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Resumen

El rodamiento es uno de los componentes mas utilizados en la maquinaria rotativa.
Las fallas en estos elementos son muy comunes y tienen un gran impacto en la cade-
na de produccién de una planta. Por lo tanto, es importante estudiar la tecnologia
de diagnéstico de fallas en rodamientos e incluirla en los planes de mantenimien-
to. Una senal de vibracion perteneciente a un rodamiento, transporta informaciéon
dindamica sobre el estado de salud de este; asi que puede ser utilizada para identi-
ficar y clasificar fallas en la estructura de los rodamientos. Para automatizar este
proceso, investigadores han propuesto algoritmos de machine learning que, combi-
nados con técnicas de extraccion de caracteristicas, entregan un diagnostico preciso
sobre el estado de los rodamientos. En este proyecto se propone la combinacion de
una técnica de extraccion de caracteristicas y un algoritmo de deep learning para
efectuar el diagnostico de fallas. En la etapa de extraccién, se aplicara la trans-
formada rapida de Fourier a las senales de vibracion para obtener el espectro de
potencia. Posteriormente, una red neuronal profunda compuesta por dos sparse au-
toencoders apilados seréa empleada para diagnosticar la salud del rodamiento. Los
resultados experimentales del método propuesto alcanzan un 99,97 % de exactitud
en el diagnostico correcto de fallas, bajo velocidad de eje variable y en 30 ensayos
aleatorios.

Palabras clave: Rodamientos, Diagndstico de fallas, Senal de vibracion, Trans-
formada de Fourier, Deep learning.
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Abstract

The rolling bearing is one of the most used components in rotary machinery. The
failure of these elements are very common and have a big impact on the production
systems. Hence, it is critical to study the bearing fault diagnosis technology and
include it in maintenance plans. Vibration signals of rolling bearings carries dy-
namic information of its health condition; so it can be used to identify and classify
faults in their mechanical structure. In order to automate this process, researchers
have proposed machine learning algorithms, which combined with feature extrac-
tion techniques, provides an accurate fault diagnosis. In this project, a combination
of a feature extraction technique and a deep learning algorithm is proposed for
rotating machinery fault diagnosis. The fast Fourier transform will be applied to
vibration signals as feature extraction technique to obtain the power spectrum.
Subsequently, a deep neural network composed of two stacked sparse autoencoders
will be employed to identify the fault condition of rolling bearing. Experimental
results show that the proposed method reaches 99,97% of successful fault detection
at variable shaft speed in 30 random trials.

Keywords: Rolling bearings, Fault diagnosis, Vibration signal, Fourier Transform,
Deep learning.
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1. Introduccién

La maquinaria rotativa es ampliamente utilizada en muchos campos industriales y en los
ultimos anos, el monitoreo de condiciones de estas maquinas ha cobrado especial importancia
en el mantenimiento moderno. Lo anterior se ha debido, principalmente a la necesidad de reducir
los tiempos de inactividad no programados y los costos asociados al mantenimiento, de manera
que se pueda mantener la competitividad corporativa [1]. Asi, con el monitoreo de condiciones
se pueden detectar tempranamente fallas potencialmente desastrosas, reduciendo el tiempo de
inactividad total de la maquina y de operaciones enteras.

Las técnicas de mantenimiento predictivo han demostrado ser estrategias eficaces para reducir
fallas inesperadas en la maquinaria. El monitoreo de vibraciones es la tecnologia de manteni-
miento predictivo més utilizada [2], debido a la cantidad significativa de informacién que porta
la senal sobre el estado salud de la maquinaria. Considerando que los rodamientos son un com-
ponente encontrado frecuentemente en la maquinaria rotativa y que pueden causar alrededor
del 40-50 % [3] de todos los desperfectos, muchas investigaciones se centran en el monitoreo de
vibraciones para estos componentes.

Los rodamientos giran constantemente en condiciones ambientales severas tales como alta
temperatura, velocidad de rotacion variable y grandes cargas, por lo que presentan una alta
frecuencia de rotura [4]. Realizar un diagndstico efectivo para los rodamientos es complejo,
porque usualmente la senal de vibracién tiene un comportamiento no lineal y no estacionario
[5]. Este comportamiento de la senal es consecuencia de la compleja estructura mecanica del
rodamiento y sus duras condiciones de trabajo.

Los sistemas de monitoreo de condiciones son usados para obtener datos en tiempo real de las
maquinas. Por lo tanto, enormes colecciones de datos son adquiridas después de un prolongado
funcionamiento de estas maquinas. Como los datos generalmente se recopilan mas rapido de lo
que se tarda en analizarlos, existe la necesidad de un método de diagnéstico que sea capaz de
analizar grandes volimenes de datos y de realizar automaticamente un diagnéstico preciso.

Este tipo de métodos se denominan métodos inteligentes de diagnostico de fallas y en general,
estan compuestos por dos etapas. La primera consiste en extraer caracteristicas tutiles desde
los datos recolectados con alguna herramienta de procesamiento de senales. La segunda utiliza
técnicas de inteligencia artificial para distinguir el estado de salud de la maquinaria en base a
las caracteristicas obtenidas en el paso anterior.

La primera de estas etapas resulta clave en el diagnéstico de fallas para maquinaria rotativa
[6], porque reduce la dimensién de los datos, afecta directamente el reconocimiento de patro-
nes y, por lo tanto, la calidad del diagnoéstico. Los métodos convencionales de extraccion de
caracteristicas incluyen técnicas en el dominio del tiempo, dominio de la frecuencia y tiempo
frecuencia. Diversos autores utilizan estadisticos basados en la forma de la onda en el dominio
del tiempo, tales como el valor pico, la media cuadratica, el factor de cresta, el indice de curtosis
y la asimetria [7].



Los principales métodos en el dominio de la frecuencia corresponden a: el calculo del espectro
energético de Fourier [8], el espectro de potencia [5] y el andlisis cepstral. Respecto a las técnicas
de tiempo frecuencia, suelen ser utilizadas la transformada de Fourier de tiempo corto (STEFT),
la distribucién Wigner-Ville (WVD) y la transformada de paquetes wavelet (WPT). También
es posible encontrar otros métodos basados en procesamiento de senales como la descomposi-
cién modal empirica (EMD) [9], funciones modales intrinsecas (IMF), la transformada wavelet
discreta (DWT), la transformada wavelet (WT) [10] y la transformada Hilbert-Huang (HHT)
[11].

Respecto a las técnicas de inteligencia artificial, aplicadas como clasificador en este contexto,
podemos encontrar redes neuronales artificiales (ANN) [13], maquinas de vectores de soporte
(SVM) [17], sistemas Adaptativos de inferencia neuro difusa (ANFIS) [3], redes neuronales
wavelet (WNN) [14] y otros. En la actualidad existe una tendencia en el uso de técnicas de
deep learning y de méquinas de aprendizaje extremo [15, 16] como clasificadores. Estas ultimas
han demostrado tener tiempos de entrenamiento muy bajos comparados con las técnicas antes
mencionadas, gracias al empleo de un método que permite estimar los pesos de salida de la red.

De acuerdo a Jia et al. (2016) [8], los métodos inteligentes de diagndstico de fallas mas
comunes emplean ANN’s en el segundo paso, dando lugar a dos grandes desventajas. La primera
es que la extraccién de caracteristicas depende de la experiencia en procesamiento de senales
de los investigadores y se seleccionan segiin un problema de diagnéstico especifico, por lo que
probablemente no sean aptas para otros problemas. Y la segunda es que las ANN’s utilizadas
en estos métodos carecen de arquitecturas profundas, limitando la capacidad de estas para
aprender las complejas relaciones no lineales en los problemas de diagnéstico de fallas.

Por lo tanto, es necesario extraer de forma adaptativa caracteristicas ocultas en las senales de
vibracion que reflejen las diferentes condiciones de salud de la maquinaria, en lugar de extraer y
seleccionar las caracteristicas de forma manual. Las técnicas de deep learning tienen el potencial
de superar las deficiencias previamente mencionadas que poseen los métodos inteligentes de
diagnéstico de fallas. Gracias a las arquitecturas profundas, las redes neuronales profundas
(DNN) pueden capturar de forma adaptativa la informacién representativa de datos brutos a
través de multiples transformaciones no lineales y aproximar complejas funciones no lineales
con un pequeno error.

En funciéon de lo anterior, en el presente trabajo se propone un método inteligente de
diagnéstico de fallas para rodamientos con la transformada de Fourier como técnica de extrac-
cion de caracteristicas, y una DNN como clasificador. La red neuronal profunda utilizara sparse
autoencoders apilados para reducir la dimension de las caracteristicas a la vez que realizan un
pre entrenamiento de las capas ocultas de la red. Ademads, se propone construir conjuntos de
datos separados por velocidad, su respectiva carga, 3 severidades de falla para cada componente
y un conjunto con todas las velocidades y cargas juntas.



2. Definicién de objetivos

En esta seccion se definen los objetivos general y especificos que persigue la ejecucion de este
proyecto.

2.1. Objetivo general

Desarrollar un diagnosticador de severidad de fallos de rodamientos, bajo velocidades varia-
bles utilizando la transformada de Fourier discreta y el algoritmo de aprendizaje apilado sparse
autoencoders.

2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos de este proyecto son los siguientes:
1. Descomponer senales de vibracion con la transformada de Fourier discreta.
2. Disenar e implementar un algoritmo de deep learning con sparse autoencoders.

3. Evaluar la exactitud del diagnosticador con 10 estados de salud del rodamiento.

3. Marco Teodrico

Esta seccién tiene como objetivo presentar antecedentes, conceptos, definiciones y la impor-
tancia de las técnicas y herramientas que se utilizaran en el desarrollo de esta investigacién. Asi,
comenzaremos con el empleo de enfoques en el dominio de la frecuencia, seguido del aprendizaje
profundo y luego el sustento matematico de ambos. Finalmente se dara a conocer la descripcion
del método inteligente de diagnodstico propuesto en esta investigacion y todo lo relacionado con
funcionamiento de la DNN como clasificador.

En la literatura especializada, existen antecedentes que sirven como base para esta investiga-
cién, un ejemplo de estos es Mao et al. (2017) [16], quien propone un método con la amplitud
de los coeficientes de Fourier y una maquina de aprendizaje extremo. Este ejemplo corresponde
a un antecedente idéneo para esta investigacién, debido a que hace uso de la transformada de
Fourier para obtener los coeficientes y compara sus resultados con el mismo clasificador que
este trabajo, con la salvedad que sus autoencoders no aplican la penalizacion dispersiéon a los
nodos en la capa oculta, variaciéon denominada sparse autoencoder y que si es utilizada en esta
investigacion.

Otro ejemplo de un antecedente es Gupta et al. (2017) [25], quien postula que el anélisis es-
pectral es el enfoque maés utilizado para detectar fallas en los rodamientos. El principal motivo
de lo anterior es que los enfoques en el dominio del tiempo solo pueden detectar cuando ocurre
una falla en el rodamiento, mientras que el anélisis espectral, ademéas puede determinar en qué
componente del rodamiento se encuentra el desperfecto. El autor también aclara que la trans-
formada rapida de Fourier (FFT) es el algoritmo computacional més eficiente para convertir
una senal en el dominio del tiempo a componentes de frecuencia discretos.



En cuanto a las redes neuronales profundas, podemos encontrar a Zhang et al. (2017) [12], este
autor propone el uso de una DNN cuya funcién de costos es la entropia cruzada de los valores
de salida y el target. Los autores no utilizan métodos de extraccién de caracteristicas y solo
dividen en segmentos la senal original para entrenar a la red neuronal profunda. Su principal
argumento es que se debe mantener la coherencia temporal de la senal, pero la cantidad de datos
que recibe la red es enorme, resultando en grandes tiempos de entrenamiento y el consumo de
una gran capacidad de cémputo.

A continuacion se encuentran los conceptos y definiciones matematicas de las herramientas
que se utilizaran en esta investigacion, comenzando por la transformada de Fourier y sus varian-
tes, seguido del deep learning (o aprendizaje profundo), los autoencoders y su variante sparse
autoencoder.

3.1. Transformada de Fourier

La transformada de Fourier es una herramienta matematica poderosa, por lo que es utilizada
en diversos campos de la ciencia y la ingenieria. Puede ser vista como la transformacion de una
senal en un dominio (tipicamente tiempo o espacio) a otro dominio, el dominio de la frecuencia.
Al aplicar la transformada de Fourier a una senal, se obtienen sus componentes fundamentales
en frecuencia que a menudo revelan estructuras ocultas, que en el dominio del tiempo no son
posibles de observar.

Como consecuencia de lo anterior, el analisis de Fourier esta en la base de muchas teorias
de la ciencia y juega un papel fundamental en el diseno préactico de la ingenieria. El alcance
actual de la influencia del analisis de Fourier esta indicado por una lista parcial de cientificos e
ingenieros que la utilizan [19]:

= Los ingenieros de audio utilizan técnicas de Fourier, en parte porque el oido parece ser
sensible al comportamiento del dominio de frecuencia.

= Los estadisticos y probabilistas caracterizan y calculan las distribuciones de probabilidad
usando transformadas de Fourier. Las transformadas de Fourier de las funciones de cova-
rianza se utilizan para caracterizar y estimar las propiedades de los procesos aleatorios.

= Los radioastrénomos utilizan la transformada de Fourier para formar imagenes a partir
de datos interferométricos recogidos por arreglos de antenas.

= Los cristalografos encuentran las estructuras cristalinas usando transformadas de Fourier
de los patrones de difraccion de rayos X.

= Los ingenieros biomédicos recogen datos en el dominio de la frecuencia y luego los trans-
forman inversamente con Fourier para obtener imagenes de resonancia magnética.
3.1.1. Transformada de Fourier continua

La transformada de Fourier continua es resultado de la generalizacién de las series de Fourier.
Puede aplicarse practicamente a cualquier funcion, no requiere que la funcién sea periddica,



y para datos discretos, puede ser evaluada rapidamente usando una técnica moderna llamada
transformada de Fourier Rapida (FFT). La transformada de Fourier de una funcién f(¢) se
define [18] como:

Flw) = /_ T et (1)

Donde w es igual a la frecuencia angular 27f, y F(w) es una funcién continua de valores
complejos. Una vez que se ha determinado una transformada de Fourier, la funcién original
f(t) puede ser recuperada a partir de la transformada de Fourier inversa:

f(t) ! /OO F(w)e™'dw (2)

:% .

3.1.2. Transformada de Fourier discreta

La transformada discreta de Fourier (DFT) (Ecc. 3), como lo indica su nombre, opera sobre
un ntmero finito de datos y es discreta en ambos dominios, el del tiempo y el de la frecuencia.
La DFT trabaja sobre un bloque de N muestras de la secuencia z(n) y entrega N componentes
de frecuencia indexadas mediante la variable entera k.

X(k) =) a(n)e /M 0< k<N -1 (3)

=

i
o

La transformadas discreta de Fourier inversa, o IDFT esta dada por la Ecc. 4, la cual recibe
N componentes de frecuencia y entrega N muestras de la secuencia z(n). La férmula es muy
similar a la de la DFT, se distingue en el signo del exponente de e y en la presencia del factor
de normalizacién 1/N. Ambas diferencias son necesarias para que se cumpla la condicién de la
Ecc. 5.

x(n):%g){(/{)eﬂ%/mk” ,0<n<N-1 (4)
k=0
x(n) = IDFT[DFT[z(n)]| (5)

3.1.3. Transformada de Fourier de tiempo corto

Consideremos una sefial z(t) y supongamos que es estacionaria cuando se ve a través de una
ventana w(t), cuya duracién es T, centrada en la posicién de tiempo 7, la transformada de
Fourier de la sefial en ventana x(t) es la transformada de Fourier de corto tiempo [22] (STFT):

T/2 ‘
X.(f) = / w(t)w(t — r)e 2t (6)

—T/2



Esta transformada mapea la senal desde el dominio del tiempo en un plano de tiempo-
frecuencia conjunto (7, f). Para la implementacion, la versién discreta de la Ecc. 6 se encuentra
en la Ecc 7. En donde n y k (1<k<N) son el tiempo discreto y la frecuencia respectivamente,
y N es la longitud de la ventana.

Xo(k) = Y a(iw(i—m)e 7" (7)

3.2. Senal de vibracion

Los rodamientos pueden comenzar a fallar por muchos motivos: un mal diseno o instalacién,
corrosion, poca lubricacion y sobrecarga son algunos de ellos. Durante la operacion del roda-
miento se generan impulsos de banda ancha cuando la bola pasa por el defecto a una frecuencia
determinada por la velocidad del eje, la geometria del rodamiento y la ubicaciéon del defecto.
La dificultad de diagnosticar la salud de los rodamientos reside en el hecho de que los patrones
de un rodamiento defectuoso se extienden a través de una amplia banda de frecuencias, por lo
que pueden ser facilmente enmascarados por ruido y efectos de baja frecuencia.

OF 0.021 0 hp OF 0.021 1 hp

1
o1

Amplitud (m/sz)
o
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o

'
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'
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Figura 1: Senales de vibracién de un rodamiento con una falla en el anillo externo de 0,021
pulgadas sometido a 4 cargas.

La transformada répida de Fourier (FFT) fue seleccionada como técnica de extraccién de
caracteristicas por ser una herramienta de baja complejidad computacional y porque puede
trasladar la senal original al dominio de la frecuencia. Sin embargo, tiene una serie de des-
ventajas en este tipo de problemas en que la senial de vibracién (Figura 1) es tremendamente
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compleja. Podriamos decir que la desventaja mas importante es que, esta técnica es menos
eficiente cuando las fallas son distribuidas y la senal tiene un comportamiento no lineal, el
espectro de frecuencias varia en el tiempo y la técnica no es capaz de realzar las componentes
impulsivas caracteristicas de la falla.

3.3. Deep learning

En los anos recientes, un nuevo enfoque de machine learning, denominado deep learning,
ha llamado la atencion de investigadores de miiltiples areas debido a una serie de ventajas
respecto a otros enfoques. Deep learning ha tenido un gran impacto en trabajos actuales de
reconocimiento de voz, visién artificial y procesamiento del lenguaje natural, a causa de la
efectividad empirica de este respecto a enfoques alternativos en estos ambitos. El desarrollo de
esta tecnologia fue potenciado, en gran medida, por la creciente capacidad de computo de los
equipos, y por el uso de los inmensos volimenes de datos que son generados todos los dias por
la humanidad.

Esta ola de interés por el deep learning, se centra principalmente en los perceptréon multicapa
profundo (deep multilayer perceptron), las redes convolucionales profundas (deep convolutional
network) y las redes neuronales recurrentes (recurrent neuronal network) [26]. Sin embargo, la
mayoria de los métodos de deep learning se basan en el perceptron multicapa profundo, porque
lo utilizan como el bloque esencial de construcciéon. Este nuevo enfoque formula el problema
subyacente como una arquitectura en forma de red, en la que su capa de salida define una
funcién de costos (también llamada funcién de perdida) que es necesaria para aprender.

El desarrollo del deep learning esta relacionado con el uso de técnicas de aprendizaje no super-
visado como los diferentes tipos de autoencoder que existen para realizar un pre entrenamiento
de las capas ocultas. De acuerdo a Ranzato et al. (2008) [28], uno de los principales propdsitos
del aprendizaje no supervisado es producir buenas representaciones de los datos que puedan
ser usadas para la deteccidn, reconocimiento, prediccion o visualizacion. Las buenas represen-
taciones eliminan variaciones irrelevantes de los datos de entrada, mientras que se preserva la
informacion que es 1til para la tarea a realizar.

El aprendizaje no supervisado tiene la habilidad de crear jerarquias de caracteristicas profun-
das (deep features hierarchies) mediante el apilado de médulos no supervisados uno encima de
otro. Los médulos que se encuentran apilados se alimentan con los vectores de representaciéon
producidos por aquellos que se encuentran en un nivel inferior de la pila. Las representaciones
producidas en el nivel superior captan las dependencias de alto nivel entre las variables de
entrada, mejorando la capacidad de la red para capturar las regularidades subyacentes en los
datos de entrada.

3.3.1. Autoencoders

Un autoencoder (AE) es una red neuronal artificial no supervisada de tres capas que es
entrenada para replicar los datos de entrada en la salida. El entrenamiento de los AE es no
supervisado en el sentido de que no requiere datos etiquetados para aprender a replicarlos en
la salida. Este tipo especial de red neuronal es utilizada para pre entrenar las capas ocultas de
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las redes neuronales profundas, de manera que encuentran los mejores pesos sinapticos posibles
que agilizan la bisqueda de minimos globales para la funcién de costos.

Decoder

Figura 2: Estructura de un autoencoder formado por la red encoder (lado izquierdo) y la red
decoder (lado derecho) con sus respectivos pardmetros de entrenamiento.

Es posible identificar dos estructuras en la red autoencoder, por una parte, el codificador
en el lado izquierdo de la Figura 2, que mapea los datos de entrada desde un espacio de alta
dimensién en cédigos de un espacio de baja dimensién. Por otra parte, el decodificador que
se encuentra al lado derecho de la Figura 2, reconstruye los datos de entrada a partir de los
codigos obtenidos por la capa oculta llevandolos a su dimension original [20]. Ahora que estd
claro cuédl es el encoder y el decoder, podemos definir matematicamente ambas estructuras.

Dadas las muestras de entrenamiento x = (x1, 29, ..., x,), donde la muestra =, € R™, se
define la red encoder como una funcién codificadora fy (Ecc. 9) cuya tarea es representar estas
muestras en un vector con cédigos de menor dimensién denominado h = (hq, he, ..., h,), en
donde h, € R? y d < m. La matriz de pesos sindpticos de la funcién encoder corresponde a
w®) = (i Wl wh)) con wh) € RY mientras que b™® = (B b . 5()T representa el
arreglo de biases pertenecientes a las neuronas de la capa oculta. Los pesos sinapticos y los
biases conforman 6, el conjunto de parametros a minimizar en la funcién de costos que serd
detallada mas adelante.

h = f5(x) (8)

fo(x) = s;(wPx 4+ b)) (9)



6= (w,bW) (10)

La red decoder se define como una funcién de reconstruccion denotada como gy (Ecc. 12),
dicha funcién mapea el vector h desde el espacio de baja dimensién en el que se encuentra,
de vuelta al espacio de alta dimensién original realizando asi la reconstrucciéon. Los datos
reconstruidos se denotan mediante x = (21, Zo, ..., &) (Ecc. 11), en donde &,, € R™. El primer
parametro que compone a 6" (Ecc. 13) perteneciente al decoder, es la matriz de pesos sindpticos
de salida w® = (w( ) w§2), ...,wg)) con w2 € RY. Mientras que el segundo, es el arreglo de

biases b = (b, b52>, BT

% = gy (h) (11)
gor(h) = sg(w(z)h + b(2)) (12)
0 = (w? b®) (13)

Los conjuntos de pardametros 6 y €' de las redes encoder y decoder respectivamente, son
aprendidos simultaneamente en la tarea de reconstruir en la mayor medida posible los datos
originales de entrada. En otras palabras, es deseable obtener el menor error de reconstruccion
(Ecc. 14) posible a través de las n muestras de entrenamiento, utilizando el error cuadrético
medio (MSE). Este estimador es la funcién de costo estandar para los autoencoder y muchos
otros algoritmos de machine learning [26].

Jimse(6,6") Z |2; — &2 (14)

El proceso de aprendizaje del autoencoder puede ser visto como un problema de optimizacién,
porque tiene como objetivo encontrar valores que se aproximan al minimo global de la funcién
de costos. La funcién que debemos optimizar (Ecc. 15), también llamada funcién de pérdida, se
compone por el error de reconstruccién (Ecc. 14) y otro término llamado weight decay (Ecc. 16).
De acuerdo a [27], el término weight decay fuerza a algunos de los pesos sinapticos que tienen una
pobre capacidad de generalizacion a tomar valores cercanos a 0, evitando el sobreentrenamiento
de la red.

¢AE(9a 0,) - Jmse(ga 0,) + Jweight(ea 0/) (15)
o é 2 Sy Si+1 (Do B B B
Jweight (6,0") 5 Z Z Z(wﬁ )* s1=m, S =d,s3 =m. (16)
=1 i=1 j=1

Resulta comun aplicar el algoritmo backpropagation, ampliamente utilizado en machine lear-
ning, a la funcion de costos de los autoencoder estandar para encontrar valores minimos. Este
algoritmo calcula el gradiente a la funcién de costos para encontrar direcciones, las cuales per-
miten actualizar los pesos y biases iniciales, de manera que con cada iteracion se acerquen més



al minimo global de la funcién. Obtenidos los mejores valores posibles, la capa oculta h del
autoencoder es capaz de representar a los datos de entrada en una dimension menor que la
original, sin perder informacion relevante para el reconocimiento de patrones.

3.3.2. Sparse autoencoders

Podemos definir al sparse autoencoder, desde ahora denominado SAE, como una extensién
del autoencoder estandar que obliga a sus unidades de la capa oculta a mantener una baja
activacién media. Creando asi, caracteristicas dispersas que logran una mejor capacidad de
generalizacién en la tarea de clasificar [29]. El SAE impone un término de penalizacion (Ecc.
18) a las unidades de la capa oculta, forzando a que la activacién media de cada unidad sea
cercana al parametro de dispersion p que generalmente toma un valor muy pequeno cercano a
0.

¢SAE(97 9/) - ¢AE(9> 9/) + Jsparse(ea 0/) (17)

La restriccion se hace efectiva agregando el término de penalizacion a la funcién de costos
del autoencoder estandar ¢ap (Ecc. 15), resultando en una nueva funcién de costos ¢psar (Ecc.
17).

d
Jsparse(ea 9/) = BZ KL(pHpA]) (18)
j=1
R p L—p
KL(p||pj) = plog — + (1 — p)log T (19)
Pj — Py

1
= >l (20)
k=1

Jsparse impone la restriccién de dispersién, 8 controla el peso de esta restriccién y K L(p||p;)
(Ecc. 19) es la divergencia Kullback-Leibler entre una variable aleatoria Bernoulli con media p
y una variable aleatoria Bernouilli media p;. La divergencia KL es una funcién estandar para
medir la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad diferentes. Definiremos p; (Ecc. 20)
como la probabilidad media de activacion en la j-ésima unidad de la capa oculta h a través las
n muestras, y p la probabilidad de activacién deseada (p < 1) [21].

Una vez que hemos definido el término de dispersion y lo hemos incorporado a la funcion de
costos del autoencoder (Ecc. 21), aplicaremos el método del gradiente conjugado para actualizar
los pesos y biases. El método del gradiente conjugado pertenece a una clase de métodos de
optimizacién de segundo orden conocidos colectivamente como métodos de direccion conjugada
[27]. La motivacién para utilizar este método es que converge mas rapido hacia un minimo que
el descenso del gradiente, y a la vez se evitan los requisitos de computacion y almacenamiento
del hessiano, como lo requiere el método de Newton.

S Si+1

dsan(0,0) anz Bl + 5 ZZZ D)2+ 8> KL(pllpy) (21)

l].Z].]]. J=1
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Para simplificar la notacién del método, definiremos © (Ecc. 22) como un arreglo que con-
tiene los parametros de la funcién de costos. Segin la Ecc. 23, este método toma los parametros
iniciales y los actualiza sumandoles una direccién multiplicada por una tasa de aprendizaje de-
nominada 7. El arreglo que contiene las direcciones (Ecc. 24) se obtiene utilizando la direccién
previa multiplicada por el parametro conjugado  maés el residuo (Ecc. 25). El arreglo gradiente
(Ecc. 26) estd compuesto por las derivadas parciales de la funcién de costos, a la vez que la
derivada parcial w’g% se compone de las derivadas parciales de pesos y biases (Ecc. 27).

0 =(0,0) (22)
O(n +1) = O(n) + ns(n) (23)
s(n+1)=r(n+1)+~vys(n) (24)
r(n+1) = =Vosap(O(n + 1)) (25)
Vosas = (2, 2ot 20
5 = (G ) o

3.4. Meétodo de diagnostico basado en DNN

Este proyecto propone un método de diagnostico de fallas inteligente que contempla tres
etapas, ilustradas en el diagrama de bloques de la Figura 3. En el primer bloque o proceso
se aplica la transformada rapida de Fourier a una senales de vibracion de n puntos, para
seleccionar la mitad de las componentes de frecuencia de la senal (més detalles del proceso en
la Seccién 4.2). En el segundo bloque se calcula el espectro de potencia de las n/2 componentes
de frecuencia y se utilizan estos valores, la energia de dichas componentes, para entrenar la
DNN y obtener el diagnostico del estado de salud del rodamiento.

Estado 1

_y Estado 2

x®) Transformada d X(@/2) E d E(n/2) Red al
ransformada de spectro de neuror;
Fourier discreta potencia profunda

-

“"__ % Estado 3
M

B
,
,
,

'\ .
b Estado 10

Figura 3: Diagrama de bloques con los procesos involucrados en el método de diagnéstico de
fallas propuesto.
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Para hacer que el modelo funcione se construye la DNN con cierta topologia y se inicia
con el pre entrenamiento de sus capas ocultas. Cuando el primer SAE termina de aprender su
representacion de los datos, aplicando el algoritmo del gradiente conjugado (Ecc. 26), inicializa
con sus mejores parametros #; la primera capa oculta de la DNN como se muestra en la
parte izquierda A de la Fig. 4. A continuacion, la primera y segunda capa oculta de la DNN
constituyen la red encoder del segundo SAE, el cual aprende un conjunto de parametros que
inicializa a la segunda capa oculta de la DNN. Finalmente, los codigos de la segunda capa
oculta alimentan a la capa de salida, la cual se entrena y desarrolla la clasificacién en las clases
estipuladas.

Una vez obtenidos los parametros de las capas ocultas, la DNN realiza un fine tuning que
béasicamente consiste en aplicar el algoritmo backpropagation a la red entera para mejorar los
pesos y biases en conjunto. Se utiliza el descenso del gradiente en vez del gradiente conjugado
porque los parametros se encuentran cerca del minimo global de la funcién de costos, por lo
que no son necesarias demasiadas iteraciones en el proceso.

A B C
Primer paso Segunde paso Tercer paszo

Cons [OOO} [0001 {OOO}

w== (00-0] [00:0) [©0:0)
[ = 6 = e
pancco (OOO] {OOO} {OO"'O}

91 9'1 91 ﬂl1

¥

= (000 (©0-0] [0O-O]

Figura 4: Pre entrenamiento de las capas ocultas de la DNN con los sparse autoencoder.

4. Experimento y resultados

4.1. Origen de los datos

Los datos utilizados en este trabajo corresponden a senales de vibracion de un rodamiento
de bolas, obtenidos de un experimento realizado por el Bearing Data Center of Case Western
Reserve University [30]. Los aparatos empleados en este laboratorio de vibraciones corresponden
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a: un motor de 2 hp a la izquierda del banco de pruebas (como se aprecia en la Figura 5), un
transductor/codificador de torque en el centro y un dinamémetro a la derecha. Un acelerémetro
es el encargado de registrar las senales de vibracién emitidas por el rodamiento que soporta el
eje del motor.

Figura 5: Tlustracién del experimento realizado por la Case Western Reserve University [30]

El rodamiento ubicado en el drive end fue sometido a descargas eléctricas que generaron
defectos en un punto unico, con tres didmetros de falla: 0,007, 0,014 y 0,021 pulgadas. Estas
imperfecciones son inducidas bajo las velocidades de rotacion 1.730, 1.750 1.772 y 1.792 rpm y
4 diferentes cargas de 0, 1, 2 y 3 hp respectivamente. Por lo anterior es que los datos pueden
ser organizados en conjuntos separados por velocidad/carga como se detallard en la siguiente
seccion. La frecuencia de muestreo es de 12 kHz para las cuatro condiciones de salud: normal
(N), falla en el anillo externo (OF), falla en el anillo interno (IF) y falla en la bola (RF).

El principal motivo para utilizar esta base de datos es que sirve como punto de comparacion
para este trabajo, permitiendo efectuar el contraste con investigaciones similares que realizan
diagnostico de fallas inteligente en rodamientos. De esta manera, es posible desarrollar conclu-
siones a cerca del desempeno de la configuracion propuesta y de la aplicacion del deep learning
a este tipo de problemas. Ademads, al tener tipos de fallas con severidades, es posible elevar el
grado de complejidad del problema aparte de probar la capacidad de reconocimiento de mas
estados de salud con del modelo propuesto.

4.2. Energia de los coeficientes de Fourier

Cinco conjuntos de datos, ilustrados en la Tabla 1, seran utilizados en este trabajo para
probar el rendimiento del método propuesto. Los datasets poseen 10 etiquetas de clasificacion
que corresponden a los 10 estados de salud del rodamiento, separados bajo las velocidades de
eje de 1.797, 1.772, 1.750 y 1.720 rpm y las cargas 0, 1, 2 y 3 hp correspondientemente. El
conjunto E es el de mayor tamano, porque retne las 4 velocidades y es, por lo tanto, el que més
se aproxima a una senal de vibracién de un rodamiento sometido a carga y velocidad variables.

El largo de la senal de vibracion bruta es de 120.832 puntos, resultado de 10,06 segundos de
medicién y el tamano de segmentacion de las subsenales es de 2.048 puntos (unos 170,6 ms). Este
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Dataset Carga (hp) Cantidad de muestras Tipo de falla Didametro de falla (in) Etiqueta

A/B/C/D/E 0/1/2/3/0-3  59/59/59/59/236 RF 0,007 1
59/59/59/59/236 RF 0,014 2
59/59/59/59/236 RF 0,021 3
59/59/59/59/236 IF 0,007 4
59/59/59/59,/236 IF 0,014 5
59/59/59/59/236 IF 0,021 6
59/59/59/59/236 OF 0,007 7
59/59/59/59/236 OF 0,014 8
59/59/59/59,/236 OF 0,021 9
59/59/59/59,/236 N N/A 10

Cuadro 1: Descripcién de los 5 datasets.

tamano de segmentacién corresponde entre 5,12 a 4,9 veces el periodo de rotacién, considerando
que este fluctia entre 400 y 418 puntos de la senal. Con dicho tamano de segmentacion, tal
como lo indica la Tabla 1, la cantidad de muestras totales que tienen los 4 primeros datasets es
de 590 y 2.360 en el caso del E.

Luego de obtener las subsenales de 2.048 puntos, se les aplica la transformada réapida de
Fourier (FFT) obteniendo la misma cantidad de componentes de frecuencia. Dado que la trans-
formada tiene la propiedad de simetria, es posible tomar los primeros 1.024 coeficientes de
Fourier para cada muestra. A continuacion, se les aplica valor absoluto y se elevan al cuadrado,
adquiriendo el espectro energético de las subsenales.

4.3. Proceso de entrenamiento y testing

Obtenida la energia de los coeficientes de Fourier, se reordenan de manera aleatoria las
nuevas muestras contenidas en los conjuntos de datos y se divide cada uno estos en dos partes:
un conjunto de entrenamiento con 413 muestras (70%) y uno de testing con 177 muestras
(30%). El conjunto de entrenamiento tiene como objetivo encontrar los mejores parametros
posibles de las capas ocultas de la DNN (pesos y biases). El de testing es usado para medir la
exactitud (Ecc. 31) del modelo propuesto en este trabajo.

Precision = TPTJL—PFP (28)
Sensibilidad = TPT;—PFN (29)
Fiscore = = Sensitidad )
Eractitud = 557 zzzlj i xtzj\vf Y FN (31)
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Nro. )\1 61 P1 AQ 52 P2 Exactitud ( %)

1 00179 009226 02623 00155 09450 0,1104 99,7363 + 0,3723
20,0199 09876 00143 0,0008 0,9405 02718 99,9294 + 0,0964
30,0029 0,985 03396 00062 09712 0,2620 99,9718 + 0,0938
40,0201 09488 03735 0,0012 0,9736 0,0650 99,9153 + 0,1263
50,0139 09740 02715 0,0023 0,9249 0,0476 99,9153 =+ 0,1088
6 00023 09213 03031 00181 0,9491 0,1993 99,8729 + 0,1868
70,0062 0,9437 0,2972 0,0153 0,9456 0,3838 99,9859 + 0,0431
8 00121 09832 0,1569 0,0071 0,9617 0,1361 99,9670 = 0,0712
9 00210 09733 02621 00209 09667 02341 99,8635 + 0,2178
10 0,0212 09867 00684 0,0009 09703 0,0895 99,9718 + 0,0684

Cuadro 2: 10 conjuntos de hiperparametros probados con 30 ejecuciones en el dataset E, el
formato de la exactitud es: Exactitud media 4+ desviacion estandar.

Ademas de la exactitud, se emplean métricas que son habitualmente usadas en problemas de
clasificacién multiclase. Resulta comun usar la validacion cruzada para evaluar el aprendizaje
de técnicas de inteligencia artificial, sin embargo, en este trabajo solo se corren 30 ejecuciones
aleatorias por dataset sin este método de prueba. A los resultados de estas 30 pruebas, se
les calcula la exactitud media, la exactitud promedio por clase, el Fiscore (Ecc. 30) o media
armonica por clase y el Fiscore medio.

La DNN disenada esta compuesta por 4 capas, el nimero de unidades de la primera es 1.024,
mientras que el de la cuarta capa es de 10, equivalente a la cantidad de clases. La segunda
y la tercera corresponden a las capas ocultas, cuyas cantidades éptimas de nodos es complejo
de encontrar, por lo que en este trabajo fueron determinadas a través de prueba y error. Las
mejores cantidades de nodos ocultos encontradas son: 105 (aproximadamente un décimo de los
nodos de la capa de entrada) y 25 (aproximadamente un cuarto de la primera capa oculta)
unidades.

Durante el proceso de entrenamiento del primer SAE, los pesos y biases son iniciados de
manera aleatoria, mientras que los del segundo SAE son inicializados con los mejores parametros
del primero. La funcién de transferencia de los nodos de la capa oculta de los SAE es la logistica
sigmoide y la cantidad de iteraciones en el proceso de entrenamiento es de 200. Por su parte,
la capa de salida tiene una funcion softmax y su cantidad de iteraciones en el entrenamiento es
el mismo valor mencionado en el SAE.

Los hiperpardmetros penalizador de pesos (), penalizador de dispersién (f) y proporcién
de dispersién (p) de los sparse autoencoder son complejos de hallar, convirtiendo la bisqueda
manual de estos en una tarea dificil. Para encontrar los mejores hiperparametros, fue necesario
construir una grilla con valores aleatorios normalmente distribuidos para los dos SAE y probar
el desempeno de estos. La Tabla 2 muestra las 10 agrupaciones con valores que fueron probados
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Dataset Carga (hp) Exactitud m. (%) D. estdandar Minimo (%) Maéximo (%) Tiempo e. (s)

A 0 99,8117 0,3089 98,8701 100 64,860
B 1 99,9623 0,1433 99,4350 100 59,106
C 2 99,9829 0,0936 99,4872 100 62,127
D 3 99,9058 0,2142 99,4350 100 64,101
1D 0-3 99,9718 0,0862 99,5763 100 196,268

Cuadro 3: Resultados del diagnéstico de cada dataset.

en la DNN con el dataset E, y también los resultados de cada agrupacion luego de 30 ejecuciones.

Los intervalos para construir la grilla de la Tabla 2 son los siguientes: [0,0002;0,022], [0,91;0,99]
y [0,00002;0,4] para A, B y p respectivamente. Como es posible observar en aquella Tabla,
ninguna agrupaciéon de valores obtuvo una exactitud media menor a 99,86 % y la mayoria
registr6o una baja desviacién estandar. Como consecuencia de esto, es posible afirmar que la
variacién de los valores para estos hiperparametros, dentro los intervalos presentados, no genera
grandes diferencias en los resultados.

La séptima agrupacién de valores obtuvo la mayor exactitud promedio y la menor desviacién
estandar, convirtiéndolos en los mejores candidatos por homogeneidad de resultados y exactitud.
Estos valores son empleados para entrenar el modelo con los 5 datasets, obteniendo asi los
resultados de 30 procesos de entrenamiento y testing para cada uno de ellos. Dichos resultados
se encuentran en la Tabla 3, incluyendo también la exactitud minima y méaxima alcanzada por
el modelo en cada dataset.

Como es posible observar en la Tabla 3, la exactitud promedio supera el 99,80 % en todos
los datasets y todos alcanzan el 100 % en la mayoria de las ejecuciones. El dataset A es el que
menor homogeneidad presenta en sus resultados, con 21 oportunidades en las que alcanzé el
100 %. El resto de los datasets sobrepasa el 99,90 % de exactitud promedio y sus resultados son
bastante homogéneos, sobretodo en el C y el E.

Si se presta atencién a los resultados del dataset E en las Tablas 2 y 3, se puede apreciar
la exactitud media cambia desde un 99,9859 % a un 99,9718 %. Este cambio se debe a que los
valores de los pesos y biases se inician de manera aleatoria en el primer SAE, haciendo variar
la exactitud de cada ejecucién. Este efecto de variacién influye en todas las pruebas de todos
los datasets y es responsable en parte, de la heterogeneidad de los resultados del diagnéstico.

En la Figura 6 es posible distinguir que en 30 procesos de entrenamiento y testing, el modelo
alcanza el 100 % de exactitud en 26 oportunidades (86,6 %). De aquellas ejecuciones en las que
no se consigue el 100 %, la mas baja es de un 99,5763 %, la cual provoca un impacto en la
exactitud media y en la desviacion estandar. Sin embargo, las 4 caidas (13,4 %) en la exactitud
son de menor magnitud respecto a las bajas que presentan los demas dataset, lo cual se puede
percibir en la Figura 7.
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Respecto a los resultados del diagndstico de los 5 datasets, la Figura 7 presenta las curvas de
exactitud a través de las ejecuciones. La Figura deja en evidencia que las caidas de exactitud
en los datasets con excepcion del A, estdn en torno del 99,4 %, lo que sugiere que los resultados
fueron bastante parecidos y que no hay una gran variabilidad. De no ser por la baja de exactitud
del dataset E en la ejecucién nimero 14, los resultados serian aun més parejos.

La exactitud por etiqueta de clasificacién se encuentra contemplada en la Figura 6, la cual
nos advierte que el modelo propuesto tiene problemas en ciertas clases. Aquellas son las 1,
2 y 3 correspondientes a fallas en las bolas del rodamiento (0,007, 0,014 y 0,021 pulgadas
respectivamente), clases que registran sus rendimientos mas bajos en el dataset A. En este
dataset el rodamiento no soporta una carga, haciendo que la senal que se genera con el contacto
de la falla con otras superficies sea tenue, complicando la tarea de clasificacion.

La gréfica del F-score (o media arménica) de las 5 pruebas, materializada en la Figura 9, es
bastante parecida a la de la exactitud media, solo que las bajas de exactitud son méas acentuadas.
En la Figura 10 se encuentra el F-score por etiqueta obtenido de las pruebas, en ella se da cuenta
de las grandes caidas de exactitud de los dataset A y D. Ambas Figuras son parecidas a las de

exactitud promedio y por etiqueta, con la diferencia que se ven con mayor énfasis las bajas de
exactitud.
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Figura 6: Resultados del diagnéstico en 30 trials del dataset E.

Con el objetivo de medir la eficiencia del modelo propuesto en este trabajo, se hara la com-
paracion de los resultados obtenidos con dos investigaciones, Rodriguez et al. (2017) [15] y Jia
et al. (2016) [8] . El primer autor postula un método de diagndstico inteligente empleando la
transformada wavelet estacionaria, la descomposicién en valores singulares de los coeficientes
wavelet y una maquina de aprendizaje extremo. El segundo propone un método con la amplitud
de los coeficientes de Fourier y una DNN con 3 autoencoders apilados.

Como pudimos observar en los parrafos anteriores, el método propuesto alcanza una exactitud
promedio del 99,97 % en 30 ejecuciones o trials, y una desviacién estandar de 0,0862. Mientras
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Figura 7: Exactitud promedio del diagnéstico en 30 trials de los 5 datasets.
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Figura 8: Exactitud por clase en 30 trials de los 5 datasets.

que el método postulado por el autor Rodriguez et al. (2017) [15], logra una exactitud del 100 %
en 50 trials con una desviacion estandar muy baja equivalente al 0,008. Esta comparacion es en
base a los resultados del dataset E y deja claro que el deep learning presenta desventajas frente
a un modelo con técnicas de extraccién de caracteristicas mas elaboradas y un clasificador con
menos capas ocultas.

Las principales desventajas del modelo propuesto frente a este primer autor, es que no logra
igualar la calidad de diagnostico y la estabilidad de los resultados. La técnica de deep learning
aplicada en este trabajo requiere grandes tiempos de entrenamiento, mucho mayores que los
de la maquina de aprendizaje extremo, y aun asi tiene peores resultados. Ademas, la DNN
requiere seleccionar una mayor cantidad de hiperparametros, los cuales demostraron tener un
comportamiento no lineal con respecto a la exactitud del diagnostico, acrecentando la dificultad
de hallar buenos valores para ellos.
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Figura 9: F-score en 30 trials de los 5 datasets.
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Figura 10: F-score por clase en 30 trials de los 5 datasets.

El segundo autor Jia et al. (2016) [8], consigue los siguientes resultados para los datasets de
la A la E: 99,95 % 99,61 % 99,74 % 99,68 % y 100 % respectivamente en 20 t¢rials. Por lo tanto,
el método propuesto en este trabajo supera los resultados de este autor en los dataset B, C
y D en una mayor cantidad de trials, ademés este trabajo logra una mayor estabilidad en los
resultados. Si bien la exactitud promedio del dataset E en este trabajo no logra igualar a la que
alcanza el autor, la diferencia que existe entre ellas es pequena.

A pesar de que los resultados del diagnéstico en los 5 datasets no estan al nivel del primer
autor, para ser un método en el que casi la totalidad del esfuerzo estda concentrado en el cla-
sificador, la exactitud lograda en el dataset E se aproxima bastante al 100 %. La capacidad
de diagnéstico del modelo propuesto es satisfactoria, no obstante, la cantidad de parametros
y variables que requieren configuracién es una gran desventaja a la que hay que enfrentarse
al ocupar técnicas de deep learning. El uso del ensayo y error para hallar valores de los hiper-
parametros es una tarea agotadora, lo que hace pensar que el deep learning requiere mayores
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avances de tecnologia para aplicarse satisfactoriamente en el diagnostico inteligente de fallas en
rodamientos.

5. Conclusion

Al iniciar este trabajo de investigacion, el objetivo fue desarrollar un método de diagnéstico
inteligente capaz de distinguir severidades de falla en rodamientos bajo velocidades variables.
Empleando la transformada de Fourier, implementada con la funciéon FFT, y una técnica de
deep learning denominada DNN. También fue un objetivo alcanzar resultados parecidos a los
de publicaciones que aplicaran técnicas similares y comprender la complejidad del problema
subyacente del diagnostico de fallas en rodamientos.

Investigando sobre el tema del diagnéstico inteligente de fallas en rodamientos y otros ele-
mentos mecanicos, hallé informacién muy valiosa respecto al fenémeno mecanico detras de las
senales de vibracion de un rodamiento. La cantidad de herramientas y técnicas de extraccion
de caracteristicas derivadas de la estadistica y procesamiento de senales es enorme, por lo que
este campo de estudio resulta muy enriquecedor en términos de formacién académica. Estudiar
un tema tan interesante y complejo como el andlisis de vibraciones y populares técnicas de deep
learning, efectiia un cambio de paradigma en un alumno de pregrado.

Para cumplir con mi objetivo en esta investigacion, fue necesario comenzar a estudiar acerca
de las necesidades del mantenimiento moderno y de cémo la ingenieria ha propuesto técnicas de
machine learning para automatizar procesos que hasta hoy en dia se hacen a mano. También
tuve que entender cémo surgio la aplicacion de técnicas de representation learning, ampliamente
usadas en el reconocimiento de imagenes, en nuevos enfoques de deep learning empleados en el
diagnéstico de fallas de elementos mecanicos. Ademas, tuve que aprender a usar y calibrar las
funciones del toolkit de MATLAB que permiten crear la red con sparse autoencoders apilados.

En este trabajo de investigacion corroboré la aplicacion de técnicas de deep learning, como las
DNN con SAE’s apilados, en problemas de diagnéstico de fallas de rodamientos. La exactitud
promedio de 30 trials del dataset E fue de un 99,97 % y la desviacién estandar un 0,0862, lo
que indica una buena capacidad de generalizacion de clasificador y resultados relativamente
estables. Sin embargo, los resultados del método propuesto estan lejos de acercarse a los de
algunas investigaciones como la de Rodriguez et al. (2017) [15], en términos de tiempo de
ejecucion y homogeneidad de los resultados.

Respecto a las limitaciones de este trabajo, las principales dificultades estuvieron relacio-
nadas con la configuracién del clasificador. Esto se refiere a hallar valores de hiperparametros
y topologiasde de la red con las que fuera mejorando paulatinamente el desempeno de la red
profunda. Otra dificultad no menor, fue comprender la naturaleza subyacente de las vibraciones
mecanicas de los rodamientos, y de como esta se relaciona con las senales de vibracion que son
medidas por los sensores.
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En una préxima investigacion me gustaria aprender mas acerca del fenémeno fisico detras
de las vibraciones mecdanicas. Lo que me permitiria probar algin método de diagndstico inteli-
gente una técnica de procesamiento de senales mas avanzada y alguna herramienta de machine
learning que parezca interesante. Por ahora, el deep learning queda descartado de nuevas in-
vestigaciones personales de problemas de diagnéstico de fallas, debido a su extenuante proceso
de configuracion.
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