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ARTICULO

Integraciéon de técnicas basadas en modelos para la
determinaciéon de la diagnosis minima de un sistema

R. Ceballos, M.T. Gémez-Lépez, R. M. Gasca y C. Del Valle

Departamento de Lenguajes y Sistemas Informaticos, Universidad de Sevilla
Escuela Técnica Superior de Ingenieria Informatica,
Avenida Reina Mercedes s/n 41012 Sevilla (Spain)

Resumen

Actualmente son dos las comunidades que trabajan en la diagnosis basada en modelos, FDI y DX. Aunque
sus investigaciones se desarrollan en paralelo, suelen trabajar por separado. Este trabajo propone una in-
tegracién de las técnicas provenientes de ambas metodologias. En un primer paso el sistema es dividido en
conjuntos de componentes de forma que el proceso de diagnosis puede ser realizado de forma independiente
en cada conjunto. A su vez, cada uno de estos conjuntos serd dividido en nodos para lograr agrupar aquellos
componentes donde no resulta posible diferenciar fallos simples. De esta forma se consigue aumentar de
forma automatica la eficiencia del proceso de diagnosis, sin disminuir la diagnosticabilidad del sistema, ya
que la informacion relevante para el proceso de diagnosis es mantenida. Combinando adecuadamente los
nodos detectados previamente, se obtienen nuevas restricciones donde sélo aparecerdn variables asociadas a
sensores del sistema. Estas restricciones permiten generar una matriz de firmas que confiere la base para la
obtencién de la diagnosis del sistema. La diagnosis minima se genera usando la matriz de firmas y una serie
de reglas establecidas. La evaluacién de la matriz de fallos y del conjunto de reglas se hace en linea, el resto
del proceso puede hacerse de forma automatica y fuera de linea.

Palabras clave: Diagnosis basada en modelos, FDI, DX, diagnosis minima.

1. Introduccién tigaciéon. En este trabajo nos centraremos en la
diagnosis basada en modelos. Existen dos comu-
nidades que trabajan en paralelo y normalmente
de forma aislada: la metodologia FDI (Fault De-
tection and Isolation) proveniente del campo del
control automatico, y la metodologia DX (acréni-
mo inglés de la palabra Diagnosis) emergida del
campo de la Inteligencia Artificial. En los dltimos
anos hay una apuesta por la integracién de am-
bas metodologias. La integracién de las teorias de
FDI con DX y las pruebas de sus equivalencias se
han mostrado para varios supuestos en [6] y [2].

La diagnosis basada en modelos permite determi-
nar por qué un sistema disenado correctamente
no funciona conforme a las medidas captadas en
el proceso de monitorizacién de las entradas y sal-
idas. Se parte de un modelo explicito del sistema
a diagnosticar, y a partir de él se razonan, aislan
e identifican los subsistemas que pueden generar
fallos. La diagnosis permite tener un control sobre
los fallos en componentes o procesos, lo que con-
lleva a los sistemas que la incorporan una mayor

¢ » En la metodologia de localizacién y deteccién de
seguridad y reduccién de costos.

fallos, FDI se usan relaciones dentro del mod-

. . . . lo d tamiento [14][13]. L todologi
La diagnosis es un campo muy activo de inves- elo de comportamiento [14][13]. La metodologia
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permite un andlisis fuera de linea (off-line) de
parte del trabajo, frente a la metodologia DX
donde el trabajo es casi totalmente en linea (on-
line). El trabajo fuera de linea se basa en el anéli-
sis estructural del modelo del sistema a diagnos-
ticar. En los trabajos [4][18] se presenta la for-
malizacién del anélisis estructural para la obten-
cién de las relaciones de redundancia analitica de
un sistema, denominadas ARRs (Analytical Re-
dundancy Relation). Estds relaciones (obtenidas
fuera de linea) permiten, aplicando los valores
recibidos de los sensores (trabajo en linea), obten-
er cual es la diagnosis del sistema.

En la metodologia DX el primer trabajo relevante
fue [7], que presentaba un modelo para el diag-
nostico de sistemas de componentes basado en
la estructura y comportamiento de los compo-
nentes. La formalizacién de la diagnosis se con-
creté en [17] y [9], donde se propone una teoria
general para el problema de explicar las discrep-
ancias entre los comportamientos observados y los
definidos como correctos para los componentes.
Los modelos centrados en componentes describen
los sistemas mediante relaciones entrada/salida.
La mayoria de las aproximaciones para compo-
nentes caracterizan la diagnosis de un sistema co-
mo una colecciéon de conjuntos minimos de com-
ponentes que fallan, para explicar los compor-
tamientos observados (sintomas). Este tipo de
modelos permite diagnosticar rdpidamente partes
importantes de los sistemas de componentes. Las
primeras implementaciones para diagnosis fueron
DART|[11] y GDE[10], que usaban diferentes com-
ponentes de inferencia para detectar los posibles
fallos.

En este trabajo se presenta una integracién de las
teorias de las comunidades FDI y DX, que per-
mite aumentar la eficiencia en la determinacién
de la diagnosis minima de un sistema de com-
ponentes. La estructura que en este trabajo se
seguird es la siguiente. En primer lugar se es-
tablecen varias definiciones previas y se propo-
nen dos ejemplos para demostrar los beneficios
de la metodologia. A continuacién se explican las
ventajas del tratamiento estructural previo, y la
forma de generar el modelo usado en el proceso
de diagnosis. Una vez obtenido el modelo se de-
scribe la forma de generar la diagnosis minima a
partir de las observaciones recogidas de los sen-
sores. Para terminar se describen las conclusiones
y el trabajo futuro.

2. Definiciones y notacion

En este trabajo usaremos conceptos provenientes
de las metodologias de diagnosis basada en mod-
elos. Por tanto, se hace necesario establecer algu-
nas definiciones previas.

Definicién 2.1 Modelo del sistema: Se define co-
mo el conjunto de ecuaciones que determinan el
comportamiento de un sistema. Este objetivo se
consigue por medio de las relaciones entre las vari-
ables asociadas a las restricciones. Estas variables
podrén ser observables (estan asociadas a un sen-
sor) o no observables (sin un sensor asociado).

Definicion 2.2 Modelo observacional: Serd una
tupla de valores asociados a las variables observ-
ables. Estos valores serdn obtenidos por los sen-
sores colocados en el sistema.

Definicién 2.3 Problema de diagnosis: Se con-
sidera un problema de diagnosis a la tupla for-
mada por el modelo del sistema y el modelo ob-
servacional. La solucién al problema de diagnosis
es el conjunto de posibles componentes que estan
fallando.

3. Ejemplos

Para clarificar la metodologia propuesta, se han
escogido los siguientes ejemplos, extraidos de la
bibliografia asociada a las publicaciones rela-
cionadas con la diagnosis basada en modelos:

» Sistema de intercambiadores de calor

Este sistema fue inicialmente propuesto en
[12]. Consiste en seis intercambiadores de
calor junto con tres flujos f; de entrada que
tienen asociados diferentes temperaturas t;.
En la figura 1 se muestra el sistema es-
pecificado, las zonas marcadas con un cir-
culo sombreado indican que se ha coloca-
do un sensor de flujo y temperatura en di-
cho punto. Es posible diferenciar tres sub-
sistemas diferentes, cada uno formado por
dos intercambiadores: {E1, Ex}, {E3, E4} v
{Es, Eg}. Cada uno de los seis intercambi-
adores, y cada uno de los ocho cruces (Cj;)
del sistema, son considerados como compo-
nentes en el proceso de diagnosis. El com-
portamiento del sistema puede ser descrito
mediante las siguientes restricciones prove-
nientes de los tres diferentes posibles tipos
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Figura 1: Ejemplos. Sistema de intercambiadores de calor, y el sistema polybox extendido

de balances:

>; fi = 0: balance de masa en cada cruce
>, fiti=0: balance térmico en cada cruce

Y oin firti->ous fi-ti = 0: balance de
entalpia para cada intercambiador de calor

= Sistema polybox extendido

Este sistema es una extensién del ejemp-
lo mas utilizado en la bibliografia relativa
a la diagnosis basada en modelos [16][9].
En este caso aparecen quince componentes:
nueve multiplicadores y seis sumadores, tal
como se presenta en la figura 1. Los mul-
tiplicadores estan representados como M;,
y los sumadores como Aj;. Para detectar
qué componentes fallan, sélo se conocen
los valores de las variables observables que
aparecen marcadas con un circulo sombrea-
do sobre la figura.

4. Pretratamiento estruc-

tural

El pretratamiento estructural es la primera fase
de la metodologia propuesta en este trabajo. Co-
mo se explicard en estd seccion, en esta fase de la
metodologia se consigue, en primer lugar, dividir
el problema de diagnosis en subproblemas inde-
pendientes, y, en segundo lugar, reducir el nimero
de variables no-observables del sistema.

4.1. Identificacién de los clusters de
componentes

El primer paso serd dividir el sistema en subcon-
juntos de componentes que puedan ser diagnos-
ticados de forma independiente, y asi reducir la
complejidad de cémputo. La divisién en subsis-
temas permite la resolucién en paralelo de estos
problemas, y reduce el espacio de busqueda.

Definicién 4.1 Cluster de componentes (CC):
Un conjunto de componentes T es un clus-
ter, si no existe ninguna variable no observable
perteneciente a una restriccion de un componente
del cluster, que sea comiin con otra restriccién de
un componente que esté fuera del cluster de com-
ponentes. Ademés, para todo T’ C T, se debe
cumplir que 7" no es un cluster de componentes.

Todas las variables no-observables comunes entre
los componentes del mismo cluster pertenecen al
cluster, por tanto, todas las conexiones con los
componentes que estan fuera del cluster deben es-
tar monitorizadas. Por esta razén, un cluster de
componentes estd externamente monitorizado, y
de ahi que la deteccién de fallos dentro del clus-
ter sea posible sin la informacién de otros com-
ponentes que no pertenezcan al cluster. Cuanto
mas pequenos sean los clusters de componentes,
mayor serd la reduccién computacional, ya que
serd posible dividir el problema en problemas mas
pequenos. Por este motivo, a través de la defini-
cién de cluster, se obliga que el cluster tenga el
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menor nimero de componentes posible. En [5] se
detalla el proceso para poder obtener el conjunto
de clusters de un sistema de componentes.

Ejemplo: En el sistema de intercambiadores de
calor se pueden obtener cinco clusters de com-
ponentes: {Cn}, {C]g}, {C]z, 021, C22, El,
Es}, {Ci4, Caos, Cou, Es, Eg}, y {Es, Es}. Es-
tos clusters permiten poder generar la diagnosis
del sistema como combinaciéon de las diagnosis
obtenidas para cada cluster.

El nimero de diagnosis posibles para un sistema
es inicialmente 2"C°™? [9], donde nComp es el
numero de componentes del sistema. Por tanto,
la complejidad computacional del proceso de di-
agnosis es siempre menor para el sistema equiv-
alente dividido en clusters, debido a la reduccién
del conjunto de posibles diagnosis.

En el sistema de intercambiadores de calor se
reduce de 2% - 1 a (2'-1)+(2!1-1)+(25-1)+(25-
1)+(22-1) = 67 posibles diagnosis.

4.2. Obtencion de relaciones sin
variables no observables

En la metodologia de diagnosis que proponemos
se produciran nuevas relaciones sin ciertas vari-
ables. Estas relaciones permitiran, usando so-
lamente un modelo observacional, supervisar el
comportamiento y detectar los fallos de un sis-
tema. Para ello se ha disefiado la funcién Nuevas-
Relaciones(NR).

Definicién 4.2 Funcién NuevasRelaciones(NR):
se define como una funcién que recibe dos argu-
mentos, un conjunto de restricciones y un con-
junto de variables; y obtiene, cuando es posible,
un sistema de nuevas restricciones pero sin las
variables incluidas en el conjunto que llegd como
segundo argumento.

Por ejemplo NR({x-a-c, y-b-d, f-x-y}, {x ,y}) gen-
era la restriccién {a-c + b-d - f = 0} donde han
desaparecido las variables {x} e {y}. Esta funcién
puede ser implementada usando diferentes técni-
cas. En este caso se han escogido las bases de
Grobner [3]. Las bases de Grébner son el origen
de muchos algoritmos de manipulacién simbélica
de restricciones polinémicas. Se trata de una com-
binacién de la eliminacién de Gauss y el algoritmo
de Euclides.

Si tenemos un sistema de restricciones de igual-

dad P = 0, el algoritmo de las bases de Grobn-
er produce un sistema equivalente G = 0, con
el mismo conjunto de soluciones que el original,
pero sin ciertas variables. El algoritmo de las
bases de Grobner permite también eliminar ecua-
ciones redundantes. Las bases permiten trabajar
sblo con restricciones de igualdad y polinémicas.
Si las restricciones del sistema no permiten el
uso de las bases de Grobner, la implementacién
de la funcién NuevasRelaciones deberia cambiar
para incluir otras técnicas de cdlculo simbdlico.
Por ejemplo, para poder utilizar restricciones de
desigualdad se puede utilizar la descomposicién
cilindrica [1], y encontrar asi los valores de las
variables en funcién de otras variables.

4.3. Obtencidon de los nodos de ca-
da cluster

En este trabajo supondremos sistemas en los
cuales cada componente tiene asociado una
Unica restriccion. Si fuera necesario aplicar esta
metodologia a componentes con n restricciones
asociadas (donde n > 1), se deberia descomponer
cada componente z en n componentes virtuales
z;, cada uno con una restricciéon asociada.

La aproximacién que presentamos obtiene el
menor numero de conjuntos de restricciones que
permiten detectar todos los posibles fallos de un
sistema. Antes de seguir, resultan necesarias algu-
nas definiciones para poder clarificar la forma en
que se generan estos conjuntos de restricciones:

Definicién 4.3 Variable prescindible: Una vari-
able no observable v; es prescindible si existen
s6lo dos componentes z; y z; que incluyen esta
variable en sus restricciones asociadas.

En el sistema polybox extendido de la figura 1
existen varias variables prescindibles, por ejemp-
lo las variables 04 y z08 son prescindibles.

Definicién 4.4 Nodo de componentes: Un com-
ponente es un nodo de componentes si ninguna
de sus variables no observables es prescindible.
Dos componentes, o, un componente y un nodo
de componentes, pertenecen a un mismo nodo de
componentes si tienen en comin al menos una
variable prescindible.

El siguiente algoritmo (figura 2) permite obtener
el conjunto de nodos asociado a un cluster.

Algoritmo: El algoritmo recoge T, el conjunto de
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nodesIdentification(T) return N , S

N; = Lista de componentes del nodo 4

foreach x € T
N; = {x}

endforeach

// a una variable
foreach N; € N
foreach var; C nonObsVar(N;)
Er =E, U {Nl}
endforeach
endforeach

E, = Lista de componentes asociados a la variable v // Fusién de los nodos

S; = Lista de variables prescindibles del nodo 1
// Generacién de todos los nodos iniciales

// Deteccién de los componentes asociados

while 3 E; € E where |E;| =2
N Ep = {Ni,N]‘} A i<j
N; =N; U Nj
N=N\N;
SiZSiUSjU{k}
foreach E, € E where N; € E,
Eq =E; \ N;
Eq =E; \ N;
if = ( N, € Eq )
E, =E; UN;
endif
endforeach
endwhile

Figura 2: Algoritmo para la deteccién de los nodos de un cluster de componentes

componentes de un cluster, y devuelve N, la lista
de nodos, y S, la lista de variables prescindibles
de cada nodo. Comienza creando n nodos, donde
n es el numero de componentes del cluster. To-
dos estos nodos comienzan teniendo un compo-
nente. Mas tarde, cada lista Ej; almacenard todos
los nodos que tienen una restriccion que incluya
la variable no observable k. La funcién auxiliar
nonObsVar devuelve el conjunto de variables no
observables de un conjunto de componentes.

Las variables prescindibles son detectadas cuan-
do una de las listas E; (asociada a la variable k)
incluye sélo dos nodos. Es este caso, los dos no-
dos, N; y N, son fusionados en un tnico nodo
N;. Logicamente las listas S; y S; seran también
fusionadas. El resultado de la fusién serd una lista
Si que incorporard las variables prescindibles del
nodo, incluyendo la variable k. Después serd nece-
sario actualizar todos los elementos de cada lista
E,, para poder garantizar que el nodo N; aparece
en todos los elementos de la lista E, en lugar del
nodo eliminado Nj.

Aplicando la funcién NuevasRelaciones al con-
junto de restricciones asociadas a cada nodo, se
podrd obtener un nuevo conjunto de restricciones

sin las variables prescindibles. De esta forma
serd posible eliminar todas las variables prescin-
dibles, y por tanto el sistema obtenido serd menos
complejo en cuanto al nimero de variables no ob-
servables.

Para obtener la diagnosis de un sistema, nuestra
metodologia necesita obtener conjuntos de nodos
que contengan sistemas sobre-determinados de re-
stricciones, que posibiliten la deteccién de fallos
en los clusters. Antes de seguir avanzando vamos
a definir el concepto de contexto.

Definicién 4.5 Contexto: Es una coleccién de no-
dos del sistema de componentes. Las restricciones
de un contexto se corresponden con la unién de
las restricciones asociadas a cada uno de los nodos
del contexto.

Las restricciones asociadas a estos contextos seran
tratadas para obtener nuevas restricciones sin
variables no observables que permitan detectar
conflictos en un cluster. El nimero de posibles
contextos, en el peor de los casos, es 2 — 1, donde
n es el nimero de nodos del sistema. Los con-
textos se construyen basidndose en los nodos de
componentes en lugar de usar simplemente com-

Cuadro 1: Nodos para el sistema polybox extendido

Nodos Componentes Restricciones

Var. dispensables Var. no obs.

N1 M6M8A4A6 hJ 4+ n-o-r + x05
NQ M5 gl - x05

N3 M1M7A1A5 a-c + k-m - p+ x02
Ny M, b-d - x02

{x06, x11, x12} {x05}
{} {x05}
{x01, x07, x08} {x02}

{} {x02}

N MsMsMoAsAs  q - (Fh 4 x05)-(x02 + c-e)  {x03, x04, x09, x10}  {x02, x05}



46

Inteligencia Artificial Vol. 10, N°31, 2006

Figura 3: Nodos del sistema polybox extendido

ponentes, ya que es imposible generar nuevas re-
stricciones usando solamente un subconjunto de
componentes pertenecientes a un nodo, ya que
serd imposible sustituir alguna de las variables
prescindibles del nodo de componentes.

Si un conjunto Q no contiene todos los compo-
nentes de un nodo N, entonces existird una vari-
able prescindible v que no tendra pareja den-
tro del conjunto Q, ya que sélo aparecerd en un
componente del conjunto . Las restricciones del
conjunto () que provienen del nodo N no per-
miten generar nuevas restricciones sin variables
no observables. Por tanto, no serd posible generar
nuevas restricciones usando todas las restricciones
del conjunto Q, ya que parte de los componentes
que forma el nodo N, no pertenecen al conjunto
Q. Por tanto, por razones de eficiencia, los con-
textos se deben generar a partir de nodos y no de
componentes.

Ejemplos: La figura 3 muestra la division del
polybox extendido en nodos. La tabla 1 muestra
la lista de nodos del sistema polybox extendido.
El nimero de variables no observables se ha re-
ducido de 12 a 2. En la tabla 2 aparecen los resul-
tados que se han obtenido para los dos ejemplos
propuestos. En dicha tabla, las diferentes colum-

nas tienen el siguiente significado. La columna
Nodos muestra la suma de todos los nodos in-
cluidos en el cluster del sistema. La columna Vars
muestra el nimero inicial y final (después del pre-
tratamiento estructural) de variables no observ-
ables. La columna Ctzs muestra el nimero total
de posibles contextos para el sistema con o sin
analisis estructural. La columna Tiempo muestra
el tiempo necesario para procesar los posibles con-
textos si se supone que el tiempo para procesar
cada contexto es de 1 milisegundo.

5. Determinacion de la red
de contextos

En la comunidad DX, la diagnosis del sistema
se obtiene a través de la deteccién de conflictos
en el modelo especificado. Los métodos de pre-
compilacién usan la descripcién estructural del
sistema para detectar conflictos fuera de linea.
Por ejemplo, el trabajo [15] propone el concepto
de los Posibles Conflictos como técnica de pre-
compilacién. Cada Posible Conflicto representa
un subsistema de restricciones capaz de almace-
nar la minima informacién para obtener un con-

Cuadro 2: Mejoras obtenidas usando el pretratamiento estructural en los ejemplos

Sin pretratamiento Con pretratamiento
Ejemplo | Clusters | Nodos | Vars. Ctxs. Tiempo Vars. Ctxs. Tiempo
I. Calor 5 14 26  2'-1 16 segundos 0 14 14 milisegundos
Polybox 1 5 12 2%-1 32 segundos 2 31 31 milisegundos
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Cuadro 3: CARCs obtenidas del sistema polybox extendido

Index Context CARC

N;N4N5

S O W N =

NoN,N;

flicto en el modelo del sistema. En la metodologia
de FDI, la redundancia analitica a través de las
relaciones (ARRs)[18], se puede considerar tam-
bién como una técnica de pre-compilacién.

La metodologia que proponemos permite obtener
el conjunto minimo de contextos necesarios para
detectar un fallo en un cluster de componentes.
El objetivo de minimalidad no estd garantizado
en la obtencién de las ARRs cuando hablamos de
la metodologia FDI, pero si estd garantizado en
este trabajo para la obtencién de las restricciones
tipo CARC. En el trabajo [15] los Posibles Con-
flictos son obtenidos directamente usando grupos
de componentes, en nuestra aproximacion se us-
aran nodos en lugar de componentes, por tanto el
numero de posibles sistemas sobre-determinados
se reduce de 2¢, donde ¢ es el nimero de compo-
nentes, a 2", donde n es el niimero de nodos.

El siguiente paso en la metodologia propuesta es
la generacion de una red de contextos, de acuerdo
a la forma ATMSI8]. Esta red permitird obtener
todos los contextos relevantes en el proceso de di-
agnosis. Antes de seguir, son necesarias algunas
definiciones:

Definicién 5.1 Red de contextos: Serd un grafo
dirigido formado por todos los contextos de un
sistema mediante la forma ATMS propuesta en
[8].

Definicién 5.2 Contexto estructural: Serd un
contexto donde todos los nodos forman un unico
grafo conexo. La funcién que se usara para saber
si un contexto es estructural se llama isStructural,
toma un contexto C y devuelve el valor verdadero
si es un contexto estructural.

Definicién 5.3 Contexto completo minimal: Un
contexto estructural C es un contexto completo
minimal si el conjunto de restricciones de los no-
dos que forman el contexto forman un sistema
sobre-determinado, y, si es posible generar nuevas
restricciones sin variables no observables usando

NlNQ hJ 4+ no-r + gl

N3N4 a-c + kIIl -p + bd

NiN3N5 q-(fh-hj-no+r)(-ac-km+ p+ ce)
q- (fh - hj-no+r)(bd + ce)

NoN3N5;  q- (fh + gi)-(-a:c - km + p + c-e)
q- (fh + gi)-(b-d + c-e)

el conjunto de restricciones del contexto. Un con-
texto completo es minimal si no existe ningin
contexto C’ C C tal que C’ sea un contexto com-
pleto.

Sea C un contexto completo minimal y sea C’ un
contexto tal que C C C’, todas las restricciones
sin variables no observables que se pueden obten-
er con C’ ya habran sido generadas usando un
contexto que contenga menos nodos que C’. Por
tanto, si un contexto C es completo y minimal,
no serd necesario procesar los contextos C’ tales
que C C C’, ya que no es posible generar nuevas
restricciones relevantes para el proceso de diag-
nosis.

El algoritmo que genera los contextos de cada
cluster tiene n etapas: primero los contextos con
s6lo un componentes son procesados, luego los
contextos con 2 nodos, y asi hasta llegar a los
contextos con n nodos. La funcién NuevasRela-
ciones se usa sélo en aquellos contextos que re-
sultan ser contextos estructurales. Cuando una
contexto completo y minimal es detectado, las
nuevas restricciones sin variables no observables
se almacenan, y ningin contexto C’, tal que C
C (€, sera procesado. Estas nuevas restricciones
se llamaran restricciones de contextos con redun-
dancia analitica (Context Analytical Redundancy
Constraint).

Definicion 5.4 Restriccidon de contexto con re-
dundancia analitica (CARC): Sera una restric-
cién obtenida de un contexto completo minimal
de tal forma que sélo aparezcan variables observ-
ables.

Ejemplo: En la tabla 3 se muestran las CARCs
obtenidas para sistema polybox extendido. El sis-
tema incluye sélo un cluster de 15 componentes.
Usando el pretratamiento estructural el nimero
de posibles contextos se reduce de 2'5—1 a 2°—1,
ya que como aparece en la tabla 1 sélo existen
5 nodos. Aplicando las reglas propuestas, sélo 14
contextos de los 31 (2°—1) posibles son generados,
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Figura 4: Red de contextos del ejemplo polybox extendido

y s6lo 6 son contextos completos y minimales. En
la figura 4 se muestran los contextos tratados del
total de la red de contextos. Los contextos com-
pletos y minimales aparecen marcados con una
elipse en negrita.

6. Determinacion de la diag-
nosis minima

El dltimo paso serd determinar la diagnosis mini-
ma del sistema usando el conjunto de restricciones
de tipo CARC. Para clarificar la metodologia,
supondremos que las observaciones de los sensores
son correctas. De forma muy parecida a como se
realiza en la metodologia FDI, proponemos usar
una matriz de firmas.

Definicién 6.1 Firma de fallo: Dado un con-
junto de n relaciones CARCs, CARC= {CARCj,,
CARCs, ..., CARC,}, y un conjunto de m fallos
F = {Fy,...,F}, la firma de fallo F; viene da-
da por FS; = [s1/,..., 8|7 en la cual s;; = 1 si
el contexto que genera la restriccion CARC; con-
tiene los nodos incluidos en el fallo F;, y s;; = 0
en otro caso.

Definicién 6.2 Matriz de firmas: Todas las fir-
mas para el conjunto de posibles fallos constituye
lo que llamaremos matriz de firmas.

Definiciéon 6.3 Firma de un modelo observa-
cional: Vendra dada por OS=[0S;, ..., 0S,]
donde OS;=0 si cada restriccién CARC; es satis-
fecha, y OS;=1 en otro caso.

Definicién 6.4 Conjunto de diagnosis: Serd el
conjunto de fallos cuyas firmas son consistentes

con la firma del modelo observacional. En nues-
tra metodologia se supone que una firma de un
modelo observacional OS es consistente con otra
firma FS; si OS; = s;; para todo i.

Definicién 6.5 Diagnosis minima: Un fallo F;
es una diagnosis minima si para todo Fi C Fj,
Fi no es una diagnosis.

La tabla 4 muestra la matriz de firmas para el
ejemplo del polybox extendido. La firma OK =
[0, ..., 0] representa el caso de no fallo. La ma-
triz de firmas generada es muy similar a la que se
obtendria al aplicar la metodologia FDI, pero en
nuestro caso, los fallos implican nodos en lugar de
componentes.

En el ejemplo presentado resulta necesario am-
pliar el nimero de columnas de la matriz de fir-
mas para poder almacenar las firmas de los fallos
multiples. Cada fallo F;, que incluye n nodos, se
obtendra usando el fallo Fj, que incluye n—1 no-
dos, y un fallo simple F; que no esta incluido en
el fallo Fj. Las firmas de fallos multiples F; ven-
drén dadas por FS; = [s1/,..., Sn;]7 en donde s;;
= 0si s =555 =0,y s;; =1 en otro caso. La
firma de un fallo multiple F; no serd afiadida a la
matriz de fallo si V s;5 : 855 = 1 = 855 = sik, ya
que ello implicaria que ese nuevo fallo multiple es
un superconjunto de un fallo que incluye menos
nodos, y por tanto, aunque es una diagnosis, no
puede ser una diagnosis minima. La generacién de
la matriz de firmas pararéd cuando resulte imposi-
ble generar nuevas firmas de fallos que incluyan
n nodos basandose en los fallos que incluyen n—1
nodos.

La metodologia FDI lleva implicito el principio de
exoneracién [6], es decir, dado un modelo obser-
vacional, cada componente que forma parte del
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Cuadro 4: Matriz de firmas del sistema polybox extendido

CARC | OK | Fy | Fy | F3 | Fy | F5 | Fio | Fig | Fig | Fis | Fog | Fog | Fos | Fag | F35 | Fus || Foae
1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1
2 0 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 1 1
3 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
4 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
5 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
6 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Fozz C {F123, Fio4, Fi34, Fi3s, F1a5, Faga, Fass, Foas}
OK | Fy | Fy | F3 | Fy | F5 || Fio | Fig | Fig | Fis | Fog | Fog | Fos | Fay | F35 | Fus || Foae
VC 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0
MD 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

Valores de VC y MD para la firma de fallo OS = [0, 0, 1, 1, 1, 1]

soporte de una restriccion CARC satisfecha se
considera que funciona correctamente, es decir,
se exonera. En la metodologia DX, por defecto el
principio de exoneracién no se utiliza, sin embar-
go en la metodologia FDI viene implicito.

En la metodologia que proponemos queremos ten-
er la posibilidad de aplicar el principio de ex-
oneracion o no, es decir, queremos que ambas
posibilidades puedan satisfacerse. Para obtener
soluciones sin que el principio de exoneracién de
cumpla es necesario aplicar una nueva definicién
de consistencia. En el caso de no aplicar el prin-
cipio de exoneracion, una firma de un modelo ob-
servacional es consistente con una firma FS; si
para todo OS; = 1 se cumple que s;; = 1. Es
decir, s6lo se usaran las restricciones tipo CARC
que no puedan ser satisfechas, y ademas se debe
cumplir que F; contiene el valor 1 en cada restric-
cién tipo CARC no satisfecha.

Con esta nueva definicién de consistencia de fir-
mas, queremos ademds obtener de forma au-
tomadtica solo las diagnosis que son minimas diag-
nosis. Para ello son necesarias una serie de reglas
para detectar cudles de los fallos son diagnosis
minimas, ya que muchos fallos seran consistentes
con el modelo observacional aunque no sean di-
agnosis minimas. El siguiente algoritmo permite
generar estas reglas.

Algoritmo: Sea CS(OS,FS) una funcién que per-
mite evaluar si la firma OS es consistente con la
firma FS. Para cada posible fallo F; de la matriz
de firmas, sea MDp; una variable booleana que
almacena si el fallo F; es una diagnosis minima,
y sea VCp; una variable booleana que almacena
si un fallo F; es un candidato vdlido para la gen-

eracién de nuevos fallos que puedan llegar a ser
diagnosis minimas. Para cada posible fallo F; se
supondra inicialmente que VCp; = verdadero.

El primer paso consiste en validar si OK (caso de
no fallo) puede ser la diagnosis minima. OK es
una diagnosis minima si MDox = CS(OS,0KS).
Para todo fallo simple F;, la igualdad VCp; = —
MDgox debe ser satisfecha, para garantizar que
no existen mas diagnosis minimas.

Si OK no es una diagnosis minima, las siguientes
reglas deben ser evaluadas para todo fallo posible
(excepto OK) en el mismo orden secuencial en el
que aparecen en la matriz de firmas. Estas reglas
garantizan la deteccién correcta de la diagnosis
minima para un modelo observacional:

» Para cada fallo F; con la firma FS;, la igual-
dad MDp; = Cpj A CS(OS,FS;) debe sat-
isfacerse.

Para cada fallo Fy, que incluye n + 1 nodos,
donde n > 0, y que puede ser obtenido us-
ando un fallo F;(que incluya n nodos) y un
fallo simple F;(que no este incluido en F})
entonces MDp; = VCpy, = falso.

Ejemplo: La tabla 5 muestra un resumen de las
reglas generadas para el ejemplo del sistema poly-
box extendido. La generacién de las reglas para
verificar si un fallo es una diagnosis minima, o no,
puede hacerse fuera de linea, ya que estas reglas
son siempre las mismas para cualquier modelo ob-
servacional. La parte baja de la tabla 4 muestra
los resultados asignados a las variables VC y MD
tras evaluar las reglas para la firma del mode-
lo observacional OS = [0, 0, 1, 1, 1, 1]7. Sélo
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Cuadro 5: Resumen de las reglas generadas para el sistema polybox extendido

MDox = CS(OS,0KS)
VCr1 = - MDox

VCgs = = MDox
MD#; = VCp1 A CS(OS,FS1)
MDpg1 = VCri12 = falso

la evaluacién de las reglas debe hacerse en linea.
La evaluacién del modelo observacional es simple-
mente una propagacién de valores booleanos.

La evaluacién de la matriz de fallos es muy sim-
ilar a la forma propuesta en la metodologia FDI.
Sin embargo en nuestra propuesta, los fallos in-
cluyen nodos en lugar de componentes. Por tan-
to, el ultimo paso serd la sustitucién de cada nodo
por alguno de sus componentes. En el ejemplo del
sistema polybox extendido, el fallo F3 (fallo en el
nodo 3) seria equivalente a los fallos en los com-
ponentes {{M;}, {M~7}, {A1}, {As}}; el fallo Fy»
seria equivalente a los fallos {{M¢Ms5}, {MsgM5},
{AsM5}, {AgM;5}}; v asi con todos las diagnosis
minimas.

La informaciéon de todas las posibles diagnosis
minimas se encuentran almacenadas en esta ma-
triz y el conjunto de reglas asociadas. Por tan-
to, sélo es necesario calcular esta matriz y las re-
glas asociadas una vez. Tal como sucede en la
metodologia FDI, este trabajo se puede realizar
fuera de linea, sélo la evaluacién de la matriz
de firmas y las reglas asociadas se debe hacer
en linea. Nuestra aproximacién genera de forma
automaética sélo las diagnosis que son minimas
para un modelo observacional concreto, pero en
la metodologia FDI esto no esta garantizado, ya
que sélo se usa la matriz de firmas para generar
las posibles diagnosis.

El coste del cdlculo de la matriz de firmas es expo-
nencial con respecto al nimero de componentes
en el caso de FDI, y en nuestra metodologia es
exponencial con respecto al niimero de nodos. El
calculo de la matriz de firmas para todo tipo de
fallos (simples, dobles...) es complejo, y a veces in-
cluso inviable. En estos casos es necesario cenirse
a fallos simples o dobles para que el mantenimien-
to de la matriz de firmas sea viable. Aunque este
problema existe, hay que tener en cuenta que el
uso de los nodos en la generacién de la matriz de
firmas, hace que la metodologia que proponemos
sea mas eficiente y sea aplicable a mas tipos de
problemas que la metodologia FDI, ya que el nu-

MDpg1 = VCri4 = falso

MDpg; = VCpgi15 = falso
MDpgs = VCpa A CS(OS,FSQ)

MDpFg13 = VCri23 = falso
MDp13 = VCri34 = falso
MDpr13 = VCpi3s = falso
MDpg14 = VCpi1a A CS(OS,FS14)

MDpgi13 = VCpi13 A CS(OS,FS13) MDpgoss = VCpaas A CS(OS,FSQ45)

mero de nodos siempre serd menor o igual al
nimero de componentes. La metodologia DX no
requiere el almacenaje de la matriz de firmas, pero
debe realizar practicamente todo el proceso en
linea. Ademds, aun recogiendo los conflictos fuera
de linea, es necesario aplicar técnicas de hitting
set, que son de orden exponencial, para detectar
la diagnosis minima.

7. Conclusiones y trabajos
futuros

En este trabajo se ha propuesto una metodologia
para la automatizaciéon y mejora del proceso de
determinacién de la diagnosis minima de un sis-
tema. Esta aproximacion estd basada en técni-
cas provenientes de las teorias de las comunidades
FDI y DX. El pretratamiento estructural en una
primera fase, y la reduccién del modelo en una
segunda fase, permiten mejorar la eficiencia y re-
ducir la necesidad de célculos del proceso de di-
agnosis. Todas las posibles minimas diagnosis son
representadas en una matriz de firma de fallos
y un conjunto de reglas asociadas. La diagnosis
minima se obtiene aplicando un modelo observa-
cional sobre la matriz de firma de fallos y las re-
glas asociadas. Sélo la evaluacién de la matriz de
firmas y las reglas asociadas se realiza en linea, el
resto del proceso se realiza fuera de linea.

La metodologia propuesta se ha aplicado a ejem-
plos usuales en la diagnosis basada en modelos, y
en ellos se ha conseguido mejorar la eficiencia del
calculo de la diagnosis minima. Como trabajos
futuros queremos extender la metodologia a sis-
temas dindmicos y tratar problemas reales donde
la aplicacién de la metodologia sea méas compleja.
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