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Resumen

Este articulo propone un método de deteccion de
fallos dindmico y descentralizado. Para hacer la
deteccion de los fallos descentralizada, la planta
se divide en bloques de variables que compartan
algun tipo de correlacion usando métodos de re-
gresion. En cada grupo se incorpora un método
de deteccion de fallos dindmico, en concreto el
método DPCA: Andlisis de componentes princi-
pales dindmico, cuyos resultados son fusionados
por un procesador central, utilizando el Criterio de
Inferencia Bayesiano (BIC), devolviendo un resul-
tado global. Esta propuesta ha sido aplicada sobre
un modelo de planta industrial ampliamente uti-
lizado y comparado con el DPCA centralizado para
verificar su efectividad.

Palabras clave: Deteccién de fallos, Anélisis
de componentes principales dindmico (DPCA),
Descentralizacién, LASSO, Random Forest.

1 INTRODUCCION

El objetivo del control de procesos incluye hacer
que el sistema funcione en las condiciones de-
seadas, de forma estable y segura, y detectar
fallos, esto es, cualquier desviaciéon del compor-
tamiento esperado. Estas desviaciones deben ser
detectadas rapidamente, ya que cualquier mal-
funcionamiento de la instalacién puede implicar
graves pérdidas de rendimiento, de calidad del pro-
ducto, paradas no programadas, etc. Ademds, la
aparicion de fallos puede llevar a que la planta
trabaje en condiciones peligrosas para los emplea-
dos, otras instalaciones, etc., por lo que es vital
que esta tarea se haga de manera efectiva.

Los métodos de monitorizacién de procesos basa-
dos en datos como el Anilisis de Componentes
Principales (PCA) [1], Minimos Cuadrados Par-
ciales (PLS) [2], o el Andlisis de Variacién
Candnica (CVA) [3, 4] han sido ampliamente uti-
lizados en los tltimos tiempos; esto se debe a
que son capaces de extraer informacién util so-
bre el proceso a partir de datos medidos en la
planta y detectar fallos; sin necesidad de poseer
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ningin conocimiento de la planta aparte de los
datos. Por otro lado, muchos de los métodos es-
tadisticos multivariantes, como el PCA, asumen
que no existe correlacién temporal en los datos, es
decir, que el estado actual de la planta no esta in-
fluido por los estados pasados. Esta situacién no
se da préacticamente nunca en las plantas indus-
triales, por lo que, para tener en cuenta esta cor-
relacién de tiempo y capturar la dinamica del pro-
ceso, se han propuesto diversos métodos como el
PCA dindmico (DPCA) [5], que aplica el método
PCA sobre una matriz de datos aumentada que
incluye datos retardados, también [6, 7] han tra-
bajado con CVA, que es un método que incluye
datos pasados y futuros para modelar el proceso.

El incremento de la automatizacién lleva apare-
jado una ingente cantidad de datos recogidos, por
tanto, la capacidad computacional necesaria para
procesar los datos se ha incrementado consider-
ablemente. Esto hace que la deteccion de fallos
consuma gran cantidad de tiempo y recursos. En
plantas pequenas es asumible usar un procesador
central que recopile todos los datos y realice la
deteccién de fallos. En el caso de plantas grandes
y complejas no siempre este procesador central es
capaz de realizar esas funciones. Para abordar
este problema se puede dividir la planta en bloques
de variables [8] e incluir en cada uno de esos blo-
ques un procesador que se ocupe de la deteccion
de fallos sélo en ese bloque. Posteriormente, un
procesador central recopila los resultados de la de-
teccion de cada bloque y los fusiona para dar una
identificacién global. Esto es conocido como de-
teccion descentralizada.

La deteccién descentralizada ha sido aplicada por
muchos autores [8, 9]. El paso crucial de este
método es la divisién de la planta en bloques
de variables, que puede hacerse incluyendo sélo
una variable por bloque [10], o varias de ellas por
bloque. En este segundo caso, se puede dividir la
planta en base a su topologia, creando bloques que
incluyan los datos de sensores proximos entre si
[11, 12], o, se pueden analizar los datos disponibles
para extraer informacién que permita saber qué
variables tienen algin tipo de correlacién para
agruparlas [8, 13, 9, 14].



La fusién de los resultados locales se puede abor-
dar de distintas formas: [8] propuso el criterio
de entropia méaxima, también existe la opcién de
aplicar métodos de toma de decisiones multicri-
terio como son los operadores Ordered Weighted
Average (OWA) propuestos por [15], también en
las referencias [13, 9] se usé el Criterio de Infer-
encia Bayesiano (BIC) aplicado a un método de
deteccién de fallos.

En este trabajo se propone un método de de-
teccion de fallos descentralizado y dinamico.
Primero se divide la planta en bloques usando
métodos de regresiéon que busquen relaciones en-
tre variables, como son la regresién basada en el
Operador de Contraccién y Seleccién Minima Ab-
soluta (LASSO) [16], y el método Bosques aleato-
rios (Random Forest) [17]. Esto llevard a que cada
variable estara incluida en un grupo con otras vari-
ables con las que comparta cierta correlacion. Los
procesadores locales llevaran a cabo la deteccion
de fallos aplicando DPCA. Después, el procesador
central fusionard todos los resultados locales apli-
cando el Criterio BIC dando lugar a un resultado
de deteccion global.

Este articulo estd estructurado de la siguiente
forma: la Seccién 2 explica la teoria aplicada en
este trabajo: métodos descentralizados, LASSO,
Random Forests, PCA dindmico, y el criterio BIC
de fusién de resultados. En la seccién 3 se explica
el método de deteccion descentralizado aplicado
en este trabajo. Las pruebas que se han hecho us-
ando la planta Tennessee Eastman Plant (TEP) y
los resultados obtenidos se incluyen en la Seccion
4. Para finalizar, las conclusiones y las lineas de
trabajo futuro se muestran en la Seccién 5.

2 PRELIMINARES

2.1 Deteccién de fallos descentralizada

Al trabajar de forma descentralizada, la planta
se divide en bloques de variables y en cada uno
de ellos se hace una deteccién local. Luego, to-
dos los resultados de los bloques se fusionan para
obtener un resultado para toda la planta. El paso
de dividir la planta en bloques es crucial para el
rendimiento posterior del método y puede hacerse
de varias formas:

o Descentralizacién completa [8]: cada variable
posee su propio grupo, en el que se incluye
dicha variable, y, quiza, datos retardados de
esa variable. La informacién relativa a la cor-
relacién entre variables no se tiene en cuenta.

e Descentralizacién multi-bloque:

— Un bloque por variable: cada variable
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tiene un bloque que incluye, aparte de
dicha variable, aquellas que tengan algin
tipo de correlacién con ella. Pueden in-
cluirse aqui datos con retardo de algunas
variables.

Menos bloques que variables: una vez
encontradas las correlaciones entre vari-
ables se construyen bloques formados por
las variables (y, en su caso, variables con
retardo) que tengan algin tipo de cor-
relacién. Si algunas variables no estan
incluidas en ningin bloque, pueden ser
descartadas o incluidas en un bloque ex-
tra.

Una vez la planta se ha dividido en bloques, se
debe implementar un método de deteccién de fal-
los en cada bloque, en en este trabajo se propone
aplicar el PCA dindmico.

2.2 PCA dinamico

Estando la planta en condiciones normales se ob-
tiene una matriz X de n observaciones/filas y m
variables/columnas. En el caso de querer hacer el
método dinamico, se construye una matriz ampli-
ada X, incorporando a X datos con retardo:

Xl?;l XTlT Xli
Xl+2 Xl+1 X3

Xa=| . : (1)
Xy Xio X

siendo X; el vector de medidas tomadas en el in-
stante ¢, y [ el niimero de retardos que se quieren
incluir. El valor éptimo para [ se puede determi-
nar mediante el Criterio de Informacion de Akaike
(AIC) segin lo indicado en [18, 6]. Aplicando la
descomposicién SVD a la matriz de covarianza de
X, se obtiene:

1
S=_

XTX, =VAVT
(n—1)"*

(2)

Los valores singulares de S estan en la diagonal de
A, ordenados de forma decreciente y representan
la varianza de los datos incluidos en cada compo-
nente principal. Las columnas de la matriz V son
los vectores singulares de S.

Deteccion de fallos La deteccién de fallos se
suele realizar aplicando los estadfsticos 7% y Q [1].

El estadistico T2 para un nuevo vector de obser-
vaciones ampliado x se obtiene con la férmula:

T2 =x"PAPTx (3)



donde A, incluye las primeras a filas y columnas
de A y P es la matriz de cargas, formada por las
a primeras columnas de V. El valor de a es el
menor valor posible que recoja la mayor cantidad
de informacién de los datos en el modelo PCA
(usando la diagonal de A). El estadistico detecta
un fallo si supera su umbral T}2

El estadistico @ (o error de prediccién cuadratico)
mide la bondad de ajuste del PCA y el ruido de
las medidas y se calcula asi:

Q= [I-PP")x]"[(1-PP")x] (4)
donde I es la matriz identidad. Se detecta un fallo
si @ supera su umbral @),. Los umbrales de T2 y
@ se calculan segin los indicado por [19].

Para evitar falsas alarmas, se impone que un fallo
sea detectado si alguno de los dos estadisticos su-
pere su umbral durante un cierto numero de ob-
servaciones consecutivas. Dicho ntmero debe ser
lo suficientemente alto para evitar falsas alarmas,
pero no tan alto que reduzca la capacidad de de-
tectar fallos leves.

2.3 Regresion LASSO

La regresién LASSO (Lest Absolute Shrinkage and
Selection Operator) fue introducida en [16] como
una mejora del modelo de regresion lineal. Se basa
en aplicar una penalizacion a los coeficientes de
la regresion de tal forma que algunos de ellos se
hagan cero. Esto consigue un modelo mas sencillo
y facilita su interpretabilidad. También se puede
usar para hacer seleccién de variables ya que sélo
las variables con mayor influencia en la regresién
tendran coeficientes distintos de cero.

Un modelo lineal con m predictores: X (t)
(x1(t), 22(t),...,xm(t)) y una variable respuesta
y(t) se define con la siguiente ecuacién:

y(t) = Bo + Brz1(t) + ... + Brnwm(t) +e(t) (5)

donde B; (i = 1,...,m) son los coeficientes de la
regresion y e(t) es el error del modelo en el instante
t. Si se usa notacién matricial:

Y=X6+F (6)
donde Y es el vector respuesta para todos los in-
stantes, X son las medidas, 8 es el vector de los
coeficientes de regresién para cada variable y, fi-
nalmente, F el vector del error prediccion.

El método LASSO trata de resolver el problema:
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B(\) = argmin

ly—XB13
B n

L AlB ||1) @)

siendo A > 0. El valor de A marca el resultado del
método, ya que si se incrementa, mas coeficientes
se haran cero.

2.4 Random Forests

Random Forest es un método basado en los arboles
de decisién muy utilizado gracias a su sencillez y
robustez frente a cambios en los pardmetros [17].
Aunque se suele usar para realizar clasificaciones
[20] también es posible aplicarlos para regresién
[21, 22]

El método implementa varios arboles de decisién
independientes entre si, creados a partir de con-
juntos de datos aleatorios con igual distribucién.
Si se parte de una matriz de datos X (n x m)
con n observaciones y m variables, el proceso
seguido consiste en ir creando las ramas de un
arbol utilizando una muestra aleatoria de p pre-
dictores, con p < m, escogidos aleatoriamente en-
tre las m variables. Al crear la siguiente rama se
tomara otro subconjunto de p predictores selec-
cionado también de forma aleatoria. El valor p
se recomienda, en el caso de hacer una regresion,
que sea p = m/3, y en el caso de clasificacién
p = y/m. Esta metodologia evita que, cuando
se generen varios arboles distintos, si existen var-
ios predictores que tienen mucha influencia, esos
arboles estén correlados entre ellos [23, 17].

Se crean varios arboles siguiendo éste método, de
modo que cuando se quiera obtener una prediccion
para una nueva observacién, se obtendra calcu-
lando un promedio de las predicciones, para dicha
observacion, de cada uno de los arboles genera-
dos. De cara a aplicar esta técnica para la se-
lecciéon de caracteristicas se puede medir la im-
portancia de cada variable en el modelo Random
Forest creado. Para ello, durante la fase de entre-
namiento se va midiendo el error out-of-bag [24] de
cada observacion y haciendo un promedio para to-
dos los arboles. Para medir la importancia de una
determinada variable, los valores de dicha variable
se permutan para los datos de entrenamiento y
se observa como cambia el error out-of-bag para
estos datos de entrenamiento modificados. De
este modo, la importancia de dicha variable es el
promedio de la variaciéon de dicho error entre el
conjunto de datos original y el modificado. Este
proceso se detalla en [17].



2.5 Criterio de Inferencia Bayesiano

Cuando se dispone de resultados en diferentes blo-
ques de un sistema que se quieren fusionar se
puede aplicar el criterio BIC (Bayesian Inference
Criteria). En el caso de una deteccién de fallos de-
scentralizada cada bloque dard, en cada instante,
un valor para cada estadistico: T? y Q. La forma
de fusionar cada uno de ellos usando BIC [13, 25]
es la siguiente. Para cada bloque 7 se calcula:

Para el estadistico T2:

Prizi) = Playr) Pr) [ Pla)

con

Pay = PaanPovy + e Py (9)
donde N es el estado normal de la planta, y F' el
estado con fallo. Py y Pr) son las probabili-
dades a priori de que el sistema esté trabajando
sin fallo y con fallo, respectivamente. Se toma un
valor de « para la primera y de 1 — « para la se-

gunda. Por otro lado:

2

T,
z,l1m7P(zi‘F) = e

_72 -T2 2
P(ZI31|N) = e TZ Tz,lzm/Tz (10)

siendo Tflim el umbral de T2 en el bloque 3. Final-

mente, se fusionan los resultados de cada bloque
segin la expresion:

(z; \F
m

,_Zl Plai|F)

BICy: = GILDR

Z{

=1

(11)

El valor de BICq se calcula de forma similar,
sustituyendo T2 por Q. EI criterio para identi-
ficar un fallo es que alguno de los BIC supere el
valor umbral de (1 — «). Valores comunes para «
son: 0’8, 0’9, 0’99, etc.

Se usara un determinado valor de « en los datos de
entreno y luego se reajustard en los datos de test
(sin fallo, en ambos casos) de modo que no aparez-
can falsas alarmas (que no haya un determinado
nimero de observaciones anémalas consecutivas).

3 METODO DE DETECCION DE
FALLOS DISTRIBUIDO

El método propuesto aqui consiste en aplicar
métodos de seleccién de variables para dividir la
planta en bloques y posteriormente implementar
un método de deteccién de fallos dinamico en cada
bloque. Los resultados obtenidos en cada bloque
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seran fusionados para generar un resultado de de-
teccion para toda la planta. Esta metodologia se
detalla a continuacién:

Paso 1.- Division de la planta: se proponen dos
métodos basados en datos para hacer esta division:
regresion LASSO y Random Forest.

Regresion LASSO Se parte de una matriz de
datos X y se ajustan varias regresiones LASSO,
en cada una de ellas la salida va a ser cada una de
las variables Y = x;, ¢ = 1,...,m y los predictores
seran las columnas de la matriz X de la que se
ha eliminado previamente la columna i-ésima que
es la que va a ser modelada. Para cada variable
a modelar se haran pruebas con diferentes valores
de coeficientes de regresion no nulos y se selec-
cionard aquel modelo que mejor ajuste los datos.
Para ello se calculard la raiz del error cuadratico
medio (rMSE) y aquel modelo con menor error
serd el elegido. Posteriormente, para cada vari-
able i se creard un bloque en el que se incluird
dicha variable y aquellas variables que en el mod-
elo LASSO de la variable ¢ hayan obtenido coefi-
cientes de regresién no nulos. Esto da lugar a una
descentralizacion de la planta con tantos bloques
como variables.

Random Forest El proceso es similar al de la
regresion LASSO y también se va a crear aqui un
bloque por cada variable. La diferencia es que el
modelado de cada variable se hard con Random
Forest. Para cada variable, una vez obtenido su
modelo, se crea un grupo en el que dicha vari-
able estard incluida acompanada de todas aque-
llas variables cuya importancia en el modelo sea
alta. Cudntas variables incluir en cada grupo es
algo que debe ser determinado por el usuario en
base a pruebas con los datos de entrenamiento con
distintos valores, que daran lugar a diferentes con-
figuraciones en la descentralizacién y, por tanto, a
diferentes rendimientos del método de deteccion
de fallos. Finalmente, se elegird el valor que con-
siga una deteccién de fallos més efectiva (més fal-
los detectados, menor tiempo de deteccién, menor
nimero de falsas alarmas).

Paso 2.- Entrenamiento del método dindmico de
deteccion de fallos (DDPCA): cada uno de los blo-
ques dispone de datos de sus sensores tomados en
condiciones de funcionamiento normales. Para en-
trenar el método se requiere definir el nimero de
retardos [ que se va a usar. Esto puede ser ajus-
tado por el usuario haciendo pruebas con difer-
entes valores, eligiendo aquel que de mejor resul-
tado en la deteccién de fallos sobre datos de entre-
namiento con fallo. Una vez entrenados los mod-
elos DPCA locales, se obtendran los umbrales lo-
cales tedricos para T2 v Q. Estos valores se ajus-



tardn con datos de test sin fallo de modo que no
haya mas de un 1% de observaciones anémalas.

Hasta aqui se ha trabajo fuera de linea.

Paso 3.- PCA dindmico vy descentralizado
(DDPCA). Este paso se hace en linea, con la
planta en funcionamiento. Cuando se reciba una
nueva observacion los modelos DPCA locales
calculardn unos valores de los estadisticos T? y Q,
con lo que se tendran m pares de estadisticos para
este instante. Un procesador central recibira los
valores locales de los estadisticos y sus umbrales
y los fusionara usando el criterio BIC explicado
en el apartado 2.5. De esta forma se obtendrd
un valor de BIC para cada estadistico, esta vez,
a nivel global. El sistema estard trabajando, en
ese instante, en condiciones sin fallo, si ninguno
de los dos BIC supera su umbral, para un nivel
de confianza «. Por supuesto, la alarma de fallo
saltara si algin BIC global supera su umbral un
nimero determinado de instantes consecutivos.

4 APLICACION

El método propuesto se ha probado en el bench-
mark Tennessee Eastman Process [26]. Proceso
ampliamente conocido en el campo del diagnéstico
de fallos, que se ha usado para probar diferentes
métodos de deteccién de identificacién de fallos
[3, 14, 27]. Esta benchmark proporciona datos de
52 variables de una instalacién tomados cada 3
minutos. En la figura 1 se ha representado el es-
quema de esta instalacién. Los datos disponibles
se dividen en datos de entrenamiento y de test.
Cada uno de ellos esta formado por 21 conjuntos
de datos con fallo y uno sin fallo.

4.1 Metodologia experimental

Se han hecho pruebas con diferentes parametros
para los métodos propuestos buscando una com-
binacion de parametros que de lugar al mejor
rendimiento en la deteccién de fallos: el nimero
de retrasos incluidos en la matriz ampliada, el
valor a del indice BIC, el ntimero de observa-
ciones andmalas consecutivas para detectar un
fallo, la varianza retenida por DDPCA, « utilizada
para obtener los umbrales de los estadisticos y
los parametros utilizados para determinar cuantas
variables se incluyen en cada método. Estas com-
binaciones de pardmetros se aplicaron sobre los
datos de entreno y luego con los datos de test,
ajustando, si es necesario, el valor a para BIC,
buscando evitar la aparicién de falsas alarmas.

Después de experimentar con diferentes valores, el
mejor resultado en términos de ausencia de falsas
alarmas, nimero de fallos detectadas y menores
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tiempos de deteccién ha sido, para el método
LASSO, 2 retrasos para la matriz aumentada, 0, 8
para el pardmetro « del criterios BIC, 3 obser-
vaciones andmalas consecutivas para detectar un
fallo, 80% de la varianza incluida en los DPCA
locales, los umbrales locales se ajustaron para un
nivel de confianza de 99% y el pardmetro A se ha
ajustado de forma individual para cada variable
buscando el menor rMSE. El nivel de significacién
del BIC se reajustd, como se dijo anteriormente,
utilizando datos de prueba sin fallo, obteniendo
los valores finales: 0,78 para T2 y 0,71 para Q.

En el caso de Random Forest los pardmetros uti-
lizados fueron 2 retardos para la matriz aumen-
tada, 0,9 para el a del BIC, 3 observaciones
anémalas consecutivas para detectar un fallo, 90%
de varianza incluidas en los DPCA locales, los um-
brales de los DPCA locales se obtuvieron para un
nivel de confianza de 99% y se han incluido 20
variables en cada bloque. El BIC « se reajusto
con los datos de test sin fallo a los valores 0,87
para T2 y 0,88 para Q.

4.2 Resultados

El método propuesto se comparé con un PCA
dindmico centralizado aplicado sobre la planta
TEP, cuyos resultados aparecen [6]. Para ver el
desempeno de cada método se obtuvieron los val-
ores de tasa de deteccion de fallos no detectados
(MDR), que denota los datos con fallo que no son
detectados por el método; el tiempo de retraso en
la deteccién, la tasa de falsas alarmas (FAR), que
mide el niimero de observaciones normales identi-
ficadas como andémalas; y el nimero de fallos de-
tectados.

En primer lugar, la tasa MDR se muestra en las
Tablas 1, y 2. En T2 LASSO da el mejor resultado
en 12 fallos, Random Forest en 16, y DPCA solo
es el mejor en 1 fallo. Para @, LASSO es el mejor
en 11 fallos, Random Forest en 16 y DPCA en
4. Con lo que el mejor desempeno , en cuanto a
MDR, lo da el método Random Forest.

En las Tablas 3 y 4 se muestran los resultados
del tiempo de deteccién para estos métodos. En
las tablas se muestra el momento en el que el
método detecta una observacion andémala, pero,
como es necesario un cierto niimero de observa-
ciones anémalas consecutivas para avisar del fallo,
el tiempo real de deteccién es mas alto que los re-
sultados mostrados en estas tablas para los tres
métodos. En cuanto a tiempos de deteccion, en
T2, LASSO es el mas rapido en 12 fallos, Random
Forest en 19 fallos y DPCA en ninguna. Para
el estadistico @, LASSO es el mejor en 14 fal-
los, Random Forest en 19, y DPCA en ninguno.
Claramente, el mejor resultado de tiempos de de-
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Figura 1: Tennessee Eastman Process diagram

Tabla 1: Missed Detection Rate (MDR), en %. T2

Fallo | LASSO | Random Forest | DPCA
1 0,25 0,13 0,6
2 1,25 1,25 1.9
3 99,50 99,1 99,1
4 92,23 96,87 93,9
5 74,56 75,44 75,8
6 0 0 13
7 0 0 15,9
8 2,38 2,01 2.8
9 99,5 99,37 99,5
10 52,26 52,38 58
11 65,16 65,16 80,1
12 0,63 0,63 1
13 4,51 4,51 49
14 0 0 6,1
15 97,24 95,74 96,4
16 75,31 74,19 78,3
17 13,41 10,90 24
18 10,40 10,53 11,1
19 97,12 99,25 99,3
20 52,13 47,74 64,4
21 60,15 57,52 64,4

teccién lo da el Random Forest, aunque el LASSO
también da un buen resultado.

Por dltimo, en la tabla 5 se muestran que los
métodos propuestos fueron capaces de detectar
mas fallos que el DPCA centralizado, siendo
LASSO el método con las cifras mas altas, 21 fal-
los detectados con T2 v Q. Ademds, Random For-
est fue capaz de detectar 20 fallos con ambos es-
tadisticos, mientras que DPCA centralizado solo
llega a 18 en el mejor de los casos. La tasa FAR
para los datos de prueba tiene un valor 0, que es
més baja que DPCA con T2 y claramente inferior

con Q.

559

Tabla 2: Missed Detection Rate (MDR), en %. @

Fallo | LASSO | Random Forest | DPCA
1 0 0 0,5
2 1,25 0,88 15
3 98,37 97,37 99
4 0 0 0
5 21,30 74,31 74,8
6 0 0 0
7 0 0 0
8 2,01 2,38 2,5
9 98,12 97,62 99,4
10 61,53 40,73 66,5
11 11,53 8,02 19,3
12 0,88 2,01 2,4
13 4,51 4,51 4.9
14 0 0 0
15 98,37 95,74 97,6
16 67,54 41,98 70,8
17 2,76 2,13 53
18 9,40 9,77 10
19 63,28 43,23 73,5
20 35,96 34,71 49
21 53,88 55,26 55,8

5 CONCLUSIONES

En este articulo se han presentado dos métodos
para hacer una deteccién de fallos descentralizada
y dindmica. En ambos se usan métodos de re-
gresion para obtener las correlaciones entre las
variables que se usan posteriormente para agru-
par las variable en bloques.

Al ser comparados con un método dindmico y cen-
tralizado, los métodos propuestos demuestran ser
maés efectivos en cuanto a rapidez en la deteccion,
sensibilidad frente a observaciones andémalas y
nimero de fallos detectados. Ademas, al ser dis-
tribuidos, permiten trabajar en plantas grandes
sin necesidad de disponer de equipamiento con
gran potencia de procesado de datos. Como lineas
futuras de trabajo, se propone ahondar en los



Tabla 3: Retardo en la deteccién, en instantes. T2

Fallo | LASSO | Random Forest | DPCA
1 2 1 6
2 10 10 16
3 86 85 -
4 74 72 151
5 0 0 2
6 0 0 11
7 0 0 1
8 19 17 23
9 3 B .

10 47 38 101
11 9 8 195
12 0 0 3
13 36 36 45
14 0 0 6
15 676 573 -
16 195 33 199
17 21 21 28
18 84 84 93
19 75 280 -
20 80 80 87
21 283 281 522

Tabla 4: Retado en la deteccion, en instantes. @)

Fallo | LASSO | Random Forest | DPCA
1 0 0 5
2 10 7 13
3 566 566 -
4 0 0 2
5 0 0 2
6 0 0 1
7 0 0 1
8 16 16 21
9 728 - -

10 45 31 50
11 3 3 7
12 0 0 8
13 36 36 40
14 0 0 1
15 742 727 -
16 13 11 196
17 18 16 24
18 15 78 34
19 43 11 82
20 78 78 84
21 283 264 286

métodos de creacién de los bloques para encon-
trar técnicas méas efectivas, que sean mas eficaces
al extraer la correlacion entre variables. También,
se buscard aplicar otros métodos de deteccion de
fallos, de tipo no lineal.
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English summary

DYNAMIC AND DECENTRAL-
IZED FAULT DETECTION BASED
ON REGRESSION METHODS

Abstract

This article proposes a dynamic and de-
centralized fault detection method. The
plant is divided in blocks using the exist-
ing relationships between wvariables found
by regression methods.  Fach group of
variables has a dynamic fault detection
method, DPCA, which sends its results to
a central processor that fuses the local re-
sults using the Bayesian Inference Chrite-
rion (BIC), resulting in a global diagno-
sis.  This proposal has been tested on an
mdustrial plant model and compared with
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Tabla 5: False alarms rates and faults detected (in

%)

LASSO | Random Forest | DPCA
FAR T? 0 0 0,6
FAR Q 0 0 28,1
Detected faults 7% | 21 20 17
Detected faults Q | 21 20 18

the DPCA method to verify its effective-
ness.

Keywords: DPCA, Decentralized, Fault
detection, LASSO, Random Forest.
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