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1. Introduccion

La madera es un material con gran potencial en la industria de la construccion
debido a sus caracteristicas sostenibles, renovables y de bajo impacto ambiental,
entre otras. Sin embargo, para garantizar la calidad y seguridad de las estructuras
de madera, es esencial contar con una caracterizacion y clasificacion precisas de
sus propiedades fisico-mecdanicas. En este contexto, una de las propiedades mas
importantes es la resistencia a flexion de los elementos estructurales de madera,
por ello su prediccidon es esencial para sus aplicaciones [1-2]. Tradicionalmente, la
caracterizacidn de la resistencia a flexiéon ha requerido ensayos destructivos, que
implican la rotura de las muestras, esto aumenta los costes y limita la cantidad de
material que puede evaluarse. Por ello, el uso de técnicas no destructivas (NDT) ha
ganado relevancia en los ultimos afios como un método eficiente y sostenible para
evaluar las propiedades de la madera sin comprometer su integridad. Existen
diversos equipos no destructivos portatiles o de tipo estatico, como las maquinas
de clasificacién mecdnica [3]. Varios autores han llevado a cabo la caracterizacién
de las propiedades de varias especies enfocadas en su uso estructural a través de la
clasificacion mecénica [4-6]. Otra manera tradicional de clasificaciéon de madera
estructural es la clasificacion visual de acuerdo a las normas UNE 56544 o UNE
56546 para coniferas o frondosas [7-8], respectivamente.

Las NDT no sélo permiten estimar la resistencia de la madera sino también otros
pardmetros clave, como el Médulo de Elasticidad (MOE) o la densidad mediante la
aplicacion de multiples métodos como ultrasonidos, vibracion u ondas de impacto,
entre otros [4,9-11]. Los parametros obtenidos a través de las NDT pueden
emplearse de forma directa o indirecta como variables predictoras con diferentes
técnicas estadisticas, desde modelos de regresion lineal simple (SLR) hasta técnicas
mds avanzadas como la regresién lineal multiple (MLR) y modelos no lineales,
como las redes neuronales artificiales (ANN) o el método de Random Forest [12-15].
Estas técnicas permiten predecir la resistencia a flexién o mdédulo de ruptura
(MOR) con errores de prediccion reducidos. Sin embargo, uno de los mayores retos
en la ingenieria de la madera de estos modelos es encontrar un equilibrio entre la
precision y la complejidad del modelo. La proyeccion de modelos simples puede no
incluir todas las variables que expliquen adecuadamente la variable a predecir,
mientras que modelos excesivamente complejos, ademas de suponer un
incremento en el coste, pueden llevar al conocido efecto de sobreajuste, lo que
impide generalizar un modelo al aplicar nuevos conjuntos de datos [16].

2. Objetivos

El presente estudio tiene como objetivo evaluar la capacidad predictiva de
diferentes modelos estadisticos, lineales y no lineales, para la estimacion del MOR
en piezas de tamafio estructural de madera de Pinus pinaster Aiton a partir de los
datos obtenidos mediante NDT.

3. Metodologia

Para el estudio se utilizaron 491 piezas de Pinus pinaster Aiton de tamafio
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estructural, obtenidas de diferentes aserraderos de Galicia. Una vez secas, fueron
clasificadas visualmente de acuerdo con la norma UNE 56544 [8]. Las
caracteristicas de las piezas ensayadas se muestran en la Tabla 1. Para valorar la
influencia de los nudos, se utiliz6 la suma de los didmetros de los nudos presentes
en la zona de la pieza con mayor concentracion de los mismos (ckdr) [17].

El MOR de las piezas se determin6 mediante el ensayo de flexidn hasta rotura,
siguiendo la norma UNE-EN 408 [18] y calculado segun UNE-EN 384 [19]. Se
utilizaron diferentes NDT para estimar el MOR, en primer lugar, Microsecond
Timer (ms, Fakopp Enterprise, Agfalva, Hungria) y Sylvatest Duo (us, Concept Bois
Structure, Montandon, Francia), ambos equipos basados en la medicidn del tiempo
de vuelo de una onda de choque a través de la pieza, con frecuencias de onda
similares (22 kHz y 23 kHz, respectivamente). Con cada uno de estos dispositivos se
obtuvo la velocidad de la onda y el MOE realizando dos tipos de medicidn,
indirecta (con los dos transductores situados en los extremos de la misma cara de
la pieza, di_vel, di_moe) y directa (con los transductores situados en las testas,
dd_vel, dd_moe). También se utiliz6 el equipo Portable Lumber Grader (plg,
Fakopp Enterprise Bt, Agfalva, Hungria) para determinar la frecuencia
longitudinal de resonancia, asi como la velocidad de la onda (plg_vel), el médulo de
elasticidad (plg_moe) y la densidad (plg_den). Por ultimo, se utilizé un equipo de
clasificacion mecdnica (MG, Cook-Bolinder SG-AF machine, Tecmach Ltd, Reino
Unido) con el que se obtuvieron dos modulos de elasticidad, uno en el punto mas
débil detectado por la maquina (moe_funo) y otro en el punto de rotura (moe_frot).
Adicionalmente, se midieron la densidad y la humedad, de acuerdo con la norma
UNE-EN408 [18].

Tabla 1. Lotes, clasificacion visual, MOR y densidad de las piezas ensayadas

2 90 100 x 50 x 2500 57,8 28,9 13,3 58,1 584,0

3 86 150 x 40 x 3500 2,3 24,4 73,3 49,1 559,1

4 77 200 x 70 x 4000 35,1 49,4 15,6 62,0 574,8

5 84 150 x 70 x 3500 19,0 44,0 36,9 51,1 567,8

6 91 200 x 50 x 4000 19,8 37,4 42,9 21,2 555,2
Total 491 27,3 36,9 35,8 55,2 570,2

Con los métodos descritos se obtuvieron 17 variables para predecir el MOR: cuatro
con el ms (ms_dd_vel, ms_di_vel, ms_dd_moe y ms_di_moe), cuatro con el sd
(us_dd_vel, us_di_vel, us_dd_moe y us_di_moe), tres con el PLG (plg_vel, plg_moe,
plg_den) y dos con el MG (moe_funo y moe_frot), ademads de la clasificacion visual,
el ckdr, la humedad y la densidad corregida al 12%.
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Se probaron diferentes métodos estadisticos para predecir el MOR. En primer
lugar, una regresion lineal simple (SLR) con cada una de las variables estudiadas.
Después se utilizaron modelos multivariable, comenzando por una regresion lineal
multiple (MLR) en la que se utilizaron todas las variables para ir eliminando
sucesivamente, y de una en una, aquellas que provocaban un menor incremento
del error de predicciéon. En cuanto a los modelos no lineales, se utilizaron
diferentes tipos. Se creé una red neuronal (ANN) basada en el algoritmo de
propagacion hacia atrds [20] para crear un perceptron de 4 neuronas en una unica
capa, una estructura similar a la utilizada en estudios previos sobre propiedades
mecdnicas de la madera [21-22]. Se utilizd el algoritmo de k vecinos mas préximos
(k-NN) asignando a cada muestra el error de prediccion correspondiente a la
ponderacion de las k muestras mds proximas [23]. Para asignar los diferentes
pesos a cada una de las muestras vecinas, se utilizaron los 26 vecinos préximos con
ponderacion 1/distancia (k-NN). También se utilizaron los algoritmos Random
Tree, que genera arboles de decision de forma aleatoria, Random Forest que
genera conjuntos de arboles de decision [24] y KStar, que realiza agrupamientos de
forma aleatoria mediante clusters [25].

Para valorar el error de prediccidn se utilizé la raiz del error cuadratico medio
(RMSE), una medida que compara los valores estimados con los observados y
establece la precision en la prediccion de cada modelo, en lugar de utilizar el
coeficiente de determinacion, R?, que se emplea para cuantificar la variabilidad
[26].

Un problema inherente a los modelos multivariable es el sobreajuste [27] que
ocurre cuando un modelo también ajusta el ruido existente en los datos. Un
modelo predictivo con sobreajuste arrojard errores engafiosamente bajos ya que el
algoritmo se ajusta muy bien al conjunto de datos de prueba pero no es valido para
otro conjunto de datos. El sobreajuste se puede evitar creando el modelo con un
conjunto de datos y probando su validez con un conjunto de datos diferente. En
este estudio, se utilizé un método de validacién cruzada con 10 carpetas y 10
repeticiones [28,29]. Las muestras se distribuyeron aleatoriamente en 10
subconjuntos (carpetas), probando con las muestras de una carpeta el modelo
creado con las muestras de las otras 9 y repitiendo el proceso 10 veces, de modo
que cada carpeta fue utilizada una vez para probar el modelo. La divisién en
carpetas se repitié 10 veces, repartiendo las muestras de forma aleatoria en 10
carpetas cada vez. De esta forma, para cada modelo predictivo se obtuvieron 100
valores de RMSE.

Las comparaciones de RMSE entre los algoritmos se realizaron con el software de
mineria de datos WEKA (Waikato University, Hamilton, Nueva Zelanda), aplicando
el test-T [20]. Las comparaciones entre las variables de entrada se llevaron a cabo
utilizando el software estadistico R 3.6.1 (The R Foundation, Viena, Austria). Dado
que los datos de RMSE obtenidos mediante validacidn cruzada no eran
estadisticamente independientes, se aplic6 el test no paramétrico de Kruskal-
Wallis. En aquellos casos en los que se detectaron diferencias estadisticamente
significativas se realizé un andlisis post hoc con el test no paramétrico de Dunn y el
ajuste de Bonferroni [30]. Se aplicé un nivel de significaciéon de 0,05 en todos los
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Los errores de prediccion del MOR mediante regresion lineal univariable (SLR) a
partir de cada una de las variables estudiadas se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2. Error de prediccion del MOR de las variables estudiadas

ms_dd_moe

us_dd_moe

moe_funo

ms_di_moe

densidad

plg_den

moe_frot

us_di_moe

ckdr

plg_vel

ms_dd_vel

us_dd_vel

ms_di_vel

us_di_vel

humedad

No se detectaron diferencias significativas
entre los valores marcados con la misma

letra (

14,9

15,0

15,2

15,3

15,4

15,5

15,5

15,6

15,8

16,2

16,7

16,8

17,0

17,2

17,8

be

be

de

efg

El MOE calculado con el PLG (plg_moe) resultd la variable que proporciona un
error significativamente mas bajo que el del resto. No se incluy6 la clasificacién

visual por tratarse de una variable nominal.

Los errores de prediccion obtenidos mediante MLR se pueden observar en la Tabla
3. El error obtenido con dos variables (plg_moe y us_di_vel) fue significativamente
menor que el obtenido solo con una (plg_moe). La adicién de mdés variables no
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Tabla 3. Error de prediccion del MOR de las variables estudiadas mediante

visual, moe_funo,
moe_frot,
us_di_vel, plg_moe

moe_funo,
moe_frot,
us_di_vel, plg_moe

moe_frot,
us_di_vel, plg_moe

us_di_vel, plg_moe

plg_moe

No se detectaron
diferencias
significativas entre
los valores
marcados con la
misma letra (

2,1-(visual=ME2,ME1
)+
0,8154-(visual=ME1)
+0,0016'moe_funo

0,0017-moe_funo -
0,0018-moe_frot —
0,0152-us_di_vel

—0,0005-moe_frot —
0,0151-us_di_vel +
0,0061-plg_moe +
71,37

-0,0155-us_di_vel +
0,0058-plg_moe +
71,18

0,0041-plg_moe +
10,42

ab

MLR

ab

-0,0015-moe_frot —
0,0146-us_di_vel +
0,0057-plg_moe +

66,93

+0,006-plg_moe +
70,13

13,1

13,0

13,6

13,0 b

En cuanto a los modelos no lineales, los errores en la prediccién del MOR se
pueden observar en la Figura 1. Se ha afiadido también el modelo univariable
basado en plg_moe como referencia de comparacion. Los errores de prediccidn
obtenidos mediante modelos no lineales no mejoraron los obtenidos con modelos

lineales, y ello a pesar de su mayor complejidad.
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Figura 1. Error de prediccion del MOR mediante modelos no lineales. (No se
detectaron diferencias significativas entre los valores marcados con la misma letra).

Los andlisis anteriores se realizaron a partir de todas las variables obtenidas con
todos los aparatos. Por ultimo, se realizé un analisis similar suponiendo que solo se
dispone de un dispositivo, el PLG, ya que fue el que obtuvo mejores resultados. La
intencién fue simular la situacidn de una industria en la que solo se dispone de un
aparato de clasificacion. La Figura 2 muestra el andlisis realizado a partir de los
datos obtenidos con el PLG (plg_vel, plg_moe, plg_den) ademds de la humedad, la
clasificacion visual y el ckdr. De nuevo, los modelos multivariable no lineales no
mejoraron el error obtenido con los modelos lineales.
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Figura 2. Error de prediccion del MOR suponiendo que solo se dispone de un
dispositivo, el PLG (No se detectaron diferencias significativas entre los valores
marcados con la misma letra).

5. Discusion

El MOE obtenido con el PLG (plg_moe) resultd la variable que permiti6 predecir el
MOR con un error mas reducido. Los errores en la prediccién del MOR a partir de
una sola variable se situaron en torno al 25%. Estos resultados coinciden con lo
que muestran los estudios previos. En la predicciéon del MOR a partir de NDT,
FERNANDEZ-SERRANO y VILLASANTE [1], observaron un error del 29% en
ensayos realizados con Pinus sylvestris L., ARRIAGA et al. [31], trabajando con
Pinus radiata, hallaron una correlacién débil (r’=0,46) entre las variables obtenidas
mediante NDT y el MOR, mientras que FRANCA et al. [32], en ensayos realizados
con diferentes especies de pino (southern pine) encontraron un error del 27%.

Los modelos lineales multivariable, al combinar las variables obtenidas con
diferentes dispositivos, disminuyeron significativamente el error de prediccion. Sin
embargo, esta disminucion, de 0,6MPa, supuso solo el 1% del valor del MOR a
predecir. Esta ligera disminucién del error también se refleja en otros estudios.
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FERNANDEZ-SERRANO y VILLASANTE [1] observaron una disminucién del error

(f D de 2MPa (5%), FRANCA et al. [32] vieron como el error descendia en 1,6MPa (3%),

- mientras que ARRIAGA et al. [31] comprobaron que el coeficiente de correlacién
experimentaba un ligero aumento (r*=0,61).
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A pesar de su mayor complejidad, los modelos no lineales no mejoraron la
prediccion del MOR realizada con los modelos lineales. FERNANDEZ-SERRANO y
VILLASANTE [1], asi como VILLASANTE et al [33] no encontraron diferencias
significativas entre ambos tipos de modelos predictivos. HAFTKHANI et al. [34]
comprobaron que la utilizaciéon de ANN disminuia el error en 0,4 MPa respecto a
los modelos lineales en ensayos realizados con Abies sp. Sin embargo, otros autores
si observaron que la prediccion del MOR mejoraba al utilizar modelos basados en
ANN. FATHI et al [35], en madera de chopo euroamericano (Populus x canadensis
Moench), o MANSFIELD et al. [36] con Tsuga heterophyla (Raf.) Sarg., en ambos
casos con piezas pequenias libres de defectos.

6. Conclusiones

De los diferentes dispositivos utilizados para valorar el MOR, el PLG fue el que
proporcioné un error de prediccion significativamente menor que el resto. No
obstante, a pesar de esa diferencia significativa, el incremento del error utilizando
otros equipos resulto reducido. De este modo, otras variables como el coste, la
facilidad de uso o la disponibilidad pueden influir decisivamente en la eleccion del
equipo idoneo.

El error de predicciéon obtenido con modelos multivariables y, por lo tanto, méas
complejos, ya fueran lineales o no lineales, mejoro significativamente la prediccion
obtenida con una sola variable. Sin embargo la mejora fue tan reducida en
términos absolutos que pone en duda su utilidad real, porque se realiza a costa de
un incremento importante del coste y el tiempo de ensayo.
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