 0 llegan a ser cero, reduciendo asi la varianza del modelo. Finalmente, la reduccién
de dimensionalidad implica proyectar los p predictores en un subespacio M-dimensional, donde
M < p, calculando M diferentes combinaciones, o proyecciones, de las variables. Luego, estas
proyecciones M se usan como predictores para ajustar un modelo.

En trabajos reportados previamente, relacionados con clasificacién de olores, tipicamente
se utiliza andlisis de componentes principales (PCA, Principal Component Analysis) con el fin
de reducir la dimensién del problema y asi evitar sobreajuste (Akbar et al., 2016; |(Cordeiro et al.,
2016). PCA es una técnica de aprendizaje no supervisado (es decir, que solo utiliza las caracteris-
ticas de una observacién y no la respuesta asociada) que permite reducir la dimensioén de obser-
vaciones x; € R? mediante una transformacion lineal V, que mapea los datos a un nuevo espacio
de dimensién g < p, donde las nuevas variables son no correlacionadas linealmente, al tiempo
que conserva la mayoria de la informacion de los datos originales. Las dimensiones usadas para
representar la informacién son aquellos que resultan tener mayor variabilidad en el nuevo espacio
transformado. En particular, la direccion del primer componente principal de los datos es aquella
a lo largo de la cual las observaciones varian mds (mayor varianza) (James et al., 2013]).

PCA realiza una transformacion lineal y ortogonal de los datos que proyecta una entrada
X a una representacion Y. Esta nueva representacion, que reconstruye los datos de una manera
eficiente (con un bajo error cuadratico medio), puede ser de una dimensién menor que la de los
datos originales. Por lo tanto, PCA sirve como un método de reduccién de dimensionalidad simple
y efectivo, conservando la mayor cantidad de informacion posible (Goodfellow et al., 2016). A
continuacion se presenta la relacién entre la representacion de PCA y la representacion de datos
original X.

Se tiene la matriz de datos X = {x;,x2,...,xy} que se desea analizar mediante una trans-

formacién de la forma y; = f(x;). Ademads, Y = {y1,y2,...,yn}. Se escoge una transformacion
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2. ...y que

f(-) de manera que cov(Y) sea diagonal, indicando que cada nueva variable y(!), y(
forman el vector y; estd no correlacionada con las demds variables.

Se propone reconstruir x;, a partir de su valor transformado y;, mediante la transformacion
de la forma g(y;) = V4yi. V4 es una matriz de transformacién con las restricciones de que las
columnas de V, sean ortogonales entre si y que la norma de estas sea unitaria. Por tanto, x; ~
g(f(xi)) = V4Vix;. Para hallar V, se plantea resolver el problema de minimizar la distancia entre

los datos originales y los datos reconstruidos de la forma, (Friedman et al., 2001}; |Goodfellow et al.,

2016)

N
min Y [|(xi—X) — VoV (x; — %)|| 2)
V, =

donde X = E{x;}. En la prictica es comiin remover  de los datos originales antes de obtener la
estimacion Vq.

Al resolver el problema antes mencionado se encuentra que Vq se construye a partir de
los autovectores de XTX correspondientes a los autovalores de mayor magnitud, es decir, aquellos
componentes con mayor varianza. Los componentes se ordenan por la cantidad de varianza original
que describen, de mayor a menor, concentrando la mayor cantidad de la varianza original en los
primeros componentes. De esta manera, tomando unos pocos componentes principales es posible
representar los datos originales. Para el caso de los experimentos llevados a cabo en este trabajo, se
procedio a usar 90 % como el nivel de varianza minimo para escoger los p componentes principales
con los que se representaran los datos originales.

4.2. Resultados Aplicando Analisis de Componentes Principales (PCA)

Los experimentos de clasificacion se llevaron a cabo para las 4 diferentes configuraciones
de caracteristicas de entrada mostradas en la[Tabla 3] teniendo en cuenta el set de datos aumentado
(X672%96) que estd organizado como en se muestra en la Los pardmetros correspondientes

a cada una de las configuraciones, relacionados en la son estimados para cada sensor.
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En particular, para el caso de la configuracién 1 se estima un total de 16 x 6 = 96 caracteristicas.
Para la segunda configuracidn, se consideran solo las caracteristicas extraidas directamente de las
curvas, y se estiman 16 x 4 = 64 predictores. Para la configuracion 3, por el contrario, solo se
considera los pardmetros de ajuste al modelo auto-regresivo, y se estiman 16 x 2 = 32 predictores.
Finalmente, en la dltima configuracién, se consideran solo los valores de conductancia maximo y
final para cada sensor, y se estiman 16 x 2 = 32 predictores. En resumen, se obtienen 4 matrices
de caracteristicas con los siguientes tamafios: Xg72x96, para la configuracion 1, Xg70.64 para la

configuracion 2, Xe72x32 para la configuracion 3, y Xe72x32 para la configuracion 4.

Tabla 3

Combinaciones de diferentes caracteristicas extraidas

Configuracion Caracteristicas utilizadas

1 GO, Gfa Gmax’ Gmin’ A y B
2 Go, Gf, Gmax y Gin

3 AyB

4 Gf Y Gmax

Tabla 4

Niumero de muestras por cada clase antes y después del aumento de datos para el experimento de

identificacion.
Nimero de Bloques
Nombre cientifico de la especie Reales SMOTE
Cedro Cedrela odorata 84 168
Méncoro Cordia gerascanthus 47 168
Pino Retrophyllum rospigliosii 27 168
Sapan Clathrotropis brunnea 43 168

Luego, para la matriz de caracteristicas de cada configuracion se aplic6 el andlisis de com-
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ponentes principales (PCA), y los componentes resultantes se ordenaron segun su varianza. En la
se muestra la varianza acumulada de los primeros 20 componentes. Del total de compo-
nentes se seleccionaron aquellos que, con su varianza acumulada, puedan representar al menos un
90 % de la informacién. Este niimero corresponde a los 4 primeros componentes principales, que
son los que finalmente ingresan al clasificador por SVM, a modo de caracteristicas de entrada. De
otra parte, con tres componentes principales ya se tiene mas del 80 % de la varianza para todas las
configuraciones, tal como lo muestra la y también se hace la prueba con 3 componentes
principales.

Figura 10

Varianza acumulada en los 20 primeros componentes de PCA.
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Nota: Varianza acumulada en los 20 primeros componentes principales para la configuracién 1 (gréifica a)), para la
configuracién 2 (grafica b)), para la configuracién 3 (grafica ¢)) y para la configuracién 4 (grafica d)).

Enla se presenta la distribucién de los datos utilizando tres componentes prin-

cipales, resultantes de la configuracion 1, para las cuatro clases analizadas en el experimento de
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identificacion: en color rojo las muestras de cedro, en color azul las muestras de méncoro, en color
negro las de pino, y en magenta las muestras de sapdn. En la mencionada figura, a primera vista
no se observa separabilidad entre las clases analizadas. Se tienen observaciones similares para las
restantes 3 configuraciones.

Figura 11

Visualizacion en 3D de los datos después de aplicar PCA, para la configuracion 1.
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As{ mismo, en la se presenta un grafico de loadings para visualizar cudles sen-
sores son mds relevantes para la aplicacién de interés. La gréfica de la[Figura 12 hace referencia a
la primera caracteristica (Conductancia inicial), para la que se observa una predominancia de los
sensores 6 y 8. También se realiza un andlisis similar para las otras 5 caracteristicas, observando
que los sensores 3, 9 y 11 destacan sobre los demds analizando la conductancia final. Para la con-
ductancia mdxima los sensores 5 y 11 son mds relevantes; en conductancia minima los sensores 6

y &; respecto a la ganancia (A) los sensores 2, 8 y 10; y para la ubicacién del polo (B) los sensores
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3 y 5 presentan mas relevancia.
Figura 12

Grdfica de Loadings para la caracteristica Go (conductancia inicial) en los 16 sensores.
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4.3. Clasificacion por maquinas vectores de soporte

Las técnicas descritas anteriormente preparan el conjunto de datos para la etapa de cla-
sificacion. Entre los diferentes algoritmos de aprendizaje automdtico que existen, la clasificacion
por maquinas vectores de soporte (SVM, Support Vector Machines) es uno de los métodos mds
populares para resolver problemas de clasificacion y es ampliamente usado en los problemas de
clasificacion asociados a las narices electronicas. La técnica de maquinas vectores de soporte en-
trega fronteras de tipo no-lineal entre clases o categorias, a partir de construir fronteras lineales,
pero en una version transformada y de mayor dimensién del espacio de caracteristicas originales

yi (James et al., 2013).
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El clasificador de vectores de soporte mds sencillo permite la clasificaciéon en una confi-
guracion de dos clases con limite lineal. Sin embargo, en la préctica, a veces nos enfrentamos a
limites de clase no lineales. Este problema se puede analizar utilizando un grupo més amplio de ca-
racteristicas, obtenidas a partir de operaciones como funciones polindmicas (cuadréticas, cibicas
e incluso de orden superior) de los predictores originales (James et al., 2013). Esto es, por ejem-
plo, cambiar el conjunto de p caracteristicas, ¥1,Y,...Y),, por un conjunto de 2p caracteristicas,
Y1, Y20, Y5, .. Y, Y

En el espacio de caracteristicas extendido, el limite de decision sigue siendo lineal. Sin em-
bargo, en el espacio de caracteristicas original, el limite de decision es de la forma Q(y) = 0, donde
Q es un polinomio (en este ejemplo, un polinomio cuadrético), y sus soluciones son generalmente
no lineales. En particular, se definen los N pares de datos dados por {(y1,z1),(y2,22),---, (Yn,2n)}
donde y; € R? corresponde a la i-ésima observacion en el nuevo espacio de caracteristicas extendi-
do, de dimensién ¢, y z; € {—1, 1} simboliza las etiquetas de las categorias. Se define el hiperplano

de clasificacién dado por,

{y:6(y) =y"B+Bo =0} 3)

donde B es un vector de magnitud unitaria: ||| = 1. La regla de clasificacién para o(y) estaria
dada por G(y) = sgn(y"3 + Bp). Con el fin de obtener esta frontera de decisién 6(-) se plantea la

solucion del siguiente problema (Friedman et al., 2001)),
LR scy e
min — ﬁ +C i
B ; ﬁo 2 =1
st z(y/B+Bo) =18,

>0,

“)

donde C es una constante de costo arbitraria. &;, en la restriccion z;(y] B + o) > 1 —&;, corresponde
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a la proporcién para la cual la restriccién 8(y;) = y] B + o ubica a y en el lado contrario de su
margen, es decir, en el lado incorrecto. Si se obtiene que &; > 1, entonces y; corresponde a un dato
mal clasificado. Al minimizar Zf-vzl &; se minimiza la cantidad total de datos de entrenamiento mal
clasificados.

Si buscamos fronteras de tipo no lineal entre clases, en lugar de utilizar y; como entrada,
usamos h(y;) = (h1 (vi),ha(yi),---,hm(yi)) parai = 1,...,N, que representan una transformacion
no lineal de las caracteristicas de entrada. Con ello se produce la funcién no-lineal de separacién
5(y) = h(y)TB + Po. y la funcién de decision estarfa dada por G(y) = sgn(8(y)). Esta técnica crea
hiperplanos que maximizan la separabilidad entre conjunto de datos, a través de funciones kernel
h(-).

En particular, en este trabajo se usa a modo de funcién kernel la funcion Gaussiana, una
funcidn kernel utilizada universalmente. Un kernel gaussiano, generalmente, garantiza la obtencién
de un predictor 6ptimo globalmente, minimizando los errores de estimacion de un clasificador.
Para configurar este clasificador en una aplicaciéon de varias clases (4 clases en este caso), se
enfrentan dos clases entre si y se realiza un entrenamiento progresivo hasta que se logra un ajuste
optimo. Finalmente, se realiza un procedimiento de validacion cruzada con k iteraciones (k-folds),
separando el conjunto de datos en k subconjuntos iguales, de los cuales k — 1 se utilizan para
entrenar el clasificador y el subconjunto restante para estimar el error de prediccion.

4.4. Resultados de la Clasificacion por Maquinas Vectores de Soporte

Los experimentos de clasificacion se realizaron utilizando los primeros 3 y los primeros 4
componentes principales, extraidos de las matrices de datos correspondientes a cada configuracion,
después de aplicar la técnica de aumento de datos. La evaluacion del modelo se realizé mediante el
método de validacion cruzada (k—fold) donde k = 10y, este proceso se realiz6 con 100 diferentes
ordenaciones aleatorias del conjunto de datos. Los resultados se pueden observar en la

y en la El error estdndar asociado a la estimacion del error promedio, se calcula como
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SE(f1) = -Z donde o es la desviacion estdndar y n es la cantidad de valores usados para calcular

vz
el promedio (James et al., 2013)). En este caso, n = 1000 debido a que se obtienen 10 valores 100
veces.

Tabla 5

Error de identificacion con 3 componentes principales.

Set de caracteristicas #PC Error Promedio Error estindar

Configuracion 1 3 27.22% 0.163%
Configuracion 2 3 25.62% 0.159 %
Configuracion 3 3 26.79 % 0.163%
Configuracién 4 3 24.66 % 0.150%

Nota: Tasas de error resultado del proceso de validacion cruzada (K—fold con K = 10) para identificacién con dife-
rentes tipos de caracteristicas de entrada. PC = 3.

Tabla 6

Error de identificacion con 4 componentes principales.

Set de caracteristicas # PC Error Promedio Error Estandar

Configuracion 1 4 23.14% 0.158 %
Configuracion 2 4 21.59% 0.155%
Configuracion 3 4 22.49 % 0.160 %
Configuracion 4 4 20.24 % 0.146 %

Nota: Tasas de error resultado del proceso de validacién cruzada (K—fold con K = 10) para indentificacién con dife-
rentes tipos de caracteristicas de entrada con el set de datos aumentado. PC = 4.

4.5. Discusion de Resultados: Experimento de Identificacion
Se aplicé la técnica de andlisis de componentes principales a un conjunto de datos aumenta-
do a partir del la informacién obtenida del olor de cuatro tipos de maderas diferentes, y se observd

que con 4 componentes se puede representar un poco més del 90 % de la varianza total de los datos
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originales. Sin embargo, esto no es suficiente para obtener una representacion con clases visible-
mente separables y que facilite la clasificacion de los tipos maderas del presente trabajo a partir
de arreglos de sensores quimicos. En contraste, esta estrategia si ha resultado ser eficiente en otros
trabajos (Ruiz Jiménez, 2018; Shi et al., | 2017; |Capelli et al., 2014} \Guo et al., 2017}, Santos and
Lozano, 2015), aunque para diferentes aplicaciones y en entornos diferentes de toma de datos. En
particular, la precision reportada en el presente trabajo es inferior a la de trabajos previos (Kalaw
and Sevilla, 2018; Cordeiro et al.,[2016; Wilson, 2012). Sin embargo, las condiciones del presente
experimento son mds cercanas de las condiciones précticas. Esto se aprecia en la forma de reco-
lectar los datos, cantidad de muestras, variedad de lugares de procedencia, especies, tratamiento
previo y almacenamiento previo de las muestras.

A modo de ejemplo, en Garneau et al.| (2004) se realizaron 60 mediciones provenientes
de 18 muestras de madera. En |Wilson et al. (2005) se tomaron 10 muestras por especie para 23
especies diferentes, lo cual corresponde a un numero reducido por especie. En |[Kalaw and Sevi-
11a (2018) las muestras fueron recogidas en un lugar muy especifico (el campus de la University
of Santo Tomas en Manila-Filipinas), generando datos con poca variabilidad. En (Cordeiro et al.
(2016) una muestra es repetida durante varios ciclos de muestreo, generando un conjunto de datos
mayor, pero con poca variabilidad.

Respecto al proceso de almacenamiento, trabajos anteriores también han utilizado procedi-
mientos alejados de la practica. En|Garneau et al. (2004); Wilson et al. (2005); Kalaw and Sevilla
(2018)) las muestras fueron almacenadas herméticamente y congeladas hasta el momento y lugar
del experimento; y, en (Cordeiro et al.|(2016)), las muestras fueron almacenadas herméticamente en
un laboratorio pero no congeladas. En contraste, para los experimentos realizados en el presente
trabajo se buscd trabajar con una cantidad de datos mayor, con muestras de madera que no estaban
recién aserradas y en condiciones de almacenamiento no rigurosas ya que decidimos dirigirnos

directamente a los depdsitos de madera. Con ello se buscé establecer un entorno de trabajo més
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cercano al entorno real para el cual se busca resolver el problema.

5. Verificacion de Especies Maderables

5.1. Seleccion de Caracteristicas mediante LASSO

Otro de los enfoques utilizados para la seleccidn de caracteristicas es la regularizacion. La
regularizacién implica ajustar un modelo con todos los p predictores, pero agregando restricciones
con el fin de obtener modelos menos complejos; y, en el caso de LASSO, hacerlo menos complejo
haciendo que algunos coeficientes asociados a sus respectivas entradas tiendan a cero. Algunos
métodos de regularizacion no eliminan ningun coeficiente, por lo que el modelo final sigue uti-
lizando los p predictores. Otros, como LASSO, si permiten hacer que algunos coeficientes sean
exactamente cero (eliminando los predictores correspondientes) (James et al., [2013).

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) es un método de regularizacién
que permite estimar el conjunto de coeficientes f3; relacionados con los predictores X; de un modelo

de regresion lineal de la forma

Y:B0+ﬁlxl+"‘+Bpo+87 )

donde Y es la respuesta, y Xi,Xo,...,X, el conjunto de predictores (James et al., 2013). Tradi-
cionalmente, los coeficientes S, Bi, ..., B, se estiman mediante un ajuste de minimos cuadrados,

usando los valores que minimizan la suma

-

i=1

2
p
()’i —Bo— Z ﬁj&’,]) : (6)
=

LASSO identifica las variables independientes que afectan significativamente la variable
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de respuesta agregando un término de regularizacién con norma ! de la forma B, =Y, | B | a

la regresion (Friedman et al., 2001)). Los coeficientes de LASSO minimizan la cantidad

2
A n P
Bl = min Y’ (yz‘ —Bo— ) Bjxi, j>
B = =1
P
s.t. Z 1Bl <t,

J=1

(7

dondet >0 € R.
Reescribiendo el problema de minimizacion de LASSO la forma equivalente Lagrangia-

na (Friedman et al., [2001)), se tiene

~ . 1
ﬁ lasso — min

N p 2 p
Z (yi—ﬁo—in,jﬁj> +7LZ|ﬁj| (8)
i=1 =1 =1

N |

donde A > 0 es un parametro de ajuste. LASSO es similar a minimos cuadrados, pero con una
modificacion en la funcién que se minimiza para estimar los coeficientes (James et al.,[2013)). Para
un valor de A suficientemente pequefio, el término de regularizacién tiende a cero y el estimador
se convierte en “Minimos Cuadrados ordinarios"; sin embargo, para un valor de A suficientemente
grande, los estimadores f3; son los que tienden a cero (Friedman et al., 2001).
5.2. Resultados de la Seleccion de Caracteristicas usando LASSO

Para este andlisis, se tuvieron en cuenta los mismos 6 parametros heuristicos estimados en
la fase de extraccidn de caracteristicas. De esta manera, se sigue trabajando con 96 caracteristicas
por ensayo, con el set de datos aumentado para el experimento de verificacion: Xjpgox96. Las
primeras 16 caracteristicas (1 — 16) corresponden al valor G para los 16 sensores; las siguientes
corresponden a los 16 valores de Gy (17 — 32), los 16 valores de Guqax (33 —48), los valores de
Gino (49 — 64), los valores de A (65 — 72) y, finalmente, los valores de B (73 — 96).
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En la[Tabla 7] se describe el nimero de individuos por clase, antes y después del aumento de
datos. El set aumentado se divide en cinco subgrupos (de 216 muestras cada uno) conformados por
43 (0 44) muestras de cedro y 173 (o 172) muestras de las otras especies. Cuatro de esos grupos se
utilizan para la seleccidn de caracteristicas con LASSO y la fase de entrenamiento de la verificacion.
El grupo restante se utiliza para validar el modelo obtenido en la fase de entrenamiento, basado en
las caracteristicas seleccionadas con LASSO. Esto se hace cinco veces, para que cada subgrupo sea
usado como conjunto de validacién (validacion cruzada, k-fold, con k = 5). Este proceso se realiz6
25 veces y, ademds, se realizaron experimentos similares con las otras tres especies con mayor
cantidad de muestras: méncoro, pino y sapan.

Tabla 7

Niimero de muestras por clase para la verificacion.

Numero de Bloques

Nombre cientifico de la especie Reales SMOTE
Cedro Cedrela odorata 84 216
Méncoro Cordia gerascanthus 47 216
Pino Retrophyllum rospigliosii 27 216
Sapan Clathrotropis brunnea 43 216
Otras Tabebuia aurea, Zanthoxylum rhoifolium, Fra- 108 216

xinus uhdei, Anacardium excelsum, Simarouba
amara, Cariniana pyriformis, Ficus spp., Quercus
humboldtii, Guarea guidonia, Coffea arabica, Al-
chornea triplinervia, Corymbia citriodora, Swie-
tenia macrophylla, and others unknown.

Nota: Nimero de muestras por cada clase antes y después del aumento de datos para el experimento de verificacion.

Cabe resaltar que algunas de las caracteristicas son recurrentes en los resultados de cada

ensayo y, en consecuencia, son consideradas como las que representan mayor relevancia para la
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clasificacion. En la se muestran las caracteristicas seleccionadas con mayor frecuencia
en cada uno de los experimentos de verificacion. Ademds, una observacién importante es que
las caracteristicas que representan mayor relevancia, de acuerdo a los resultados de LASSO, son
aquellas relacionadas con el modelo auto-regresivo (A y B, correspondientes a las caracteristicas
65 a 96).
Tabla 8

Caracteristicas seleccionadas con LASSO.

Experimento Caracteristicas Seleccionadas

Deteccién de cedro 1,2,8,10, 13, 18, 21, 43, 46, 58, 63, 66, 67, 68, 71, 74,75,
78,79, 80, 81, 86, 88, 89, 90, 92, 93, 94, 95, 96

Deteccién de méncoro 5, 8, 13, 22, 27, 28, 29, 30, 33, 34, 38, 41, 43, 44, 47, 50, 60,
64, 65,67,71,72,75,76, 717,78, 80, 81, 82, 85,91, 93, 96

Deteccién de pino 1,7,24,27, 28, 29, 30, 45, 58, 67, 68, 71, 72,73, 74,75, 77,
80, 81, 82, 83, 85, 86, 88, 89, 90, 91, 92, 93

Deteccion de sapan 1,2,3,11, 15, 25, 41, 45, 46, 59, 60, 62, 65, 66, 71, 74, 76,
78,79, 80, 81, 83, 87, 88, 89, 90, 91, 93, 94, 95

De los resultados anteriores, se puede inferir que las referencias de los sensores que aportan

mads informacion para la clasificacion de maderas son:

Sensores 2 'y 16: HANWEI MQ — 3, que es especialmente sensible a los alcoholes.

Sensor 8: HANWEI M Q — 8, utilizado principalmente para la deteccion de fugas de gas, por

su sensibilidad al gas hidrégeno (H>).

Sensor 10: HANWEI M Q — 6, que se utiliza principalmente en la deteccion de fugas de gas,

por su alta sensibilidad a gases licuados de petroleo, propano y butano.

Sensor 11: FIGARO TGS — 823, especialmente sensible a vapores de etanol.
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= Sensor 12: FIGARO TGS — 816, sensor de propdsito general con sisibilidad a un amplio

rango de gases combustibles como metano, propano y butano.

= Sensor 13: FIGARO TGS — 822, altamente sensible a los vapores de solventes orgdnicos,
asi como a otros vapores volatiles. También tiene sensibilidad a gases combustibles como el

monoxido (CO) de carbono, por lo que es un buen sensor de uso general.

= Sensor 14: FIGARO TGS — 813, altamente sensible al propano, metano y butano, lo que lo

hace muy utilizado en aplicaciones relacionadas con deteccion de fugas de gases.

5.3. Verificacion de especies de madera con el enfoque GMM-UBM

Como la idea principal es apoyar a las autoridades en su lucha contra la tala ilegal y selec-
tiva de especies de madera, los algoritmos de clasificacion pueden fallar porque eligen dentro de
un grupo cerrado de posibilidades. Por otro lado, la verificacion de especies puede ser un mejor
enfoque desde el punto de vista practico. Los procedimientos de verificacion permiten determinar
si una muestra pertenece o no a una clase en particular porque consideran un grupo abierto de
posibilidades.

Un Universal Background Model (UBM) es un concepto tomado de la biometria que, en
este caso, corresponde a un modelo de caracteristicas que representan, independientemente de la
especie de madera, el universo o las condiciones de evaluacion general esperadas. Este modelo se
compara con un modelo de caracteristicas especificas de una especie de madera, para tomar una
decision de aceptacion (hipdtesis nula) o rechazo (hipdtesis alternativa). La tarea de verificacion
se puede resumir al probar si una muestra corresponde a la clase analizada (hipétesis nula) o a
una clase desconocida (hipétesis alternativa). En este caso, la hipétesis del impostor (cualquier
otra clase) estd modelada por el Universal Background Model (UBM) (Reynolds et al., 2000;
Doddington et al., [2000).
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El elemento UBM es basicamente una funcién de densidad de probabilidad (PDF, Proba-
bility Density Function) que representa las propiedades de la huella odorifica de la poblacién de
especies de referencia. En ese sentido, la huella odorifica dudosa (la que se quiere analizar) se
compara con respecto al UBM, asi como a un modelo PDF de una especie de madera en parti-
cular. En ese caso, hay dos modelos: el modelo de una especie de madera (Ay) y el modelo de
referencia UBM (Ag). Al analizar las observaciones correspondientes a la sefial interceptada 2,
se obtienen dos valores de probabilidad, p(Z7|As) y p(:Z'|Ao), con los que se construye el Radio
de Verosimilitud (LR, por sus siglas en inglés, Likelihood Ratio). Sin embargo, es comun usar el

Log Likelihood Ratio (LLR),
L(Z') =logp(Z|As) —log p(Z'| o). )

A medida que aumenta el valor .Z(2"), la evidencia de que la huella odorifica dudosa
corresponde a la especie que estamos buscando se vuelve mas fuerte.

Para el modelado de la PDF, se prefiere el conocido modelo de mezclas gaussianas (GMM,
Gaussian Mixture Models). El uso de una mezcla de modelos gaussianos estd motivado por su ca-
pacidad para modelar densidades arbitrarias (Kinnunen and Li, 2010; Reynolds and Rose, [1995).
Una GMM se compone de una mezcla finita de componentes gaussianos multivariados y el con-
junto de pardametros indicados por A. Se caracteriza por una combinacion lineal ponderada de

densidades gaussianas unimodales de C mediante la funcion:
C
plo|A) =} 0wt (o, 0i), (10)
i=1

donde o es una observacién o vector de caracteristicas de dimensiéon D, ¢; es el peso se mezcla-
do (probabilidad anterior) del i-ésimo componente Gaussiano, y .4'(-) es la funcién de densidad

Gaussiana D-variada con vector media ; y matriz de covarianza o;. El popular algoritmo de Ex-
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pectation Maximization (EM) se utiliza para maximizar la probabilidad con respecto a un dato
dado. El lector interesado se refiere al para mas detalles.

Como la identificacién de maderas es un problema cerrado (hay que escoger entre alguna
de N clases posibles conocidas), este enfoque parece insuficiente para la deteccion de especies de
madera. La deteccion de especies de madera deberia abordarse como un problema abierto, es decir,
determinando si la muestra corresponde a una especie de interés particular, o, si es alguna otra de
identidad desconocida. Para ello se utiliz6 el enfoque GMM-UBM. En este trabajo, las tareas de
verificacion se realizan de la siguiente forma: una clase (por ejemplo cedro) vs el modelo universal;
los individuos que pertenecen al resto de especies, pero no las mismas muestras, se incluyen en
el modelo UBM. Lo mismo sucede con las especies: méncoro, pino y sapdn, obteniendo asi un
experimento de verificacion para cada especie.

5.4. Resultados de la Verificacion de Especies de Madera con el Enfoque GMM-UBM

Para medir el rendimiento del sistema de deteccidon de especies de madera propuesto, se
utilizan las curvas DET (Detection Error Trade-off, en inglés) y el valor EER (Equal Error Rate,
en inglés). Las curvas DET trazan la tasa de falso rechazo (FRR, False Rejection Rate) en el eje
Y, versus la tasa de falsa aceptacion (FAR, False Acceptance Rate) en el eje X, donde la curva
mds cercana a la esquina inferior izquierda del gréfico corresponde al sistema que tiene el mejor
actuacion. La tasa de falso rechazo (FRR) representa la tasa de muestras que serdn rechazadas
perteneciendo a la clase de interés (también conocidos como falsos negativos); mientras que, la tasa
de falsa aceptacion representa las muestras que serdn aceptadas aunque, en realidad, o pertenecen
a la clase conocida (también llamados falsos positivos) (Martin et al., [1997).

Los experimentos de verificacién incluyeron un set de datos aumentado, conformado por
1080 muestras de al menos 18 especies de madera, distribuidos como se muestra en la [Tabla '/
Primero, se agruparon 173 muestras de cedro en una clase, y 691 muestras de las otras especies

se usaron para adaptar el UBM con una mezcla 4 modelos Gaussianos. El resto de las muestras se
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usaron para la validacion: 43 muestras de cedro y 173 impostores. Este experimento se denomina
Deteccion de cedro. Se realizaron experimentos similares con las otras tres especies con mayor
cantidad de muestras: méncoro, pino y sapan.

Para todos los experimentos, la PDF (Probability Density Function, en inglés) de cada cla-
se, que representa una especie de madera particular, estd modelada por una mezcla de 4 modelos
gaussianos. El valor EER se estima utilizando un procedimiento de validacion cruzada de 5 conjun-
tos; donde el 80 % de las muestras de madera corresponden al conjunto de entrenamiento, mientras
que las muestras restantes (20 %) se utilizan para la validacion. Cada problema de verificacion (de-
teccidn de cedro, deteccion de mdncoro, deteccion de pino y deteccidn de sapdn) se analizé desde
dos puntos de vista: primero, extrayendo caracteristicas tradicionales (los seis pardmetros heuris-
ticos ya mencionados: Gy, G¢, Gpax, Gmin, A 'y B) y aplicando PCA; y segundo, considerando la
serie completa de tiempo correspondiente a cada una de las 16 curvas de respuesta.

Ademas de los experimentos mencionados, bajo las mismas condiciones, se realiza uno
adicional en el que se consideran los mismos seis pardmetros heuristicos, pero se aplica LASSO
como estrategia para la seleccion de caracteristicas. En este caso, los experimentos de verificacion
se aplican a partir de las caracteristicas extraidas con LASSO.

5.4.1. Deteccion utilizando PCA. En los primeros experimentos, se aplicé un procedi-
miento de extraccion de caracteristicas, y se calcularon seis valores a partir de las 16 curvas. En
total, se tienen 96 caracteristicas para cada muestra, es decir, una matriz de tamafo Xjpggx9¢. En
trabajos previamente reportados, el andlisis de componentes principales (PCA) se usa tipicamente
para reducir la dimension y evitar un sobre-ajuste (Akbar et al., 2016; Cordeiro et al.,[2016). En el
caso de esta aplicacidn, se utilizaron cuatro componentes principales para representar aproxima-
damente el 90 % de la varianza en los datos originales. Por otro lado, las muestras de validacién se
comparan con un modelo unico de la clase conocida (cedro) y el UBM. De esta forma, se verifica

si la muestra analizada pertenece o no a la clase de cedro. Este procedimiento se repite 100 veces,
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con diferentes ordenaciones aleatorias del conjunto de datos. La verificacién con la clase cedro,
aplicando PCA, mostré una tasa de error de clasificacién de 37.40 %. En la|Figura 13| se muestra
una grafica de la curva DET.

Al igual que con el cedro, experimentos de verificacion (utilizando andlisis de componentes
principales) se realizaron para otras tres especies: moncoro, pino y sapan. La verificaciéon con
moncoro, aplicando PCA, mostré una tasa de error de clasificacion de 53.64 % vy, en la|Figura 14}
se muestra una gréfica de la curva DET. Para la verificacién con pino, el error se estimé en 40.67 %
y la curva DET se muestra en la Finalmente, para la verificacién de sapén, el error fue
de 32.77% y, en la[Figura 16| se muestra una grafica de la curva DET. En la[Tabla 9|se muestra un

resumen de los resultados obtenidos usando PCA.

Tabla 9

Valores de EER obtenidos en los experimentos de verificacion con PCA.

Experimento Preprocesamiento EER promedio Error Estandar
Deteccion de cedro PCA 37.40% 0.207 %
Deteccién de méncoro PCA 53.64 % 0.255%
Deteccién de pino PCA 40.67 % 0.253%
Deteccioén de sapan PCA 32.77% 0.221%

Nota: Resumen de los valores de EER (Equal Error Rate) obtenidos en los experimentos de verificacion con Analisis
de Componentes Principales (PCA).

5.4.2. Deteccion usando serie temporal completa. También se aplic6 un procedimiento
diferente para la extraccion de caracteristicas. Se considerd cada uno de los 16 sensores como una
caracteristica, formando un vector de caracteristicas de longitud 16. Cada una de las 400 muestras
obtenidas se considera como un frame, por lo tanto, nuestra representacion de la huella odorifica
de un bloque de madera es una matriz de 16 x 400. Estos experimentos de verificacién se repiten

100 veces, con diferentes ordenaciones aleatorias del conjunto de datos, pero no se utiliza el con-
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Figura 13

Curva DET para la Deteccion de cedro con PCA.
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Nota: Curva DET (Detection Error Trade-off) para la Deteccién de cedro con Andlisis de componentes principales.
Tasa de falsos negativos (FNR, por sus siglas en inglés). Tasa de falsos positivos (FPR, por sus siglas en inglés).
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Figura 14

Curva DET para la Deteccion de moncoro con PCA.
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Nota: Curva DET (Detection Error Trade-off) para la Deteccién de méncoro con Andlisis de componentes principales.
Tasa de falsos negativos (FNR, por sus siglas en inglés). Tasa de falsos positivos (FPR, por sus siglas en inglés).
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Figura 15

Curva DET para la Deteccion de pino con PCA.
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Nota: Curva DET (Detection Error Trade-off) para la Deteccién de pino con Andlisis de componentes principales.

Tasa de falsos negativos (FNR, por sus siglas en inglés). Tasa de falsos positivos (FPR, por sus siglas en inglés).
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Figura 16

Curva DET para la Deteccion de sapdan con PCA.
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Nota: Curva DET (Detection Error Trade-off) para la Deteccidn de sapan con Andlisis de componentes principales.

Tasa de falsos negativos (FNR, por sus siglas en inglés). Tasa de falsos positivos (FPR, por sus siglas en inglés).
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junto de datos aumentado, sino el conjunto de datos original. Los resultados del procedimiento de
verificacion de la clase de cedro frente al UBM, utilizando la serie de tiempo completa, mostra-
ron una tasa de error de clasificacion del 24.18 %. Una grafica de la curva DET se muestra en la
Figura 17

De la misma manera, se muestran los resultados del procedimiento de verificacion de las
demas clases (moncoro, pino y sapan) frente al UBM, utilizando la serie de tiempo completa. Para
la deteccién de méncoro, se encontrd una tasa de error de clasificacion del 34.08 % y una gréafica
de la curva DET se muestra en la Para la deteccion de pino, el error fue del 32.88% y
la curva DET se muestra en la Finalmente, para la deteccién de sapdn, el error fue del
21.38% y la curva DET se muestra en la Enla se muestra un resumen de los
resultados obtenidos usando la serie temporal completa.
Tabla 10

Valores de EER obtenidos en los experimentos de verificacion (serie temporal).

Experimento Preprocesamiento EER promedio Error Estandar
Deteccion de cedro  Serie Temporal Completa 24.18% 0.453 %
Deteccion de méncoro  Serie Temporal Completa 34.08 % 0.669 %
Deteccién de pino Serie Temporal Completa 32.88% 0.648 %
Deteccion de sapan  Serie Temporal Completa 21.38% 0.564 %

Nota: Resumen de los valores de EER (Equal Error Rate) obtenidos en los experimentos de verificacién con serie
temporal completa.

5.4.3. GMM-UBM usando LASSO. En esta fase, se hace la validacion del experimento
de seleccion de caracteristicas utilizando LASSO. Para este experimento, se utiliza un procedimien-
to de validacion cruzada de 5 conjuntos; donde el 80 % de las muestras de madera corresponden
al conjunto de entrenamiento, mientras que las muestras restantes (20 %) se utilizan para la vali-

dacion. Dentro de la etapa de entrenamiento, se realiza la seleccién de caracteristicas a través de
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Figura 17

Curva DET para la Deteccion de cedro con serie temporal completa.
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Note: Curva DET (Detection Error Trade-off) para la Deteccién de cedro con serie temporal completa. Tasa de falsos
negativos (FNR, por sus siglas en inglés). Tasa de falsos positivos (FPR, por sus siglas en inglés).
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Figura 18

Curva DET para la Deteccion de moncoro con serie temporal completa.
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Nota: Curva DET (Detection Error Trade-off) para la Deteccién de méncoro con serie temporal completa. Tasa de
falsos negativos (FNR, por sus siglas en inglés). Tasa de falsos positivos (FPR, por sus siglas en inglés).
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Figura 19

Curva DET para la Deteccion de pino con serie temporal completa.
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Nota: Curva DET (Detection Error Trade-off) para la Deteccién de pino con serie temporal completa. Tasa de falsos

negativos (FNR, por sus siglas en inglés). Tasa de falsos positivos (FPR, por sus siglas en inglés).
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Figura 20

Curva DET para la Deteccion de sapdn con serie temporal completa.
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Nota: Curva DET (Detection Error Trade-off) para la Deteccién de sapan con serie temporal completa. Tasa de falsos
negativos (FNR, por sus siglas en inglés). Tasa de falsos positivos (FPR, por sus siglas en inglés).
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LASSO; sobe el conjunto de validacion, se utiliza el mismo set de caracteristicas seleccionadas por
LASSO para el procedimiento de verificacion (mediante el enfoque GMM-UBM). Este experimen-
to se repite 100 veces, con diferentes ordenaciones aleatorias del conjunto de datos. La verificacion
con la clase cedro, aplicando LASSO, mostré una tasa de error de clasificacion de 17.83 %. Al igual
que con el cedro, el experimento de verificacion se realizd para otras tres especies (moncoro, pino
y sapan). Un resumen de los resultados se puede ver en la[Tabla 11|y, en la[Figura 21| se muestra
una grafica de la curva DET para el experimento Deteccion de Sapdn.

Tabla 11

Valores de EER para la verificacion utilizado LASSO.

Experimento Preprocesamiento EER promedio Error Estandar
Deteccion de cedro LASSO 17.83 % 0.366 %
Deteccion de méncoro LASSO 21.12% 0.561 %
Deteccion de pino LASSO 19.05% 0.172%
Deteccion de sapin LASSO 11,92% 0.330%

Nota: Resumen de los valores de EER (Equal Error Rate) para la verificacién utilizado LASSO.

5.5. Discusion de Resultados del Experimento de Verificacion

Al igual que con el experimento de identificacion, los errores reportados en este experi-
mento son altos. De otra parte, debido a que al revisar el estado del arte no se encuentran trabajos
de detecciéon de madera con narices electrénicas y un enfoque biométrico, los resultados no son
directamente comparables a los reportados en (Kalaw and Sevilla, 2018};|(Cordeiro et al.,|2016; |Wil-
son, [2012). Sin embargo, es importante tener en cuenta que las obras mencionadas anteriormente
utilizan material de madera recién cortada, cuyos aromas son frescos, fuertes y sin grandes interfe-
rencias. Ademads, esos trabajos reportados usan condiciones controladas. Por el contrario, en este
trabajo utilizamos muestras de madera no recién aserrada, que son menos frescas y tienen aromas

mds débiles. Aunque las muestras de madera no recién aserrada son mds dificiles de clasificar, sus
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Figura 21

Curva DET para la Deteccion de sapdn, aplicando LASSO.
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Nota: Curva DET (Detection Error Trade-off) para la Deteccién de sapan, aplicando LASSO como seleccién de
caracteristicas. Tasa de falsos negativos (FNR, por sus siglas en inglés). Tasa de falsos positivos (FPR, por sus siglas
en inglés).
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condiciones estdn mds cerca de situaciones reales que las que se usan cuando se usan muestras de
madera recientemente cortada.

El objetivo de este trabajo es analizar un conjunto de datos mayor, con muestras de made-
ra no recién aserradas y con condiciones de almacenamiento no rigurosas. Esto permite establecer
condiciones de entorno menos distantes del entorno real para las cuales se busca resolver el proble-
ma. Dicho esto, los resultados dentro del alcance de este estudio son prometedores, ya que muestra
que las sefiales analizadas contienen informacion importante y discriminatoria para la tarea en
cuestion. Sin embargo, aunque se utiliza una mayor cantidad de muestras que en otros trabajos
de referencia, el conjunto de datos atin no era lo suficientemente grande. Por ello, y debido a las
dificultades para recolectar muestras y ampliar el conjunto de datos, se aplica el procedimiento de
aumentado de datos.

Ademds, en los trabajos referenciados se realizaron tareas de identificacién de especies de
madera, lo que implica un nimero limitado y cerrado de especies dentro de las cuales clasificar
una muestra. Como alterativa, se propone un procedimiento de verificacidon, mads util en la préctica,
en el que se compara una muestra con un modelo de referencia correspondiente a una especie de
interés. Si la muestra de prueba no se parece a la clase objetivo, se dice que pertenece a otra clase;
mientras que en los procesos de identificacion, se debe asignar una etiqueta de las clases defini-
das. Los procedimientos de verificacion de especies de madera son inusuales, menos aquellos que
usan un enfoque basado en el aroma. Dentro de la biisqueda de informacion llevada a cabo para
este trabajo, no se encontraron trabajos previos que apliquen un proceso verificacién automética de
la especie de madera a partir de mediciones provenientes de narices electronicas, lo que dificulta
comparar los presentes resultados con resultados previos. La propuesta consiste en combinar el uso
de narices electrénicas y técnicas de verificacion, como GMM-UBM, para determinar rdpidamente

si una muestra de madera pertenece o no a una especie de interés, seglin su aroma.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

En el presente trabajo se desarrollaron dos experimentos: identificacion y deteccién de
maderas basadas en su olor; y, en ambos casos, bajo condiciones mds exigentes que las que se
reportan en los trabajos del estado del arte. Es decir, en el presente trabajo las condiciones son mds
similares a las del entorno de trabajo donde se pretende usar este tipo de sistemas. Las muestras de
madera recién cortada, utilizadas en los trabajos de referencia, son frescas y con un aroma todavia
fuerte e intenso. Por el contrario, nosotros utilizamos muestras de madera no recién aserrada que,
aunque son mds secas y tienen un aroma mds débil, representan mejor los escenarios reales de la
tala ilegal. Como resultado, las tasas de error son més altas que en otros informes como (Cordeiro
et al.[|(2016); (Wilson| (2012)); Kalaw and Sevilla (2018)).

Ambos experimentos se hacen mediante el uso de una nariz electronica de bajo costo,
formada por una matriz de 16 sensores quimicos de referencias comerciales. Estos sensores se
usan como alternativa a propuestas mds sofisticadas como: las narices electronicas Cyranose 320
(Garneau et al., 2004) y Aromascan A32S (Wilson et al., 2005); arreglo de 8 sensores quimicos
con principios resistivos basados en nanotubos de carbono (Kalaw and Sevilla, 2018); y, arreglo
de 4 sensores de polimero conductor con principio resistivo en (Cordeiro et al., 2016). El uso de
narices electrénicas para la identificacién o deteccion de maderas es una drea poco explorada y el
presente trabajo constituye uno dentro los pocos reportados, atin mas si lo acotamos a Colombia.

Al realizar los experimentos de identificacion se encuentra un desempeiio de alrededor de
79 %, lo cual indica que han de realizarse mayores esfuerzos a fin de obtener un mejor desempefio,
similar al obtenido en trabajos previos. Por ejemplo, en |Garneau et al. (2004) se reporta un de-

sempefio del 100 % al analizar 30 registros de olor, correspondientes a tres especies diferentes de
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la familia de las pindceas (Pinaceae), mediante el uso de narices electrénicas y Andlisis de Com-
ponentes Principales (PCA). En Wilson et al.| (2005), se investigé el uso de redes neuronales para
identificar diferencias entre especies pertenecientes a la misma familia y género (dos muestras por
arbol, pertenecientes a entre 13 y 30 arboles de 12 especies), con tasas de identificacién entre el
94% y el 99 %. En Cordeiro et al.| (2016)) se utilizaron narices electronicas y un analisis de com-
ponentes principales (PCA) en dos problemas de clasificacién de especies maderables: caoba vs
Cedro espafiol, clasificadas con un desempefio del 100 %; y nuez brasileia vs canela negra, espe-
cies pertenecientes al mismo genero y clasificadas con 94 % de precision. Finalmente, en Kalaw
and Sevilla (2018) se analiz6 la separabilidad de clases de cinco especies maderables filipinas (re-
presentadas por mediciones entregadas por sensores de gases, a partir de una cantidad reducida de
muestras recogidas en una zona especifica) generando agrupaciones (clusters) separables a simple
vista. Sin embargo, no hay que olvidar que, en el presente trabajo, las condiciones del experimento
son mucho menos rigurosas que en los trabajos mencionados.

De otra parte, en el presente trabajo se propuso un enfoque de verificacién, el cual se llevo
a cabo utilizando el modelo de mezclas gaussiana como modelo de referencia, obteniendo una
tasa de desempefio de 78 %. Los procedimientos de verificacion podrian ser una mejor opcion en
escenarios practicos que los procedimientos de identificacion. Hasta donde se sabe, el presente
trabajo seria el primero en cuyo enfoque se hizo uso de huellas olfativas desde un punto de vista
biométrico para la deteccion de especies de madera. Al incluir LASSO como técnica de seleccion
de caracteristicas, junto al enfoque de verificacion mediante GMM-UBM, la tasa de desempefio
llega hasta un 88 %.

De acuerdo a la y a la informacién obtenida de los graficos de loadings como el
presentado en la[Figura 12] se infiere que algunos de los sensores no representan informacion rele-
vante para el problema planteado. A partir de este analisis se pueden identificar aquellos sensores,

dentro de los incluidos en el arreglo, que aportan mayor informacién desde el punto de vista de
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separabilidad de las maderas. Cabe mencionar que el criterio inicial utilizado para la seleccion de
los sensores que forman el arreglo fue una mezcla entre variedad en el tipo de sensores y disponi-
bilidad de los mismos en el mercado, debido al enfoque inicial del trabajo. Con el fin de reducir el
numero de caracteristicas y con la idea de identificar los sensores méds relevantes para la deteccion
de especies de madera, en el presente trabajo se propuso el uso de la técnica LASSO. Se encontré
que aquellos tipos de sensores que mds aportan son: MQ —3, MQ —6 y MQ — 8 de la marca HAN-
WEIL, TGS — 813, TGS — 816, TGS — 822 y TGS — 823 de la marca FIGARO. Fue precisamente
bajo este esquema que se obtuvo el menor EER.

Aparte de los resultados de este experimento, no contamos con informacién acerca de cua-
les serian los sensores quimicos mds apropiados, teniendo en cuenta la composicién quimica de
los aromas de las diferentes especies de maderas quimicos apropiados para esta aplicacion espe-
cifica. Por lo tanto se sugiere, como trabajo futuro, realizar un andlisis de compuestos volatiles
que componen los aromas de las diferentes especies de madera. Determinar aquellos sensores Op-
timos requiere de un andlisis quimico previo de los aromas presentes en las especies de maderas
a trabajar. Por ahora, esa es una tarea estd por fuera de nuestro alcance y por tanto se se deja co-
mo trabajo futuro. Ademads de esto, podria ser necesario explorar otras técnicas de extraccion de
caracteristicas.

Dado que en este tipo de problemas se cuenta con una cantidad de caracteristicas de entrada
de tamafio comparable con la cantidad de mediciones, se hace necesario implementar estrategias
de reduccion de dimensionalidad. Aunque PCA ayuda en esta tarea, el aplicar esta técnica no ga-
rantiza obtener una mejor representacion desde el punto de vista de clasificacion y es una técnica
de tipo lineal; ademads, se pierde el sentido fisico de cada una de las caracteristicas, que es impor-
tante a la hora de indagar por aquellos tipos de sensores mas adecuados para la tarea en cuestion.
Adicionalmente, esta la opcion de utilizar medidas de informacion mutua para la tarea de seleccion

de caracteristicas.
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Finalmente, se sugiere considerar otras estrategias, como el uso de imdgenes, para recolec-
tar informacién complementaria que mejore el rendimiento del proceso de clasificacion o verifica-

cion.
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Apéndices

Apéndice A. Nariz electronica como dispositivo IoT

Dentro de las lineas de investigacion del Grupo de Investigacion RadioGIS, de la UIS, se
encuentra la consolidacion de la nariz electrénica como un dispositivo 10T y la posterior prestacion
de servicios TIC, basados en el uso de narices electronicas. La conformacion de una plataforma IoT
estd sustentada en el desarrollo de un modelo capas que retnen, en detalle, los componentes que
intervienen en la implementacién de un servicio TIC (Ruiz Jiménez, 2018). El modelo propuesto
por el CentroTIC, que se puede observar en la se compone de seis capas conectadas
entre si: sociedad, tecnologias del usuario, acceso al medio, conectividad, cémputo en la nube
(cloud computing) y aplicaciones.

En la capa de sociedad, como principales interesados, encontramos a las autoridades y cor-
poraciones ambientales, la UIS y, en general, cualquier entidad que conforme el nodo estratégico
denominado Mesa de Bosques de Santander. La capa de sociedad interactiia directamente con la
capa de tecnologias del usuario, compuesta principalmente por el hardware de la nariz electrénica,
presentado en el capitulo El hardware, a su vez, interactda con la siguiente capa (acceso
al medio) a través de la tarjeta de adquisicion de datos que es capaz de conectarse a internet (capa
de conectividad). La capa de cémputo en la nube depende de la orientacién funcional del disposi-
tivo y la capa de aplicaciones, que se desarrolla como un complemento al servicio, estd orientada
hacia los servicios web y necesidades del cliente.

Este trabajo hace parte del proyecto “Plataforma IoT para el desarrollo de servicios in-
teligentes de apoyo al monitoreo ambiental, c6digo 1971 de la Vicerrectoria de Investigacion y

Extension de la Universidad Industrial de Santander. Dentro de esa plataforma, existe el espacio
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Figura 22
Modelo de Capas de la Plataforma IoT.
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Nota: Modelo de Capas Plataforma IoT. Adaptado de [Ruiz Jiménez| (2018))
para la aplicacién de deteccion de maderas, como se observa en la donde también se

pueden ver otras aplicaciones relacionadas al uso de narices electrénicas.

En 2018, en el marco del evento U8 organizado por la UIS, se present6 la validacion

del los uso de la nariz electrénica como dispositivo IoT. En conjunto con el “Centro Nacional de

Investigaciones para la Agroindustrializacion de Especies Vegetales Aromdticas y Medicinas Tro-

picales” (CENIVAM), se realizé una demostracion que incluy6 la deteccion de aceites esenciales

extraidos por el mencionado centro de investigacion. La demostracion fue exitosa y, en este enlace,

se encuentran algunas de las evidencias del trabajo realizado.


https://drive.google.com/drive/folders/1FUQK3yrxdPVZscf0onu5AZyJPH2XQ-5s?usp=sharing
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Figura 23

Aplicaciones loT de la nariz electronica.
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Nota: Aplicaciones IoT de la nariz electrénica.

Apéndice B. Algoritmo de Expectation Maximization

El algoritmo de Esperanza Maximizacion (en inglés Expectation Maximization, EM) es un
método iterativo que permite encontrar una estimacion de los pardmetros de un modelo estadistico,
con la méxima verosimilitud (o maximo a posteriori, MAP), en casos donde el modelo depende
de variables latentes (no observadas). La iteracién consiste en alternar entre un paso de esperanza
(Expectation, E), donde se crea una funcion para la esperanza de la verosimilitud (Log-Likelihood)
evaluada con la estimacion de pardmetros actual, y un paso de maximizacion (maximization, M),
donde se calculan los pardmetros que maximizan la verosimilitud (Log-Likelihood) encontrada en

el paso E. Con esta estimacion de pardmetros, se determina la distribucion de las variables latentes

en el siguiente paso E (Bishopl 20006).

Dada una distribucién de probabilidad conjunta p(X,Z|0) para un conjunto de variables
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observadas X y no observadas Z, definida por parametros 0, el objetivo es maximizar (con respecto

a 0) la funcién de verosimilitud dada por

p(X|6) =) p(X,Z]6), (11)
4

asumiendo que Z es discreta. El algoritmo se resume en:
1. Escoger un conjunto inicial de pardmetros 6.
2. Paso E: Evaluar p(Z|X, 6°9).

3. Paso M: Evaluar 6"¢", dado por
0" = max 2(6,0°4) (12)

donde
2(0,0°") =Y p(Z|X,0°“)Inp(X,Z[6). (13)
Z
4. Revisar el criterio de convergencia y, si no se satisface, hacer

901(1 V. enew (14)

y volver al paso 2.
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