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Resumen

Este trabajo presenta un modelo basado en conocimiento para la
diagnosis en linea de sistemas dindmicos complejos. El conoci-
miento del dominio se modela mediante un grafo causal que incluye
relaciones temporales entre sintomas y causas. El conocimiento de
inferencia y tarea, necesario para la obtencion del diagndstico se
modela utilizando la metodologia COMMONKADS. La principal
novedad de la propuesta es que, a partir de modelos causales y
temporales sencillos, permite disefiar una tarea de diagnosis que es
capaz de examinar la evolucion del sistema integrando la nueva in-
Sformacion disponible en el proceso de diagnosis. En este trabajo, la
diagnosis se concibe como una tarea mds a realizar en el contexto
de un sistema de supervision global, de forma que la red causal que
soporta el diagndstico puede seleccionarse en funcion de la confi-
guraciony del punto de operacion. La propuesta esta disefiada para
la diagnosis de procesos industriales continuos, pero el modelo que
se proporciona es independiente del dominio y puede ser utilizado
para diagnosticar otros tipos de sistemas dindmicos.

Palabras clave: Modelo de Conocimiento, Diagnosis basada en co-
nocimiento, Diagnosis de sistemas dindmicos, Supervisién.

Abstract

A knowledge based model for on line diagnosis of complex dynamic
systems is proposed. Domain knowledge is modelled via causal net-
works which consider temporal relationships among symptoms and
causes. Inference and task knowledge is included using the COM-
MONKADS methodology. The main feature of the proposal is that
the diagnosis task is able to track the evolution of the system in-
corporating new symptoms to the diagnosis process. Diagnosis is
conceived as a task to be carry out by a supervisory systems, whi-
ch could select the current causal network to perform diagnosis,
depending on system configuration and operation point. Although
the proposal has been design for diagnosis of industrial continuous
processes, the knowledge model is domain independent and may
support the diagnosis of different kinds of dynamic systems.

Keywords: Knowledge model, Knowledge based diagnosis, Dia-
gnosis of dynamic systems, Supervision.
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1 Introduccion

Durante las dos dltimas décadas, la diagnosis de sistemas
dindmicos ha sido abordada desde distintas aproximaciones
y con distintos grados de éxito: diagnosis basada en modelos
desde la perspectiva de la teoria de sistemas dindmicos [Chen
y Patton, 1999], diagnosis basada en modelos desde la pers-
pectiva de la inteligencia artificial [Dressler, 1996] o diagno-
sis mediante sistemas basados en conocimiento [Cauvin y
otros, 1998]. Sin embargo, ninguna de estas aproximaciones
resuelve satisfactoriamente el problema de la diagnosis de
sistemas dindmicos complejo, que atin es un problema abier-
to. Es por ello que los sistemas basados en conocimiento
siguen siendo una aproximacién razonable [Balakrishnan y
Honavar, 1998], especialmente para abordar problemas com-
plejos para los que existe un cuerpo de conocimiento experto.

Price en [Price, 1999], proporciona una sintesis actual de
Ia metodologia de la aproximacién de los sistemas basados
en conocimiento a la diagnosis de sistemas dindmicos, al
mismo tiempo que pone de manifiesto una de las motivacio-
nes de este trabajo: la mayoria de los sistemas basados en
conocimiento eluden el aspecto dindmico del problema, rea-
lizando el diagnéstico bajo peticion del usuario y analizando
los datos disponibles hasta el momento en que se realiza la
peticion.

Sin embargo en numerosos sistemas dindmicos, como son
las plantas industriales continuas, se precisan técnicas que
monitoricen continuamente el funcionamiento del sistema,
iniciando automdticamente un proceso de diagnosis tan pron-
to como se detecte alguna anomalia y, posiblemente, exami-
nando la evolucion del sistema a partir de la deteccién, como
se sefiala en [Price, 1999] o [Acosta y otros, 2002]. Aunque
existen algunas propuestas de sistemas basados en conoci-
miento que aportan algunas de estas capacidades, como SI-
Dia y MuDI1A [Guckenbiehl y Schifer-Richter, 1992] o MI-
DAS [Oyeleye y otros, 19901, estos sistemas no han alcanza-
do la etapa de produccion. Excepciones notables son los sis-
temas basados en “crénicas” [Cordier y Dousson, 2000] o las
distintas aproximaciones de la “generacién OLID” [Alonso y
otros, 1998, 2001]. Ambas familias de sistemas son capaces
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de integrar nueva informacién en una tarea de diagnosis ya
iniciada, utilizando modelos temporales sencillos que permi-
ten examinar, en linea, la evolucién del sistema.

En este articulo se propone un modelo de conocimien-
to para la diagnosis de sistemas dindmicos inspirado en la
generacion OLID, que puede considerarse como una gene-
ralizacién y formalizacién del trabajo presentado en [Alon-
so y otros, 2001]. El modelo propuesto define una estrate-
gia de diagnosis genérica especificando el conocimiento-de
tarea e inferencia de acuerdo a la metodologia COMMON-
KADS [Schreiber y otros, 1999]. El conocimiento especifi-
co del dominio se modela mediante una red causal extendida
con informacién temporal.

~Ademds, la diagnosis se concibe como una tarea mas de
un sistema de supervisién global, como se indica en [Acos-
ta y otros, 2002], de modo que la tarea de diagnosis puede
adaptarse a las condiciones de trabajo de la planta, reflejadas
en el Protocolo de Operacidn con el que se gobierna la ins-
talacién industrial. Esto puede conseguirse manteniendo la
misma estrategia de diagnosis sin més que seleccionar la red
causal apropiada para el Protocolo de Operacién activo.

Antes de proceder a la presentacién del modelo, profundi-
zaremos en la interpretacién de la diagnosis como una tarea
de supervisién. Seguidamente presentaremos el modelo de
conocimiento, comenzando por el conocimiento de dominio
que soporta la diagnosis, para introducir a continuacién las
subtareas en que se divide aquella, disefladas para que la ta-
rea de diagnosis pueda examinar de forma activa la evolucién
del sistema durante el proceso de diagnosis. El trabajo finali-
za discutiendo las principales aportaciones de la propuesta.

2 La diagnosis como una tarea de su-
pervision

La diagnosis de un sistema de mediana o gran complejidad
no puede concebirse como una tarea aislada que podamos
invocar en cualquier circunstancia. En general, cualquier sis-
tema de diagndstico, con independencia de la técnica de dia-
gnosis que emplee, recurrird a una serie de hip6tesis simpli-
ficadores que faciliten la tarea de diagndstico. Consecuente-
mente, antes de invocar un proceso de diagndstico es preciso
conocer la situacién en que se encuentra el sistema a analizar,
para saber si las hipétesis de trabajo, generalmente implicitas
en el sistema de diagndstico, se satisfacen.

Este proceso de situacién en contexto de la tarea de diag-
nosis puede abordarse considerando la diagnosis como una
parte integrante de una tarea de supervisién global de un sis-
tema dindmico. El concepto de supervisién global en el que
vamos a encuadrar la tarea de diagnosis obedece a la pro-
puesta desarrollada en [Acosta y otros, 2002], donde se in-
troducen ocho tareas para la supervision en linea de procesos
continuos: Determinacién del estado (de la planta), Monitori-
zacién, Diagnosis de fallos, Modos de operacién, Prognosis,
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Planificacién, Interfaz hombre-maquina y Validacién de da-
tos. Para situar en contexto la diagnosis, basta con considerar
las cuatro primeras tareas: Determinacién del estado, Moni-
torizacién, Diagnosis de fallos y Modos de operacién. Estas
cuatro tareas podrian considerarse el niicleo de un sistema su-
pervisor global. Estas tareas estdn disefiadas especificamente
para el control de procesos continuos, aunque creemos que
son susceptibles de extrapolacién a la supervisidn de siste-
mas dindmicos continuos. :

Esta taxonomia recurre a los conceptos de estado de la
planta y protocolo de operacién, que introducimos breve-
mente parafraseando a [Alonso y otros, 2001]. El estado de
la planta se define como un vector que describe las propieda-
des de la materia prima disponible, las propiedades deseadas
del producto final y las restricciones fisicas o tecnolégicas a
medio o largo plazo. Vamos a considerar que un estado es
valido si las restricciones actuales permiten al sistema ob-
tener el producto final deseado a partir de la materia prima
disponible. Cada estado vdlido suele tener asociado un con-
junto de protocolos de operacidén bien establecidos, que per-
miten obtener el producto deseado. Estos protocolos de ope-
racién fijan aspectos como la interconexién de componentes
del sistema fisico, la funcionalidad de las unidades basicas,
las leyes de control y los puntos de consigna de las variables
de interés. La seleccion del protocolo de operacién para un
estado valido puede depender de las restricciones activas.

Una vez introducidos los conceptos de estado de la planta
y protocolo de operacién, podemos describir sucintamente
las cuatro tareas bésicas del sistema supervisor:

Determinacién del estado Se define como la tarea que es-
tablece el estado actual de la planta y su protocolo de
operacion.

Monitorizacién Dado un conjunto de variables, la monito-
rizacién identifica todas aquellas variables cuya trayec-
toria se aparta de la trayectoria deseada.

Modo de Operacién Esta tarea comprueba que la planta se
gestiona de acuerdo con el protocolo de operacién se-
leccionado.

Diagnosis de fallos Esta tarea localiza los componentes que
fallan. Adicionalmente, puede identificar las causas del
fallo.

La tarea de Determinacién del Estado serfa la tarea res-
ponsable de situar en contexto el sistema supervisor, deter-
minando el estado y el protocolo deseados. Esta tarea es,
probablemente, la més dificil de automatizar; pero es posible
disefiar sistemas de ayuda a la toma de decision que, dejando
la decision final en manos del personal responsable, faciliten
el desarrollo de la tarea e informen al resto de tareas de las
decisiones adoptadas. La tarea de Monitorizacién se ha des-
ligado de la diagnosis por varias razones, como que algunas
variables van a ser monitorizadas porque la tarea Modo de
Operacién lo requiere o para permitir inyectar conocimiento
adicional en la etapa de deteccion. La tarea Modo de Ope-
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racién se ocupa de aquellos problemas relacionados con una
operacién errénea del sistema. La tarea de Modo de Opera-
cién ha de identificar las posibles violaciones del Protocolo
de Operaci6n. Este concepto es similar al que algunos auto-
res, por ejemplo [Cauvin y otros, 1998], denominan fallos
externos, a pesar de que no se corresponden con el concepto
habitual de fallo. -

El modelo de conocimiento que proponemos para la tarea
de diagnosis asume que conocemos-el Protocolo de Opera-
ci6n del sistema que estamos diagnosticando, que dispone-
mos de una tarea de Monitorizacién que vigila el sistema de
forma continua y de una tarea de Modos de Operacion. La
tarea de diagnosis serd invocada cuando la Monitorizacion
detecte un problema y la tarea de Modos de Operacién no
encuentre ninguna anomalia. De esta forma podemos com-
probar si el contexto en el que se va a invocar la tarea de
diagnosis se corresponde con el contexto para el que esta ha
sido disefiada, ya que este contexto viene definido por el Pro-
tocolo de Operacién activo. Més avn, la tarea de diagnosis
solamente se ha de ocupar de los fallos fisicos o fallos inter-
nos. ¢ :

3  Modelo de conocimiento de la tarea
de diagnosis

Como se indica en la seccién anterior, la tarea de ‘Diagno-
sis se ha dlsenado asumlendo que existe una, tarea de. Mo-
nitorizacién, responsable de detectar anomalias. Esto permi-
te focalizar el proceso de diagnosis en torno a las variables
que vigila la monitorizacion, denominadas variables monito-
rizadas. Asi, cada vez que se detecta un problema con una
variable m0mt0r17ada 'y una vez descmtada una dea 1a010n
Iespecto al Protocolo de Ope1a01on se pone en marcha la
tarea de Diagnosis para ; intentar buscar una exphca(:lon cau-
sal al compox’tamxento anémalo. El proceso de d1agnos1s es
esenmalmente local a cada variable momtouzada si bien el
método de d1agnos1s intentard exphcm el mayor nimero po-
sible de anomalfas con el menor niimero de causas. La prin-
c1p'11 caracterfstica de la tared de D1agnos1s es que es capaz
de examinar la evolucién del sistema antes de propotcionar
un dxagnoshco definitivo. Como ‘hipdtesis. 81mp11ﬁcadora se
utiliza la hipétesis de fallo dnico por variable momtouzada
A continuacién se describe el modelo de xed ‘causal. tem-
poral que soporta el proceso de dlagnostlco para presentar
segmdamente el modelo de conoclmlento ut1hzand0 la nola-
cion de COMMONKADS '

3.1 Qrgan_izacién,, del»conocimiento de domi-
- nio: Red causal con extensiones tempora-
les .0 oo et G Lo

R IR TR

La tarea de D1agnos1s se apoya en una xed causal que de—
notaremos por RC, que tiene estructura:de grafo- dirigido

aciclico. La red causal contiene tres tipos de nodos: nodos
variable monitorizada, NV M, nodos indicio, N1, y nodos
causa, NC. Si denotamos por N al conjunto de nodos de la
red y por A al conjunto de-arcos, podemos definir de forma
precisa la red causal que soporta el diagnostico.

Definicién 1 Red Causal, RC — El grafo dirigido, aciclico
y finito RC = {N, A}, con N = NVM UNIUNCy sujeto
a

a) NVM, NIy NC disjuntos dos a dos,

b) el grafo no dirigido subyacente es conexo

- es una Red Causal si cumple las siguientes condiciones:

1. Nodos variable monitorizada, NVM:
a. No tienen padre.
b. No pueden ser nodos terminales.
¢. Sin es un nodo variable monitorizada, n es el
nodo raiz de un drbol dirigido
T(n) ={N(n), A(n)}, con N(n) C N;:
A(n) € AyVk € N tal que 3k, j, ..., n}; <
camino de k an, los nodos k,j € N(n)y el arco
(k,7) € A(n). Denommaremos a T(n)-como
drbol asociado an..
2. Nodos indicio, N1 .
.a.. Tienen.al menos un padré n, Con
nc NVMUNC.
b. No pueden ser nodos rermmales
c. Sinesunnodo hijo de unnodo indicio, n € NC.
3. Nodos Causa, NC':
a. Tienen al menos un nodo padre

La condicién 1) es espec1almente restrictiva y es la que
permite focalizar la diagnosis en el entorno de la% variables
moniterizadas. Esta condicién, junto al’ hecho de’ que los no-
dos' variable monitorizada’ son los dnicos que no tlenen pa-
dre,’ galdmlza que la red causal esta formada por la tni6n
de los drboles asociados a los nodos variables monitorizada:
RC = UneNVMT(n) Los nodos causa se utilizardn para
1eplesenta1 las causas que pueden generar dcsv1acxones en
las variables. momtonzadas Los arcos tendran asomados los
efectos necesarios para determmm la presenc1a de las,causas,
Los nodos indicios se utilizarén para establecer uir con}umo
de causas sospechosas en base a los efectos ya obsexvados
pero cuya conﬁrmamon serd funcwn de los efectos que se
observen en el futuro, . L

Desde el punto de vista de su uso en la talea de D i}dsis,
los nodos variable. monitorizada desempenan el papel de que-
Jja, o sintoma que, provoca el inicio del proceso de diagnosis.
Su establecimiento es funcién de la tarea de Monitorizacion.
Los nodos causa jugardn el papel de hipdtesis que pueden
explicar la queja. Los nodos indicio interpretan el papel de
sospecha, que permitirdn-vislumbrar las hipdtesis diferidas,
o causas cuyaconfirmacién sélo podra realizarse en el futuro.

Nos va a interesar restringir adn mds el tipo de red que
utilizaremos para model:n el conocimiento causal. Por ello,
§e . impone.una. condicién adicional sobre:las ramas de los
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VM4

A\ indicio

[ variable monitorizada

VM2

QO causa

Figura 1: Red causal genérica.

arboles asociados a las variables monitorizada que contienen
nodos indicio.

Condicion de separacién. - Sea C' = [7,-.,8,t] un cami-
no de RC' que contiene al menos un nodo indicio, con. 7€
NC un nodo terminal y t € NV M. El camino C satisfa-
ce la condici6n de separacién si y sélo si todos los arcos del
camino (ny, ny41), verifican ‘

mENC y my1€NIo
ng € NI y ni1 € NC

salvo el dltimo arco (s, t), siendo s € N1.

Definicién 2 Red Causal Separable, RCS — Una red cau-
sal RC'S es separable si y sélo si todos los caminos de la
red, con origen en un nodo terminal y destino en un nodo va-
riable monitorizada, que contienen nodos indicios cumplen
la condicion de separacion.

La condicién de separacién garantiza que todos los ca-
minos de una red causal separable, con origen en un nodo
terminal y final en un nodo variable monitorizada y en los
que haya alguna ocurrencia de un nodo indicio, tienen la es-
tructura [ney, niy, nes, Nig, ... s ey ps Niny,, 1] CON Ny, €
NC,nipe NIyne NVM, parak =1,2,...,ny7.

LaFigura 1 ilustra, mediante un fragmento de red, algunas
de las posibles configuraciones permitidas en una red causal
separable. Por definicién, cada nodo variable monitorizada,
n, es el'nodo raiz de un arbol 7'(n) ¢ RCS. Este 4rbol ad-
mite una descomposicién tnica, como expresa la siguiente
proposicién. : ~

Proposicién 1 Sea RCS = {N, A} una red causal sepa-
rable y n € NVM C N. Sea T(n) = {N(n), A(n)}
el drbol asociado a n. T(n) admite la descomposicion
unica en dos subdrboles, T,(n) = {N:(n), A (n)} y
Ti(n) = {Ni(n), Ai(n)}, de forma que T (n) incluya vni-
camente todos los caminos que no contienen nodos indicio
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¥ Ti(n) los restantes. T,(n) y Ty(n) verifican las siguientes
propiedades.
1. T(n) =T.(n) UTy(n). Esto es,
N(n) = N.(n) UN,(n) y A(n) = A,(n) U 4, (n)
2. Tr(n)NTy(n) = {{n}, @}. Esto es,
Np(n) N Ni(n) = {n}y A.(n) N A)(n) = @
3. N (n)NNI=o
4 Ni(n)N NI # @, salvo si Ty(n) = {{n}, o}

_ Como expondremos a continuacién, la condicién de sepa-
racién se introduce para simplificar el procesamiento en linea
de la red causal cuando se incluyen consideraciones tempo-
rales.

La red causal permite modelar relaciones causa-efecto del
dominio en el entorno de cada variable monitorizada. Pero
las redes causales también se han utilizado, [Pople, 1982},
[Schreiber y otros, 1999], para incluir informacién relati-
va a los sintomas y las causas que los provocan: relacio-
nes de necesidad, contingencia, etc. En esta aproximacion al
diagnéstico, vamos a extender la red causal asociando a cada
arco el conjunto de efectos necesarios para establecer el nodo
origen del arco, suponiendo que el nodo destino ya ha sido
establecido o confirmado. Ademés, vamos a ampliar el cono-
cimiento causal afiadiendo algunos elementos de su dimen-
sién temporal, pues la localizacién temporal de las causas y
sus efectos; [Console y Torasso, 1991], aporta informacién
de interés para el diagnéstico.

Para incluir la informacién temporal, se va a recurrir a un
modelo de tiempo lineal, discreto, con pasado y futuro acota-
dos y basado en intervalos, similar al que propone Torsun en
[Torsun, 1995] para la 16gica temporal USF, que es suficiente
para nuestras necesidades de representacién. Esto es asf por-
que en el contexto de los sistemas continuos gobernados poi
reguladores discretos es habitual muestrear todas las sefiales
con frecuencias miiltiplo de una frecuencia base, suponiendo
constantes todos los valores entre periodos de muestro. Esta
frecuencia base fijaria la-unidad de discretizacién.
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Utilizaremos la propuesta clasica de McDermott, [Char-
niak y McDermott, 1985], y distinguiremos entre proposi-
ciones tipo, sin localizacién temporal, y proposiciones to-
ken, que sittian las proposiciones tipo en el tiempo aportando
una referencia temporal absoluta. Estas referencias tempora-
les absolutas se determinaran en tiempo de ejecucién.

Definicion 3 Nodo token — Se denomina nodo token al par
(n,t,) donde n € NVM U NI U NC es un nodo (tipo) y
t, una referencia temporal absoluta. Sin € NV M, t, ha
de ser fijado por la tarea de monitorizacion, registrando el
instante en que se genera una queja. Sin € NI UNC, t,
serd determinado por la tarea de diagnosis. En el modelo de
diagnosis que se describe en este trabajo, t, tendrd el valor
que se asigna al nodo variable monitorizada cuyo drbol se
esté examinando; dicho valor serd asignado cuando la cau-
sa o indicio representada por el nodo sea establecida como
cierta.

Necesitamos ahora introducir el concepto de efecto. En la
préctica, los efectos serdn expresiones que comprueben algu-
na restriccion sobre el valor actual o pasado de una variable,
por ejemplo ph-27(t — 3) < 4, para indicar que el valor de
la variable ph-27 hace 3 segundos es inferior a 4. Este tipo
de notacién para establecer referencias temporales relativas
es muy comun en el dominio para el que se ha desarrollado
este modelo, e intentaremos recogerla en él.

Para ello, haremos corresponder el concepto de efecto tipo.
con la dimensidn atemporal de 1a restriccion que se estd com-
probando, ph-27 < 4 en el ejemplo anterior. Desde el punto
de vista del modelo de diagnosis, nos basta considerarlos co-
mo entidades atémicas que serdn elementos de un Conjunto
de Efectos. Para denotar referencias temporales relativas re-
curriremos al concepto de efecto token relativo y finalmente
introduciremos el concepto de efecto token, para situar los
efectos en el tiempo.

Definicion 4 Efecto token relativo — Sea F un Conjunto
de Efectos (tipo). Se denomina efecto token relativo al par
(e,j) donde e € E es un efecto (tipo)y j € R™ U {0} un
niimero real no negativo. j va a indicarnos el n° de unidades
de tiempo, hacia el pasado, en el que habrd que situar el
efecto respecto a alguna referencia temporal absoluta. En
el ejemplo previo, 7 = 3 (suponiendo que nuestra unidad
de medida temporal es el segundo). Dado que j no puede
ser negativo, las referencias relativas no pueden ser hacia el
Suturo. Elvalor de j serd parte del conocimiento del dominio
a elicitar. '

Definicién 5 Efecto token — Sea E un Conjunto de Efec-
tos. Se denomina’ efecto token al par (e,t,) donde e € E
es un efecto (tipo) 'y t, una referencia temporal absoluta. El
valor de t; se determinard durante el proceso de diagnosis.

Definicién 6 Sintomas — Sea RC = {N;, A} una red cau-
sal. Denominamos Sintomas. al triplete (a, Er, k), siendo

a € A un arco de la red causal RC, Er un conjunto de
efectos token relativos y k € R™ U {0} un niimero real no
negativo.

El concepto de Sintomas pretende capturar la nocién de
conjunto de efectos necesarios para establecer una causa, si
bien su significado preciso dependera del.valor de k&, que de-
nota una referencia temporal relativa.

Debido a la naturaleza dindmica del sistema, los efectos
necesarios para establecer una causa pueden manifestarse
en instantes muy diferentes. En principio, esto no plantea
ningin problema si los sintomas a observar se presentan an-
tes de que la Monitorizacién realice la deteccidn: basta con
guardar los valores histéricos de las variables pertinentes y
examinarlos tras la deteccién. Por el contrario, si los sinto-
mas a explorar sélo aparecen con posterioridad a la detec-
cién realizada por la Monitorizacién, serd preciso observar
la evolucién del sistema antes de poder confirmar o rechazar
su existencia. Dado que estas consideraciones son aplicables
a todas las relaciones causales modeladas en el grafo, hemos
considerado convenientes distinguir dos tipos de Sintomas:
rdpidos y lentos —respecto a la deteccién realizada por la mo-
nitorizacion. Los Sintomas rapidos s6lo incluyen efectos que
pueden observarse simultaneamente o con anterioridad a la
aparicion de la queja. Los Sintomas' lentos incluyen efectos
que pueden presentarse con posterioridad a la aparicién de la
queja.

El significado de los Sintomas es ligeramente distinto
segun se trate de Sintomas rpidos o lentos. Si a = (c1,¢p)
€s un arco con origen en ¢; y destino en c; y ¢; ha sido esta-
blecida, de modo que existe la causa token (ca, t,) tenemos:
Definicion 6.1 Sintomas rdpidos — tupla (a, Er, k) con

k=0

Interpretacion: para establecer la causa (o indicio) token
(e1,t4), es necesaria la observacién de todos los efectos
token (e, t, — 4), con (e, j) € Er.

Definicion 6.2 Sintomas lentos — tupla (a, Er, k) con
k>0 :
Interpretacion: para establecer la causa (o indicio)
token (c1,%,), es necesaria la observacidn, para
algin ! € (0,k], | € R*, de todos los efectos token
(e,tq — j+1),con (e, ) € Er. :
La definicién de Sintomas permite diferenciar claramente
aquellos sintomas que se han producido en el presente.o pa-
sado (k = 0) frente a aquellos que s6lo se podrdn observar en
el futuro (k > 0). Ademds, la interpretacién de los sintomas
es diferente en cada caso. En los Sintomas rapidos, k = 0y
los efectos se sitdan en el presente o pasado, atendiendo a la
referencia temporal de los efectos token relativos. En el caso
de los Sintomas lentos, la propia k es una referencia tem-
poral relativa que permitird establecer una cota superior del
instante (futuro respecto al tiempo de deteccién) en el que
han de poder observarse los efectos. En otras palabras, k in-
dica el tiempo maximo que el sistema puede esperar por la
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observacion manifiesta ————— efecto —
i . -
i - @ ]

|

I
Regla indicio 1

manifestacion
—-D evidencia
causa —
variable
monitorizada :
AN
> " nodo

arco - -
! .| origen...

aparicién de Tos’ sintomas, una vez que se ha produc1do una
deteccién. Nétese que Tos sintomas lentos no sitdan con pre-
¢isién los efectos, ‘si-bien’ mant1enen su secuencm temporal
dada pox Er
PDefinicion 7 Familia de sintomas separables — Sea ROS
una Red Catisal Separable y S = {(a, Er(a ) k(a)) a€ A}
una Familia de Sintomas, con k : A —" R* U {0} y
: A — P(ER) funciones, donde ER denota el con-

junto Jinito de todos los Efectos Relativos considerados por
el sistema y P(ER) el conjunto de las partes del mismo. S
es una Familia de Smtomas Separables para RC'S si'y solo
si se cumplen las stgmentes condzczones

1. Vae A 3(a,Er(a),k(a)) €S

2. k(a) > 0siysdlosia = (c,i)conce NCei € NI

““La propiedad esencial de una Familia de Sintomas Sepa-
rables radica'en que todos los sintomas son rdpidos, excepto
y necesariamente, los asociados a arcos con destmo en nodos
indicio. 4 :

Definicién 8 Red Causal Extendida — Sea RC'S ina Red
Causal-Separable y S una familia de sintomas separables
para. RCS.. Denominamos Red Causal Exrendtda al par
(RCS, S). b

Una Red Causal Extendida, por definicién, contiené rela-
ciones entre las gausas que pueden generar un problema de~
tectado por una tarea de monitorizacién, asi como los sinto-
mas adicionales para poder establecer las causas. Pero inclu-
ye, ademds, informacién temporal sobre el tiempo de obser-
vacion de los sintomas respecto al.tiempo- de deteccién. El
tipo de informacién temporal considerado y las condiciones
de separacion que se exigen a-la red causal y a-fos sintomas
han sido establecidos buscando un.compromiso entre la capa-
cidad de representacion de informacién causal-temporal y la
eficacia en el cémputo. Como expresa la'Proposicién 1, cada
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Regla.
establece -~~~ @_ .

'Figura' 2: Un posible esquema de dominio para la diagnosis.

rbol asociado a un nodo variable monitorizada, 7" (n), admi-
te la descomposicion tnica T'(n) = T}(n) UT;(n) T\ (n) no
contiene nodos indicio y todos'sus sintomas son répidos, de
modo que podemos recorrer el drbol y comprobar la presen-
cia de efectos una vez realizada la deteccién: Por el contra-
rio T;(n) contiene sintomas lentos y su-procesamiento puede
requerir examinar la evolucién posterior del sistema. La exi-
gencia de que en las ramas de 7;(n) se alternen los ‘nodos
indicio y los nodos causa =y consecuentemente los sintomas

rdpidos y lentos= puede parecer restrictiva, pero permlte uni-
ficar el procesamiento de los sintomas lentos sin perder capa-
cidad de representacién, puesto que cualquier arco puede te-
ner asociado un conjunto de efectos relativo vacio. ‘Ademads,
la representacién captura la heuristica-de que las- refelencms
temporales hacia el futuro sélo se examinaran cuatido sean
necesarias para.discriminar entre causas con alguiios sifito-
mas comunes ya observados. Estos sintomas comunés se mo-
delan mediante los Sintomas rdpidos asociados a arcos con
origen en nodos indicios. El recorrido de los drboles con no-
dos indicios es sensiblemente mas compleJO (computacmnal
y conceptualmente)

3. 2. Modelo de. C0n0c1m1ent0. C0n0c1m1ent0
~de domlmo

La Flgura 2 es un f1agmento del esquema de domlmo que
permite conceptuar la Red. Cau%al Extendlda utlhzando las
especificaciones de esquemas de domino proporcionadas,por
COoMMONKADS. Los distintos tipos de Nodos y.el Arco
permiten describir la topologfa de la red, es decir, la Red
Causal Separable. Los sintomas se representan‘mediante. el
tipo Regla-diagnosis, cuya descripcién textual incluye la re:
ferencija. tempoxal relativa del sintoma. : ’

A modo de eJempIo conmderemos el smtoma ((fuga -en-
T1-0-T3, fuga-en-T3), (ATT3 value = 0, 1) (ATT3 value >5
0, 0), 2) donde:
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TASK diagnosis ;

ROLES :
INPUT :
queja : “Discrepancia observada”;
protocolo : “Protocolo de operacion activo” ;
OUTPUT :

END TASK

- TASK-METHOD diagnosis-tres-fases ;
REALIZES : diagnosis ;
DECOMPOSITION :

CONTROL-STRUCTURE :

IF NOT explicacién-causal THEN explicacion-causal =
END TASK-METHOD

GOAL : “Encontrar una explicaciéon causal a una queja” ;

explicacion-causal : “Camino causal desde la causa hasta la queja” ;
SPECIFICATION : “Seleccionar una causa examinando las que han provocado problemas previamente,
las que se pueden establecer con los sintomas actuales y si es necesario, esperando sintomas futuros” ;

- TASKS : diagnosis-previa, diagnosis-instantanea, diagnosis-diferida ;

diagnosis-previa (queja, protocolo — explicacién-causal);
IF NOT explicacion-causal THEN diagnosis-instantanea (queja, protocolo — explicacién-causal) ; END IF
IF NOT explicacién-causal THEN diagnosis-diferida (queja, protocolo — explicacién-causal) ; END IF

DESCONOCIDA ; END [F

Figura 3: Tarea y método de tarea para la diagnosis.

» ((fuga-en-TI1-0-T3, fuga-en-T3) es un arco de lared, con
fuga-en-T1-0-T3 un nodo indicio y fuga-en-T3 un nodo
causa,

» (ATT3.value =~ 0, 1), (ATT3.value > 0, 0) es un con-
junto de efectos token relativos, con ATT3.value =0y
ATT3.value > 0 efectos tipo,

= 2 es la referencia temporal relativa del sintoma.

Dicho sintoma se representa mediante la regla:

fuga-en-T1-0-T3 == TRUE AND
SOMETIME t IN [NOW, NOW + 2]
(ATT3.value(t — 1) ~ 0) AND (ATT3.value(t) > 0)
ESTABLECE
fuga-en-T3 = TRUE

3.3 Modelo de Conocimiento: Conocimiento
de tarea e inferencia

Como indica la Figura 3, la tarea de diagnosis tiene por
entradas una queja y el protocolo de operacién activo. El pa-
pel de queja solamente puede ser desempefiado por los no-
dos variable monitorizada. Para poder realizar la tarea bajo
distintos protocolos, serd preciso disponer de una red causal
extendida para cada protocolo. El papel estético que soporta
la realizacién de la tarea, modelo causal, estard instanciado
por el conjunto de Redes Causales Extendidas disponibles.
En consecuencia, todas las inferencias que utilizan el papel
estdtico modelo causal, tendran como entrada-adicional el
papel protocolo, para poder seleccionar la red causal perti-

diagnosis-tres-fases

diagnosis diagnosis diagnosis
previa instantanea diferida

Figura 4: Descomposicion de la diagnosis.

nente. Para no sobrecargar los didgramas, esta entrada adi-
cional no se mostrar4 en las estructuras de inferencia, aunque
se incluird en la descripcién del método de tarea. La salida de
la tarea es una explicacidn causal, o secuencia de causas de
un camino de la red causal extendida con origen en un no-
do causa terminal y destino en el nodo variable monitorizada
con el que se instancia la queja.

La Figura 4 muestra la descomposicién a alto nivel de la
tarea de Diagnosis, que es soportada por el método de ta-
rea DIAGNOSIS-TRES-FASES, cuya especificacion detallada
se encuentra en la Figura 3. De acuerdo con dicha especi-
ficaci6n, las tres subtareas de diagnosis, Previa, Instantdnea
y Diferida, se invocan secuencialmente, hasta que alguna de
ellas es capaz de encontrar una explicacion causal.
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ROLES :
INPUT :
queja : “Discrepancia observada” ;
protocolo : “Protocolo de operacién activo” ;
OUTPUT :

del problema actual” ;
END TASK

TASK-METHOD probar-causa-activa :
REALIZES : diagnosis-previa ;
DECOMPOSITION :

INFERENCES : cover, select, generate ;
ROLES :
INTERMEDIATE :

CONTROL-STRUCTURE :
cover (queja, protocolo — hipétesis-originales) :
select (hipétesis-originales — hipétesis-activa) ;

END TASK-METHOD

TASK diagnosis-previa ;

GOAL : “Encontrar una explicacion causal a una queja” ;

explicacién-causal : “Camino causal desde la causa hasta la queja” ;
SPECIFICATION : “Verificar si la causa de alguin problema identificado previamente puede considerarse la causa

hipétesis-original : “causa terminal en el grafo causal” :
hipétesis-activa : “causa que explica otra queja” ;

IF hipétesis-activa THEN generate (hipétesis-activa, protocolo — explicacién-causal) ; END |F

Figura 5: Descripcién de la tarea y método de tarea para la diagnosis previa.

queja
—_—
modelo
causal
hipdtesis
original
select hipdtesis generate
activa
explicacion

causal

Figura 6: Estructura de inferencia para la diagnosis previa.

3.3.1 Diagnosis Previa

Esta tarea se introduce para reducir al minimo el niimero de

causas consideradas por el sistema, comprobando, antes de

buscar una nueva explicacién causal, si alguna de las ya pre-

sentes es capaz de explicar la nueva queja detectada.

Las inferencias a realizar, esquematizadas en la Figura 6,

son: :

cover gueja: genera el conjunto de hipétesis originales (cau-
sas terminales) de acuerdo a la red causal.
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queja
_—
modelo
causal
hipétesis @

hipotesis
actual

explicacién
causal

resultado

Figura 7: Estructura de inferencia para la diagnosis ins-
tantdnea.

select hipétesis original: comprueba si algunas de estas
hipdtesis estdn establecidas como causas de otras que-
Jas; en ese caso, selecciona una aleatoriamente.

generate explicacion causal: crea una explicacién  re-
corriendo la red causal a partir de la hipétesis activa
seleccionada. '
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TASK diagnosis-instantanea ;
GOAL : “Encontrar una explicacion causal a una queja” ;
ROLES :
INPUT :
queja : “Discrepancia observada” ;
protocolo : “Protocolo de operacion activo” ;
OUTPUT :
explicacién-causal : “Camino causal desde la causa hasta la queja” ;

SPECIFICATION: “Encontrar un camino causal que explique la queja, consistente con observaciones pasadas y presentes”,
END TASK

TASK-METHOD recubrimiento-simple ;
REALIZES : diagnosis-instantanea ;
DECOMPOSITION :
INFERENCES : cover, select, generate ;
TRANSFER-FUNCTIONS : test ;
ROLES :
INTERMEDIATE :
hipétesis : “Conjunto de causas potenciales” ;
hipétesis-actual : “Causa que se comprueba” ;
resultado : “Valor de verdad de la comprobacion de la causa” ;
hipotesis-adicionales : “Posible causa de una hipétesis actual” ;
CONTROL-STRUCTURE :
cover (queja, protocolo — hipétesis) ;
DO
select (hipotesis — hipdtesis-actual) ;
test (hipétesis-actual — resultado) ;
hipotesis = hipotesis SUBTRACT hipétesis-actual ;
iF resultado == TRUE THEN
cover (hipotesis-actual, protocolo — hipotesis-adicionales) ;
hipotesis = hipo6tesis ADD hipdtesis-adicionales ;
END IF
UNTIL SIZE hipdtesis < 1 OR “se ha cumplido alguna causa original” ;

IF “se ha cumplido alguna causa original” THEN generate (hipétesis-actual, protocolo — explicacion-causal) ; END IF
END TASK-METHOD

Figura 8: Descripcion de la tarea y método de tarea para la diagnosis instantdnea.

teniéndose un resultado cierto si todos los efectos token
requeridos por los sintomas, ver Definicién 6.1, estin
presentes.

La Figura 5 muestra la especificacion de la tarea y el méto-
do que la soporta, probar-causa-activa.

3.3.2 Diagnosis Instantdnea L C
g generate explicacion causal: crea una explicacién causal

recorriendo la red a partir de la hipétesis actual, que
ademads de haber sido establecida ha de ser terminal.

Esta tarea intenta encontrar una explicacién causal para la
queja actual utilizando Gnicamente las observaciones dispo-
nibles en el momento en que se realiza la deteccién. Para
ello, se limita a recorrer la parte del arbol asociado al nodo
variable monitorizada que sélo contiene sintomas rapidos.
Su estructura de inferencias, Figura 7, exige las siguientes

cover hipdtesis actual: genera el conjunto de hipdtesis hijas
de la hipétesis actual.

La Figura 8 muestra la especificacion de la tarea y el méto-

inferencias o subtareas:
cover gueja: esta inferencia genera el conjunto de hip6tesis
hijas de la queja, sin considerar los nodos indicio.

select hipdresis: selecciona una hipétesis, quizas segin prio-
ridad.

test hipdtesis actual: esta subtarea examina los sintomas
asociados al arco con origen en la hipdtesis actual, ob-

do que la soporta, recubrimiento-simple, que es una variante
simplificada del método de recubrimiento- causal propuesto
por [Schreiber y otros, 1999]. Como se desprende de la espe-
cificacidn de las inferencias y del método de tarea, esta tarea
se limita a explorar la parte del grafo causal que tiene aso-
ciados sintomas con dindmica rdpida respecto a la variable
monitorizada que da lugar a la queja; esto es, el arbol de la
red causal que denominamos T’.(n) en la Proposicién 1.
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queja 0

indicios 0 hipstesis
e ™
modelo test modelo test explicacion
causal-temporal inmediato causal-temporal diferido causal
hipotesis hipétesis hipdtesis
diferidas ordenadas restantes

Figura 9: Estructura de inferencia para la diagnosis diferida.

3.3.3 Diagnosis Diferida

Esta tarea puede permanecer a la espera de la ocurrencia de
“nuevos sintomas para obtener un diagnéstico. Unicamente se
invoca si las restantes tareas de diagndstico no han finalizado
con éxito, lo cual es un reflejo de que la informacién histérica
no ha sido suficiente para incriminar una causa. La tarea sélo
se puede ejecutar si el nodo variable monitorizada con el que
se ha instanciado la queja tiene asociado un arbol con sinto-
mas lentos T;(n) # {{n}, @}. Ademds, ha sido disefiada de
“forma que sélo se realiza si existen motivos para sospechar
la presencia de algunas causas, porque algunos de sus sinto-
mas ya han sido observados, manteniéndose a la espera de
nuevos sintomas que permitan diferenciar entre las posibles
hipétesis.
La estructura de inferencia de dicha tarea se proporciona
en la Figura 9, e incluye las siguientes inferencias:
cover gueja: esta inferencia genera el conjunto de indi-
cios hijos de la queja, ignorando los nodos causas,
ya procesados en la tarea diagnosis instantanea. Si
la queja no tiene asociados nodos indicios, esto es
Ti(n) = {{n}, @}}, la tarea finaliza.

test inmediato indicios: esta subtarea examina, para cada
indicio, los sintomas asociados al arco con origen en
el indicio; cuando se ejecuta esta tarea, los efectos re-
queridos por los sintomas han de ser observables en el
pasado, por tratarse de Sintomas rdpidos. Si los efec-
tos se satisfacen, confirmandose el indicio, se generan
las hipétesis diferidas a partir de las causas hijas de los
nodos indicios. Nétese que si inicialmente no se pue-
de confirmar ningutn indicio, las siguientes inferencias
fracasardn y la tarea finalizara sin éxito.

sort hipétesis diferidas: se ordenan las hipdtesis, por orden
creciente del tiempo maximo de espera para observar
los efectos que la establecen. En nuestro modelo causal,
formado por Redes Causales Extendidas, el pardmetro
que proporciona este tiempo méximo de espera es la re-
ferencia temporal relativa que define el sintoma de cada
hipétesis diferida, segtin la Definicién 6.2.

test diferido hipdtesis ordenadas: esta tarea comprueba,
periddicamente, la presencia de los sintomas esperados,
eliminando aquellas hipétesis diferidas cuyos sintomas
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no se hayan presentado trascurrido el tiempo maximo
estimado para ello. La tarea finaliza cuando puede
establecer una hipctesis, manteniendo en. hipdtesis
restantes aquellas hipétesis que atin se pueden con-
firmar en el futuro, y que se afladirdn a las hipdtesis
diferidas en el siguiente ciclo de diagnosis. La tarea
puede finalizar rechazando todas las hipétesis, en cuyo
caso la diagnosis finalizara sin éxito.

cover hipotesis: genera el conjunto de indicios hijos de la
hipétesis.

Esta tarea, descrita y especificada en la Figura 10, es capaz
de discriminar entre causas con sintomas rdpidos comunes,
esperando la presencia de sus sintomas lentos esperados. No
hemos especificado en mas detalle la subtarea test diferido,
porque su especificacion interna no es relevante en este nivel
de andlisis. Tan s6lo es necesario que el modelo temporal uti-
lizado soporte la tarea de acuerdo con su especificacion. En
esta propuesta se utilizan las Redes Causales Extendidas ya
definidas y la tarea test diferido ha de comprobar la presencia
de los sintomas lentos, de acuerdo a la Definicion 6.2.

Mientras que la tarea diagnosis instantdnea realiza, bésica-
mente, un recorrido primero en profundidad del grafo causal
a partir del nodo variable monitorizada, la tarea diagnosis
diferida explora simultdneamente todos los caminos del gra-
fo causal que incluyen indicios, utilizando como criterio de
seleccion del nodo a expandir aquel con menor tiempo de
espera de entre los nodos que se pueden establecer.

4 Discusion

En este trabajo se ha presentado un modelo de conocimiento
para la tarea de diagnosis de sistemas dindmicos. La princi-
pal caracteristica de la propuesta es la divisién de la tarea de
diagnosis en tres subtareas: diagnosis previa, instantdnea y
diferida. La articulacién de esta tres subtareas permite al sis-
tema de diagndstico vigilar la evolucién de un proceso conti-
nuo para discriminar entre hipétesis que ain pueden explicar
las observaciones disponibles. Ademas, esto no evita que el
sistema pueda obtener un diagndstico con los datos presen-
tes cuando se produce la deteccién de una anomalia, siempre
que estos datos permitan incriminar una tinica causa.
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TASK diagnosis-diferida ;

ROLES :
INPUT :
queja : “Discrepancia observada” ;
protocolo : “Protocolo de operacién activo” ;
OUTPUT :

presentes y futuras” ;
END TASK

TASK-METHOD recubrimiento-temporal-simple ;

REALIZES : diagnosis-diferida ;
DECOMPOSITION :

INFERENCES : cover, sort, generate ;

TASKS : test-inmediato, test-diferido ;
ROLES :

INTERMEDIATE :

hipétesis : “Conjunto de causas potenciales” ;

CONTROL-STRUCTURE :
cover (queja, protocolo — indicios);
IF indicios 1= @ THEN
DO
test-inmediato (indicios — hip6tesis-diferidas) ;

END IF
END TASK-METHOD

GOAL : “Encontrar una explicacion causal a una queja” ;

explicaciéon-causal : “Camino causal desde la causa hasta la queja” ;
SPECIFICATION : “Encontrar un camino causal que explique la queja consistente con observaciones pasadas

hipdtesis-diferidas : “Conjunto de hipétesis pendientes de confirmacion por observaciones futuras™;
hipdtesis-ordenadas : “Conjunto de hipétesis pendientes de confirmacién ordenadas por
orden creciente del tiempo maximo de espera para su establecimiento” ; '
hipétesis-restantes : “Hip6tesis pendientes de confirmacién por observaciones futuras” ; o
indicios : “Entidad que permite sospechar de algunas causas” ;

hipétesis-diferidas = hipétesis-diferidas ADD hip6tesis-restantes ;
sort (hipétesis-diferidas — hipétesis-ordenadas) ;
test-diferido (hipétesis-ordenadas — hipédtesis + hipotesis-restantes) ;
IF hipétesis THEN cover (hipdtesis + protocolo — indicios) ; END IF
UNTIL SIZE hipotesis-restantes < 1 OR “se ha logrado una causa terminal” ;
IF “se ha logrado una causa terminal” THEN generate (hipétesis + protocolo — explicacién-causal); END iF

g

Figura 10: Descripcién de la tarea y método de tarea para la diagndsis diferida.

La principal contribucién de este trabajo es la formaliza-
ci6n del modelo de conocimiento. Esta formalizacién incluye
un descripcién detallada de la Red Causal Extendida utiliza-
da para representar el conocimiento de dominio, junto a la
especificacién del conocimiento de inferencia y de tarea, in-
cluidos en el tercer apartado . Esta formalizacién intenta ge-
neralizar el Gltimo modelo utilizado por la generacién OLID,
brevemente descrita en [Alonso y otros, 2001], de sistemas
de diagnéstico industrial.

Una caracterfstica importante del modelo es su relativa
sencillez, que es consecuencia de la estructura de la red
causal utilizada para representar el conocimiento causal-
temporal del dominio. La Red Causal Extendida fuerza una
separacion de los sintomas en sintomas rdpidos y sintomas
lentos, en relacién al tiempo de deteccién. Esta propiedad
permite factorizar la tarea de diagnosis segin esta dimensién

temporal. Evidentemente, la contrapartida es una limitacion
en la capacidad de la red capsal para representar informacién
temporal, que se limita a situar en el tiempo los efectos ne-
cesarios para determinar una causa y a describir el tiempo
méximo necesario para observar' una secuencia de efectos.
Es cierto que existen sistemas, como DIAPO, [Cauvin y otros,
19981, que permiten incluir en el conocimiento del dominio
un descripcién detallada de las relaciones temporales entre
lds'éleméﬁtos del ‘mismo. DIAPO recurre al uso de técnicas
avanzadas de razonamiento abductivo y temporal [Console y
Torasso, 1991] y su capacidad de representacién es superior
a la de 1a Red Causal Extendida que aqui se propone. Como:
contraparuda DIAPO s6lo se invoca bajo demanda, por la pe-,
ticion.de un usuauo y no automaticamente por un sistema dt:r
momtouzacnon Mis. ain; DIAPO sélo trabaja con datos “ ac;
tuales e histéricos, lo que seguramente limita su capaadad'
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como herramienta de diagnéstico en linea.

Para finalizar esta breve discusion, y considerando la expe-
riencia industrial con sistema de diagnosis basados en versio-
nes preliminares del modelo que aqui se presenta, ver [Alon-
$0 y otros, 2001], podemos afirmar que el modelo propone
un compromiso razonable entre capacidad de representacion
y coste, tanto computacional como desde la perspectiva de la
ingenierfa de software y conocimiento —esto es, elaboracién
del modelo de conocimiento junto al desarrollo y manteni-
miento de la aplicacién.
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