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Abstract 

En ingeniería son muchas las aplicaciones que usan 
modelos basados en variables y parámetros cuyos 
dominios aparecen limitados a intervalos. Estos 
modelos almacenan el comportamiento esperado 
del sistema físico. En este trabajo se propone una 
aproximación para automatizar la determinación 
de la diagnosis de este tipo de sistemas. Se com­
pone de dos fases. En la primera se realiza un pre­
procesamiento del sistema para encontrar subsis­
temas diagnosticables independientemente. La di­
visión en subproblemas, con menos componentes 
que el problema original, reduce la complejidad 
computacional y evita cálculos innecesarios. Este 
paso es especialmente necesario en los sistemas con 
un gran número de componentes. En la segunda 
fase, se construye un modelo basado en la progra­
mación con restricciones para obtener la diagnosis 
del sistema. En esta fase, se establecen intervalos en 
los cuales el sistema puede funcionar, restringien­
do los dominios posibles a ciertas variables. Los 
resultados obtenidos demuestran la validez de las 
técnicas de programación con restricciones para en­
contrar la diagnosis mínima en sistemas de compo­
nentes. 

l. Introducción

El proceso de diagnosis intenta determinar por qué un sis­
tema correctamente diseñado no trabaja conforme a la forma 
especificada. Su objetivo es detectar e identificar qué partes 
del sistema no funcionan correctamente. Se basa en la moni­
torización usando sensores, a través de los cuales disponemos 
de una representación fiel del sistema y de las desviaciones 
que en él se producen. En el mundo de la empresa, poder di­
agnosticar a tiempo es importante ya que los fallos produci­
dos en los componentes y procesos, traen consigo paradas 
indeseables y deterioros en el sistema, con el consiguiente 
aumento de costos, disminución de la producción y efectos 
ambientales. 

La diagnosis es un campo muy activo de investigación. 
Existen dos comunidades que trabajan en paralelo y de for­
ma normalmente aislada en este campo: la metodología FDI 
(Fault Detection and Isolation) proveniente del campo del 
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control automático, y la metodología DX emergida del campo 
de la Inteligencia Artificial. En el área DX la formalización 
se concretó en [Reiter, 1987] y [de Kleer et al., 1992], donde 
se proponen las teorías generales para poder explicar las dis­
crepancias entre los comportamientos observados y correctos 
de los componentes de un sistema. Las primeras implementa­
ciones fueron DART [Genesereth, 1984] y GDE [de Kleer 
and Williams, 1987]; ambas detectaban fallos pero usaban 
diferentes mecanismos de inferencia. Los modelos centrados 
en componentes describen los sistemas mediante relaciones 
entrada/salida. La mayoría de las aproximaciones apareci­
das para diagnosis de componentes caracterizan la diagnosis 
de un sistema como una colección de conjuntos mínimos de 
componentes que fallan, y que explican los comportamientos 
observados (síntomas). Por tanto, es muy importante dispon­
er de un buen modelo para determinar la diagnosis de un sis­
tema. 

En la comunidad FDI, los trabajos [Staroswiecki and De­
clerk, 1989], [Cassar and Staroswiecki, 1997] presentan la 
formalización del análisis estructural, es decir, el proceso por 
el cual se obtienen las ARRs (Analytical Redundancy Rela­
tion) del sistema. Últimamente hay una apuesta por la inte­
gración entre técnicas provenientes de las metodologías DX 
y FDI. La integración de las teorías de FDI con DX (BRIDGE 
Task Group [Cordier et al., 2000]), y las pruebas de sus equiv­
alencias se han mostrado para varios supuestos en [Cordier et

al., 2000], [Gasea et al., 2003]. En [Ceballos et al., 2004] se 
proponen técnicas para realizar parte del trabajo de forma off­
line, basándose en la generación de todos los posibles contex­
tos minimales que posee el sistema y aplicando las bases de 
Grobner para lograr las ecuaciones que determinan el com­
portamiento del problema. La diagnosis mínima se obtiene 
de forma on-line usando un modelo observacional. En [Puli­
do and González, 2004] se presentan también técnicas para 
conseguir realizar parte del trabajo de diagnosis de forma off­
line. Se basa en almacenar, a través de hipergrafos, dependen­
cias precompiladas entre componentes. Al aplicar un modelo 
observacional sobre las estructuras precompiladas es posible 
detectar los conflictos y en base a ellos generar la diagnosis 
mínima. 

La propuesta que hacemos en este trabajo es una 
metodología para automatizar el proceso de diagnosis de 
un sistema cuando las variables deben tener dominios inter­
valares. Se basa en dos fases: 
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Tabla 5: CSDP para el sistema polybox 
Variable Restriccines 

Componentes -,AB(M¡) = [ X - a . C ::; 6.cA/ul,J 
-,AB(M2) = [ly - b · di ::; 6.c,,1uul 
-,AB(M3) = [lz - C · el ::,; 6.cMuul
-,AB(A¡) = [lf - x - YI ::; 6.cAdd l 
-,AB(A2 ) = [lg - Y - zl ::; 6.cA ,,,,JDominios AB 

Vnobs 

Vobs 

AB(M1 ), AB(M2), AB(M3 ), AB(A1 ), AB(A2 ) = { verdadero, falso 
x, y, z = {libre} 

a= 3, b = 2, c = 2, d = 3, e= 3, (= 10, g = 12 
Ó.CAdd = 0.1, Ó.CMull = Ü. l ,  Ó.M5 .,,, = 0.1 6. 

Función objetivo goal Max ( N c: e E M 1 , M2 , M0• A 1 , A2 : -,AB(c) = verdadero) 

Tabla 6: CSDP para el cluster 3 del sistema de intercambiadores de calor 

Variable Restricciones 
Componentes -,AB(N12) = [ (f1 4+f1s-f16 =O)/\ (f1 4·t1 4+f1s·twfl6.tl6 = O)] 

-,AB(N21) = [ (f21-f22-f23 = 0) /\ (f21 ·t21-f22 ·t22-f23 ·t23 = O)] 
-,AB(N22) =[ (f24+f2s-f25 =O)/\ (f24 ·l24+f2s·t25-Í25·t25 = O)] 

-,AB(E1) =[(f12-f14 =O)/\ (f22-f24 =O)/\ (f12·t1rf14·t14+f2rt22-f24·l24 = O)] 
-,AB(E2) =[(f13-f1s = O) /\ (f23-f2s = O) /\ (f13 ·t13-f1s ·l1s+f23 ·t23-f2s ·t2s = O)] Dominios AB 

Vnobs 

Vobs 

AB(N12), AB(N21 ), AB(N22), AB(E1), AB(E2) = verdadero, falso 
f14, f1s, f22, f23, f24, f2s, !1 4, t1s, t22,li3, t24, t25 = {libre} 

6. 
f l6 = 95, f21 = 100, Í25 = 100, f12 = 50, f13 = 50, IJ6 = 45, 121 = 60, t25 = 45, 112 = 30, t13 = 30 

Ó.MP/ow = 1, ÓMT,m =] 
Función objetivo goal Max ( N c :  e E N12, N21 , N22 , E1 , E2 : -,AB(c) =verdadero ) 

drán los valores asociados a los predicados AB(ci) para ca­
da uno de los componentes. Estos valores definirán el grupo 
de componentes que forman la diagnosis. Para el problema 
planteado en la tabla 4, se buscarán primero aquellas solu­
ciones que permitan alcanzar un funcionamiento correcto del 
sistema modificando un sólo componente. En este caso resul­
tan ser { A¡ } y {Mi }. Pero, ¿es ésta la única diagnosis posi­
ble?. Evidentemente no, el proceso Max-CSP en principio ha 
conseguido maximizar la función objetivo utilizando sólo un 
componente, pero existe la posibilidad de que sean dos o más 
componentes los que fallen simultáneamente. 

Para seguir buscando el resto de posibles diagnosis míni­
mas, el problema Max-CSP debe continuar buscando más 
soluciones. Pero previamente resulta necesario añadir como 
restricciones que los predicados AB(ci) correspondientes a 
los componentes que ya han sido obtenidos en el proceso de 
diagnosis, deben ser falsos obligatoriamente, y de esta forma 
garantizar que no se generarán nuevas soluciones cuyo con­
junto de componentes englobe los componentes que formen 
alguna de las diagnosis mínimas ya obtenidas. 

Para el ejemplo de la tabla 4 se obtendrían como diao­
nosis mínima utilizando dos componentes los grupos { A�, 
M2} y {M2 , M3 }. Si aún quedaran componentes por cubrir, 
seguiríamos buscando soluciones formadas por grupos de 
tres, cuatro, o más componentes hasta utilizar todos, añadi­
endo las restricciones necesarias para que no se repitan las 
diagnosis mínimas obtenidas previamente. En la tabla 4 se 
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ha usado un modelo observacional que no incorpora domi­
nios intervalares para las variables del sistema. En el siguiente 
apartado se usarán dominios intervalares para algunas varia­
bles de los ejemplos propuestos. 

6. Diagnosis de sistemas con variables de
dominios intervalares 

Para estudiar casos en los cuales aparezcan variables con 
dominios intervalares, se han utilizado dos modelos observa­
cionales, uno para cada uno de los ejemplos presentados. 

Para cada uno de los clusters obtenidos se debe construir 
un CSDP diferente e independiente, para garantizar un coste 
computacional menor. Por tanto, para cada uno de los cin­
co clusters obtenidos en el ejemplo de los intercambiadores 
de calor se debe construir un CSDP diferente. En la tabla 5 
aparece el CSDP asociado al ejemplo del sistema polybox. En 
la tabla 6 aparece el CSDP correspondiente al cluster número 
tres ( {N12, N21, N22, E1 , E2}) del ejemplo de los intercambi­
adores de calor. 

Con el modelo observacional se definen los dominios posi­
bles para las variables observables, sin embargo las varia­
bles no observables quedarán libres para tomar cualquiera 
de los valores posibles en sus dominios iniciales. Cada va­
riable observable tiene asignada una precisión de monitor­
ización que representa la fiabilidad con la que es posible mo­
nitorizar una variable. En el primer ejemplo se ha definido 
sólo un tipo de precisión de monitorización para las varia-

Tabla 7: Diagnosis mínima para los ejemplos de la sección 2 
(usando el CSDP de las tablas 5 y 6) 

Sistema 
Polybox 

lntercambiadores de calor 

M 1 • A1 M2, M:i 
{M2. A2} 
N12 , E1 , E2 

{N21, N22} 

bles observables, 6.M5,9,,
. En el ejemplo de los intercambi­

adores de calor existen dos tipos diferentes de precisiones de 
monitorización, para las temperaturas 6.,1,1y

,"'" y para los flu­
jos 6.,,1 nw, en cada nodo o intercambiador de calor. En el 
primer ejemplo para cada tipo de componente se ha definido 
además una precisión de componente: la precisión estableci­
da para los multiplicadores se ha denotado como 6..cMu1t , y 
para los sumadores 6.c Add. 

Tal como aparece en las tablas 5 y 6, para cada componente 
e, el predicado AB(c) será usado como una variable de satis­
facción concretada. El predicado AB(c) tomará el valor ver­
dadero si el componente tiene un comportamiento anormal, 
es decir, si las restricciones asociadas a dicho componente no 
pueden cumplirse junto a las otras del sistema. Estamos in­
teresados en las soluciones que implican cambiar el menor 
número de componentes, lo que implica maximizar el valor 
de los predicados AB(c) que tomen el valor verdadero. 

Para implementar la búsqueda de las soluciones se ha uti­
lizado la herramienta ILOG-SolverTM ([lLOG, 2002]). Los 
dominios de las variables de han definido como flotantes 
para poder almacenar intervalos continuos. La herramienta 
llog-Solver permite afrontar un ámplio espectro de proble­
mas de una manera fácil y versatil. El proceso de diagnosis 
que hemos presentado permite encontrar la solución siempre. 
El tiempo requerido para encontrar las soluciones depende 
del número de componentes del cluster y del modelo obser­
vacional. 

Para los dos modelos observacionales, se han detectado 
primero los fallos simples y luego los fallos múltiples, obte­
niendo los resultados que aparecen en la tabla 7. Para el ejem­
plo I el proceso de diagnosis ofrece los componentes M1 y 
A1 como posibles diagnosis. Cualquiera de estos dos compo­
nentes podría ser el causante del valor incorrecto en la salida 
f, que debería ser 12 en lugar de JO. Tambien aparecen como 
fallos dobles {M2, M3} y {M2, A2} para el ejemplo del sis­
tema polybox. En el ejemplo de los intercambiadores de calor 
el proceso de diagnosis establece como diagnosis mínima los 
fallos simples en los componentes N12, E1, E2 , o bien un fal­
lo doble en { N21, N22 }. Si se cambian estos componentes es 
posible modificar el valor final de f16, y por tanto, satisfacer 
que el valor correcto es 100 en lugar de 95. 

Como se puede observar, el proceso de diagnosis se basa 
en detectar cuáles son los síntomas, es decir, las diferencias 
entre las predicciones hechas por el motor de inferencias y las 
observaciones obtenidas por la monitorización. Los síntomas 
indican que componentes pueden estar fallando, y cuáles son 
los conflictos, es decir, los conjuntos de componentes que no 
funcionan bien conjuntamente. En definitiva, se busca realizar 

una hipótesis de porqué el sistema difiere del modelo especifi­
cado. Determinados problemas exigen que ciertas restriccio­
nes deban cumplirse preferentemente, en este caso se podrán 
utilizar pesos para las diferentes variables de satisfactibilidad 
dentro de la función objetivo. 

7. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se ha mostrado cómo la programación con
restricciones puede ser una buena solución para obtener la 
diagnosis mínima en un sistema que utilice variables inter­
valares. El preprocesamiento del sistema permite obtener los 
clusters de componentes pertenecientes al sistema, y dividir 
el proceso de diagnosis en varios procesos independientes. La 
diagnosis del sistema se obtiene como unión de las diagnosis 
generadas para cada uno de los clusters de componentes. La 
división en clusters permite una reducción de la complejidad 
computacional para la detección de la diagnosis mínima. La 
programación con restricciones y las he1nmientas que la sus­
tentan, permiten un desarrollo rápido y versatil de un entorno 
para la detección de la diagnosis de un sistema. Frente a otros 
entornos poco adaptables y difíciles de aprender, la progra­
mación con restricciones proporciona sencillez y desarrollos 
rápidos. 

Nuestras líneas de investigación se centran ahora en ampli­
ar la metodología a modelos con sistemas dinámicos. Además 
estamos trabajando con sistemas más complejos, en los cuales 
la aplicación de la metodología no es tan directa. 

67 

8. Reconocimiento

Este trabajo ha sido financiado por el Ministerio de Ciencia
y Tecnología de España (DPI2003-07146-C02-01) y el Euro­
pean Regional Development Fund. (ERDF/FEDER). 

Referencias 

[ Cassar and Staroswiecki, 1997] J. Cassar and 
M. Staroswiecki. A structural approach for the de­
sign of failure detection and identification systems. 
In IFAC-JFIP-IMACS Conf on Control of Industrial
Processes, Be(fort, France, 1997. 

[Ceballos et al., 2004] R. Ceballos, M.T. Gomez, R.M. Gas­
ea, and S. Pozo. Determination of possible minimal con­
flict sets using components clusters and grobner bases. In 
DX04, pages 21-26, Carcassonne, France, June 2004. 

[Cordier et al., 2000] M. Cordier, F. Lévy, J. Montmain, 
L. Travémassuyés, M. Dumas, M. Staroswiecki, and
P. Dague. A comparative analysis of Al and control the­
ory approaches to model-based diagnosis. In 14th Euro­
pean Conference on Artificial lntelligence, pages 136-140,
2000.

[de Kleer and Williams, 1987] J. de Kleer and B.C. 
Williams. Diagnosing multiple faults. Artificial ln-
telligence, 1987. 

[de Kleer et al., 1992] J. de Kleer, A. Mackworth, and R. Re­
iter. Characterizing diagnoses and systems. Artificial ln­
telligence, 2-3(56): 197-222, 1992. 






