Computacién y Sistemas Vol. 5 No. 3 pp. 180 - 191
© 2002, CIC - IPN. ISSN [405-5546  Tmpreso en México

Diagnosis de Sistemas Dinamicos Basada en Aprendizaje
Supervisado Off-Line

Diagnosis of Dynamic Systems Using Supervised Learning Off-Line

Pedro J. Abad', Antonio J. Susrez', Rafael M. Gasca’y J. A. Ortega?
'Departamento de Ing. Electrénica, Sist. Informaticos y Automética, Universidad de Huelva
Ctra Huelva-Palos de 1a Frontera s/n. Huelva, Espaiia
*Departamento de Lenguajes y Sistemas Informaticos, Universidad de Sevilla, Espafia
e-mail : {abadhe, asuarez}@uhu.es, {gasca, ortega}@lsi.us.es

Articulo recibido en mayo 30, 2001; aceptado en septiembre 25, 2001

Resumen

Este trabajo presenta una aproximacion para la diagnosis
de sistemas dindmicos basdndose en reglas de decision ge-
neradas mediante aprendizaje supervisado. Para comenzar
el proceso se deberd disponer, bien de la evolucion experi-
mental del sistema, o bien de la coleccion de simulaciones
que muestren como evoluciona el sistema ante el fallo de sus
distintos componentes. La informacion de dichas simulacio-
nes serd enriquecida antes de proceder a procesarlas me-
diante una herramienta de clasificacién, que nos proporcio-
nard el conjunto de reglas de decisién sobre el comporta-
miento del sistema ante las distintas situaciones con las que
se ha probado. Todo el trabajo de la obtencién de las reglas
de decisién serd realizada previamente a la diagnosis. El
conjunto de reglas obtenido serd el que nos permita discer-
nir, durante el funcionamiento del sistema, si existe algiin
fallo, y en que componente se localiza, mediante la asocia-
cién del comportamiento observado con el proporcionado
por las reglas.

Palabras Clave: Diagnosis, Aprendizaje, Clasificacién, Re-
glas de decision, Deteccion de Fallos.

Abstract

This paper presents an approach to diagnose dynamic systems
using decision rules generated by supervised learning. The
methodology can start with real system data or with a set of
simulations of the dynamic system model, both of them
showing the system evolution when different components are
Jaulty. Before processing the obtained information with a
classification tool, it will be treated Afier that, classification
tool will provide us the decision rules corresponding ith
the behaviour of the system under trained situations. Tasks
to obtain the decision rules are made before making
diagnosis. When system is running, diagnosis can be made
by associating the observed behaviour with the obtained
decision rules. This way it is possible to detect when a fault
occurs and the corresponding faulty component.

Keywords: Diagnosis, Learning, Classification, Decision Rules,
Fault Detection.
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1 Introduccion

La tarea de diagnosis determina por qué un sistema disefiado
correctamente no estd funcionando como se esperaba. La
explicacion para dicho comportamiento erréneo representa una
discrepancia en alguna forma con el disefio. Una de las
subtareas de la diagnosis es determinar los elementos del
sistema que podrian causar el erréneo comportamiento de
acuerdo con unas observaciones realizadas. Por ello la
monitorizacién es un proceso clave, que debe evitar que la
deteccion de pequefias alteraciones en los valores de las
variables, debido generalmente a la dinamica de los sistemas,
induzca fallos no reales. ‘

La deteccion de fallos consiste en determinar, a partir de las
observaciones realizadas, cuando existe un funcionamiento
incorrecto del sistema sujeto a observacién. Una vez detecta-
do el fallo la diagnosis se encargara de encontrar cuales son
las causas de ese comportamiento incorrecto.

La deteccion y la diagnosis del funcionamiento anomalo de
mecanismos es importante desde el punto de vista estratégico
de las empresas, debido a las demandas econémicas y de con-
servacion del medio ambiente que se requieren para permane-
cer en los mercados competitivos. En parte esto conduce a
que sea un campo de investigacion muy activo. Los fallos
producidos en los componentes y procesos pueden provocar
paradas indeseables y deterioro de los sistemas, con el consi-
guiente aumento de costos y Ja disminucién de la produccion.
Por tanto para mantener los sistemas en niveles de seguridad,
produccion y fiabilidad deseados se necesita desarrollar me-
canismos que permitan la deteccion y diagnosis de esos fallos
que se producen en los sistemas.

En este entorno de trabajo, la monitorizacién debe repre-
sentar un fiel reflejo del sistema y de las desviaciones que se
producen del comportamiento esperado. La diagnosis permite
identificar las partes que fallan. Generalmente los sistemas de
diagnosis integran la monitorizacion y la diagnosis (deteccion
e identificacion de fallos).

El concepto de Diagnéstico es muy amplio y cubre practica-
mente todos los aspectos de la vida cotidiana: medicina, dis-
positivos electrénicos, economia, ecosistemas, etc.

Nosotros nos vamos a centrar en el diagndstico automati-
co, entendiendo como tal la utilizacién de los ordenadores
para reducir o eliminar la intervencion humana en el proceso.
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Desde hace mas de una década se ha manifestado un interés
creciente en la comunidad cientifica por la diagnosis de
sistemas dindmicos. Dos comunidades cientificas diferentes
han desarrollado dos aproximaciones diferentes. Por una parte
la comunidad bajo el nombre de Identificaciény Deteccion de
Fallos(FDI) que utiliza técnicas procedentes de la teoria de
control y analisis estadistico. De entre ellas pueden destacarse
la estimacion de estados (Frank, 87), de parAmetros (Iserman,
87) y latécnica de redundancia analitica (Gertler, 91). En los
ultimos afios han aparecido diferentes monografias sobre el
tema (Frank, 96), (Iserman, 97) y (Patton, 00 et al., 00). En esta
ultima cita se reflejan algunos de los trabajos desarrollados
por la otra comunidad cientifica, que surgié mas recientemente
y que se basa principalmente en técnicas derivadas de la
Inteligencia Artificial(DX).

Dentro de esta comunidad y principalmente en la década de
los 80 se produce una evolucion de los sistemas expertos que
hasta entonces llevaban a cabo la diagnosis de los sistemas a
una nueva aproximacién llamada diagnosis basada en
modelos(DBM), (Reiter,87), (DeXKleer, etal.,92). El motor de
diagnosis general, GDE (De Kleer & Willians, 87) determiné
un marco de trabajo para la diagnosis, que subsecuentemente
influenciaré casi todos los trabajos en el campo de la diagno-
sis basada en modelos. El dominio de aplicacion principal de
este tipo de diagnosis era sobre sistemas “estdticos”, esto es,
sistemas que no evolucionaban en el tiempo.

Los primeros trabajos que aparecen sobre sistemas que
evolucionan en el tiempo extienden los algoritmos de los
sistemas estaticos (GDE) y considerando QSIM [Kuipers86]
como herramienta para detectar los conflictos en estos
sistemas(Ng, 90), (Ng,91). En trabajos posteriores se ha seguido
utilizando QSIM (Dvorak&Kuipers,92) y se ha mostrado
(Dressler&Freitag, 94) como ATMS sirve como un elemento
para tratar computacionalmente etiquetas temporales y permite
integrarlas con las etiquetas l6gicas. También se ha utilizado
el conocimiento de las consecuencias de los diferentes modos
de comportamiento de los componentes y un modelo de
evolucién de tales modos (Console et al., 94). Una
caracterizacion general para la diagnosis basada en modelos
teniendo en cuenta el tiempo puede encontrarse en (Brusconi
etal., 98). Otras aproximaciones han usado los grafos causales
para llevar a cabo la diagnosis (Bousson&Trave-Massuyes,
92) y los grafos causales temporales (Mosterman,97). Para
una revision de las técnicas desarrolladas en el area de la
Inteligencia Artificial puede consultarse (Price,99). Las
tendencias sobre la diagnosis basada en modelos y los retos
en el futuro se recogen en un trabajo reciente
(Console&Dressler, 99).

Dos de las discusiones mas significativas que se han ob-
servado en los tltimos afios son:
» En primer lugar sobre si es suficiente para llevar a cabo la
diagnosis de los sistemas dindmicos considerar (inicamente
los estados del sistema e ignorar lo que sucede entre ellos
(Malik & Struss,96), (Dressler, 96). En (Struss,97) se han pre-
sentado las condiciones generales de equivalencia de la diag-
nosis basada en estado y en la simulacion:

*Un comportamiento continuo del sistema
*Las restricciones temporales son las
mismas para todos los estados

Un trabajo posterior (Panati & Drupé, 00) discute como los
resultados de la simulacion basada en estados en contextos
diferentes no produce los mismos resultados y muestra como
se puede razonar a partir de la causalidad del sistema y usan-
do la simulacién.

¢ En segundo lugar es el uso de los modelos cuantitativos,
que tiene una serie de inconvenientes pues cuando son usa-
dos existe una complejidad del modelado y simulacién, ade-
mas que si hay imprecision o incertidumbre se necesita redefinir
el concepto de consistencia. Pero sin embargo estos modelos
pueden evitar el problema del bucle realimentado (Dressler &
Struss, 94). En esta linea un reciente trabajo usa estos mode-
los y registros de dependencias off-line (Pulido et al., 01)

El presente trabajo se centra en modelos cuantitativos y usa
las técnicas de aprendizaje supervisado para obtener un
modelo basado en reglas que permita mejorar la eficiencia de
la diagnosis de modelos dindmicos. Se han presentado
ultimamente algunos trabajos sobre diagnosis usando técnicas
basadas en aprendizaje como son métodos estocasticos
(Pouliezos& Stavrakakis, 94), técnicas de tipo conexionista
(Venkatusubramanian&Chan, 95) y sistemas de clasificacion
(Leonhart & Ayoubi , 97). Nuestra aproximacién usa
aprendizaje supervisado para las trayectorias de los modelos
con comportamiento correcto y modelos de fallos, e induce un
arbol de decision (Quinlan, 86), mediante la herramienta C4.5
(Quinlan, 93), que se utiliza para realizar la diagnosis del
sistema dinédmico, que sujeto a observacion, se comporta
adecuadamente o se adapta a cualquiera de las reglas de fallos
obtenidas. Las implementaciones de esta aproximacion
muestran una notable eficiencia y el grado de acierto es
bastante alto, sobre todo en fallos que estan suficientemente
alejados del comportamiento correcto.

El articulo ha sido organizado-de la siguiente manera: en la
siguiente seccion se describe un problema ejemplo de
aplicacion para la aproximacién desarrollada. A continuacion
expondremos la metodologia empleada y la forma de realizar la
diagnosis. Para ilustrar el funcionamiento de estas técnicas se
presenta un amplio juego de pruebas desarrolladas, que nos
permiten comprobar los resultados ofrecidos por la
aproximacion empleada. Por tlitimo se discuten algunas mejoras
que estan en proceso de desarrolio.

2 Descripcion del Problema

Como problema ejemplo de sistema dinamico cuyo
comportamiento debe ser diagnosticado se ha elegido el
presentado en (Panati & Drupé, 00), que es una modificacién
del presentado en un trabajo previo (Malik & Struss, 96).

Elmodelo del sistema dindmico considerado se representa en
la Figura 1. Dicho sistema consta de un Motor Eléctrico (M),
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que estara girando a una determinada velocidad angular (w).
La velocidad de giro del motor (w) ser4 recogida por un Sensor
(8) que proporcionara la velocidad angular medida (w ) aun
controlador (C). El controlador (C) actuara proporcidhando
un voltaje (V) al motor (M) para adecuar la velocidad de giro
del mismo a la velocidad angular deseada (d) en funcion de la
velocidad angular medida (w ).

En (Malik & Struss, 96) se considera un controlador
proporcional (P) para el modelo, mientras que en el trabajo de
(Panati & Drupé, 00) se considera un sistema dindmico con un
controlador proporcional integral (PI), que sera el mismo que
consideraremos para nuestro ejemplo.

Las ecuaciones que rigen el modelo son:

MOZ‘OI'ZT*ﬂ:Cm*V—W )
dt
v
ControladorP]I : = =cc*(d —wm) )
t
Sensor : wm =cs*w 3

Las causas de fallo que vamos a considerar en nuestro modelo
son provocadas por el funcionamiento anémalo de alguno de
los componentes. Esto es provocado principalmente por la
desviacion del valor nominal de las constantes relacionadas
con el componente. Estas constantes se desvian del rango de
los valores considerados como correctos. Alguno de dichos
fallos hace que esas constantes tengan valores que estén por
encima de los valores correctos y otros haran que las
constantes estén por debajo. Al efectuar la diagnosis, pues,
no solo se deberd indicar el componente que esta fallando,
sino también si la constante que rige dicho componente se
sitia en valores por encima o por debajo del rango correcto.

Las posibles causas de fallos que deseamos identificar son
por tanto:

*  Que la constante del motor se sittie por encima de los
valores que consideramos como correctos. A este
comportamiento lo identificaremos como: Cmdita.

*  Que la constante del motor se sitiie por debajo de los
valores que consideramos como correctos. A este
comportamiento lo identificaremos como: CmBaja.

* Que la constante del sensor se sitiie por encima de
los valores que consideramos como correctos. A este
comportamiento lo identificaremos como: Cs4la.

* Que la constante del sensor se situe por debajo de

los valores que consideramos como correctos. A este
comportamiento lo identificaremos como: CsBaja.
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*  Que laconstante del controlador se sitie por encima
de los valores que consideramos como correctos. A
este comportamiento lo identificaremos como: Cedlta.

*  Que la constante del controlador se sittie por debajo
de los valores que consideramos como correctos. A
este comportamiento lo identificaremos como: Cebaja.

Para describir el funcionamiento correcto del sistema vamos a
considerar que los valores de las constantes de los
componentes no van a tener un unico valor correcto, sino que
vamos a permitir que dichos valores puedan oscilar dentro de
un rango de valores que consideraremos correcto para cada
una de las constantes. De esta forma se permite una flexibilidad
de funcionamiento al sistema que se acerca mas a lo que sera
un comportamiento real, donde no existe un tinico valor
correcto, sino que dicho valor puede oscilar entre unos
margenes de correccion flexibles. Esto provoca que nuestro
sistema no tendrd un tinico comportamiento correcto, sino
una familia de comportamientos correctos que se
corresponderan con todas aquellas combinaciones de las
constantes de los componentes que se encuentren dentro de
los limites de tolerancia considerados.

Esto dificulta la diagnosis al no tener un valor de referencia
fijo y univoco que represente un comportamiento correcto
sobre el que medir las posibles desviaciones que se puedan
producir, pero por el contrario proporciona una visién mas
realista del sistema.

Otras consideraciones que haremos al llevar a cabo la
diagnosis, y que se consideran presentes en nuestro sistema
son:

1. El fallo esta presente desde el principio y no evolu-
ciona en el tiempo.

2. Siel sistema evoluciona en el tiempo el cambio de
comportamiento se supone que se realiza instanta-
neamente y a partir de aqui no evoluciona en el tiem-

po.

3. Unavezque se ha indicado la velocidad angular de-
seada, no se vuelve a alterar hasta que no se alcance
dicha velocidad angular, si el sistema funciona co-
rrectamente, o se detecte el fallo en caso de un mal
funcionamiento.

De esta forma la diagnosis se realizara en el momento en que
se cambie la velocidad angular deseada (d), comprobando la
forma en que el sistema va a alcanzar dicha velocidad. Hay
que tener en cuenta que a pesar de la existencia de un fallo en
alguno de los componentes, el controlador PI es capaz de
actuar sobre el motor para alcanzar la velocidad final requeri-
da, aunque la forma en la que se consigue, por supuesto, varia
de la forma en que se conseguiria con el sistema funcionando
correctamente. Dicha diferencia de comportamiento nos per-
mitird realizar la diagnosis.
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3 Generacion de Reglas de
Decision

Para realizar la diagnosis de los sistemas dindmicos debemos
generar las reglas de decision a partir de las trayectorias que
se conozcan del sistema o las simulaciones que generemos a
partir de un modelo. Para llevar a cabo esto, necesitamos un
conjunto de definiciones y una notacion para la formalizacion
de lamisma.

3.1 Definiciones y Notacion

Definicion1: Familia de Comportamientos. Esun conjunto
finito de trayectorias que tienen un comportamiento similar
desde el punto de vista del diagnostico y que se determinan
de acuerdo con unos determinados rangos de valores de los
parametros.

Definicion 2: Comportamiento Correcto. Es el conjunto fini-
to de trayectorias que se consideran son evoluciones del sis-
tema sin ningun tipo de fallo.

Definicion 3: Comportamiento Perfecto. La trayectoria que
describe el sistema cuando los valores de los parametros toman
todos los valores centrales de los rangos que tienen definidos
como correctos.

Definicion 4: Observacion. Trayectoria real del sistema
dinamico que contiene los valores de las variables que son
observables en el sistema.

Definicion 5: Diagnosis. Es la identificacion del comporta-
miento del sistema, a partir de las reglas de decision, como
perteneciente a una familia de comportamiento determinado
(etiqueta de diagnostico).

La aproximacidn que se propone en este trabajo, puede ser
generada de dos formas diferentes:

1. Lasreglas son generadas a partir de un conjunto de
modos de funcionamiento diferentes del modelo. Es
decir, sometemos al modelo a distintos modos de fun-
cionamiento, que seran posteriormente los modos
de funcionamiento del sistema que se quieren diag-
nosticar.

v Modelo(modo) = Reglas de decision
2. Lasreglas son generadas a partir de un conjunto de
trayectorias experimentales del sistema dindmico para
el comportamiento correcto y para los posibles fa-
Hos.

vTrayectorias(modo) =Reglas de decision

A partir de las reglas de decision generadas mediante la

herramienta de aprendizaje supervisado correspondiente, se
puede obtener la diagnosis del sistema dindmico, que consis-
te en reconocer la observacion a diagnosticar como pertene-
ciente a una determinada familia de comportamiento segin
dichas reglas de decision.

Clasifica(Reglas, Observacion)->  Etiqueta de diagndstico

Donde a partir de una observacion del sistema y las reglas
de decision se genera una etiqueta de diagndstico.

3.2 Propuesta Metodologica

Lametodologia que se propone, con objeto de llevar a cabo la
diagnosis, consiste en obtener un conjunto de reglas que
indiquen, para una observacion dada, a que familia de
comportamientos se ajusta.

Para poder hacer esto necesitamos obtener un conjunto de
Jamilias de comportamiento que definan el comportamiento
del sistema bajo las diferentes situaciones que puedan darse.
Estas situaciones deberan ser: cualquiera de los posibles fallos
o el comportamiento correcto. Todo este proceso se llevard a
cabo antes de intentar realizar la diagnosis, de forma off-line, y
se tendra disponible para cuando sea necesario.

De esta forma cada posible situacion de funcionamiento,
con fallo o sin fallo, se caracteriza por la forma en que el sistema
se comporta en dicha situacién. La diagnosis vendra dada,
por tanto, al identificar el comportamiento observado como
perteneciente a una determinada familia de comportamientos.
Los pasos para llevar a cabo esta aproximacion se representan
en la figura 2.

Inicialmente partiremos de una descripcion del problema,
que para nuestro caso sera el presentado con anterioridad. A
partir de dicha descripcion debemos modelar dicho sistema
para poder comenzar a realizar simulaciones con él. En el caso
que nos ocupa el sistema se ha modelado como un diagrama
de Forrester (Forrester, 68), para poder realizar simulaciones
usando la herramienta de simulacion VEMSIM®. El diagrama
de Forrester generado para el sistema de ejemplo que nos
ocupa es el que se presenta en la figura 3. Las variables fy f2
del diagrama de Forrester son variables de flujo, y la funcion
‘INTEG 'representa la integral. De esta forma representamos
formalmente el sistema de ejemplo de la figura 1.

Las ecuaciones que relacionan las diferentes variables que
aparecen en el diagrama son las que siguen:

Wm =W *Cs N ©)
V = INTEG(f2) ' (5)
W = INTEG(f) ©)
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f2=Ce*(d-Wm) % _Una vez obtenido el modelo debemos simular las distintas
situaciones en las que se puede encontrar el sistema. En

Cm*V —W nuestro caso y como ya se comento con anterioridad estas

f= 7 ® situaciones podran ser: funcionamiento correcto, la constante

Cm est4 demasiado alta o baja, la constante Cs estd demasiado
alta o baja, la constante Cc esta demasiado alta o baja. A partir
de ahora nos referiremos a estas situaciones como: OK, CmAlta,
CmBaja, CsAlta, CsBaja, CcAlta 'y CcBaja respectivamente.

W Cada una de estas situaciones vendran representadas por
un conjunto de trayectorias que se corresponderan a distintas
simulaciones con los valores de las constantes de cada
componente que se encuentran dentro del rango de la situacién
elegida.

Se considerard que los valores correctos para el sistema seran
los de la tabla 1:

3
10

T d 5
Cm [0.98-1.02]
Figura 1: Sistema de ejemplo Cc [0.98-1.02]

a3

Cs [0.98-1.02]

Tabla 1: Valores correctos

Datos de los
Comportamientos

Simulacion

Descripcion Modelo
del mstema Modelado

T
Sistema
Real

Datos

, : . Efiquetado
Reglas Clasificacion . | Datos
N p etiquetados tratados
Datos - DIAGNOSTICO
Observados

Figura 2: Metodologia Propuesta
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Cs

Cm

Cc

Figura 3: Modelado mediante diagrama de Forrester

Con esto suponemos que nuestro sistema tiene un
comportamiento correcto mientras que los valores de las
constantes de cada componente oscilen en el rango [0.98-
1.02], y que la situacion de estudio se corresponde con el
motor subiendo de 5 rad/seg a 10 rad/seg, teniendo el motor
elegido una inercia (T) igual a 3.

Como podemos ver las constantes de los distintos
componentes tienen un rango de tolerancia, lo cual simula los
posibles ruidos y pequefias desviaciones que se producen en
los sistemas reales, mientras que consideramos que la inercia
del motor es fija y tiene un valor de 3.

Para este caso se generaran aleatoriamente un conjunto de
simulaciones donde todas los valores de las variables se
encuentren dentro de los rangos considerados como correctos.
Esos valores seran elegidos por sorteo, segiin el método Monte
Carlo, siguiendo la distribucion uniforme. El namero de
simulaciones dependera del grado de fiabilidad que se pretenda
conseguir, segin se demuestra en [Ortega00]. Para nuestro
ejemplo vamos arealizar 100 simulaciones para valores de las
constantes de los componentes dentro de su rango correcto.
Estas 100 simulaciones que vamos a obtener se etiquetaran
como OK, y representan la familia de comportamientos
correctos para nuestro sistema.

De la misma forma se genera el conjunto de simulaciones
(100 para cada caso) correspondientes a las etiquetas CimAlta,
CmBaja, CcAlta, CcBaja, CsAltay CsBaja, donde los valores

de las constantes variaran entre [0-0.97] para los valores en
los que estén bajas y [1.03-5] para los valores en los que estén
altas. Cada una de estas simulaciones se etiquetard a
continuaciéon con la etiqueta correspondiente a su
comportamiento. Obteniendo por tanto un total de 700
simulaciones.

Una vez hecho esto dispondremos de una base de datos
donde a cada comportamiento le corresponde su etiqueta para
cada simulacion. Si en vez del modelo tuviésemos una base de
trayectorias etiquetadas de esta forma, el modelado no seria
necesario y podriamos continuar a partir de este momento de
la misma forma en que vamos a hacerlo.

Los comportamientos vendran definidos por la forma de la
curva que forma la variable Wm con respecto al tiempo, y que
se define por el valor de dicha variable en cada instante de la
simulacion. Se elige la trayectoria formada por Wmy no por W
porque esta variable serd la unica observable en el
funcionamiento real del sistema.

Asi pues la base de datos de simulaciones estara formada
por todas las trayectorias simuladas entre el instante inicial de
la simulacién y el instante final, y etiquetadas segtin su
comportamiento.

A continuacion se muestran algunos ejemplos de
simulaciones del sistema para distintos comportamientos.
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En la figura 4 podemos apreciar la forma en la que el sistema
evolucionara para pasar de 5 rad/seg a 10 rad/seg si todas las
constantes de los componentes permanecen dentro del rango
de valores de las variables considerados como correctos.

20
15
10 ,‘ / S
//
!
5 _
0
0 6 12 18 24 30
Time (Second)
Figura 4: Comportamiento OK
20
15
N,
/ Y N
10 } . S S -
] [
/
/
5 £
0
0 6 12 18 24 30
Time (Second)
Figura 5: Comportamiento CmAlta
20
15
10 — =]
,f’/ g
5 i A7
N
0
0 6 12 18 24 30

Time (Second)

Figura 6: Comportamiento CcBaja
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La figura 5 muestra el comportamiento del sistema para el
caso en que la constante del motor esté por encima del rango
de valores considerado como correctos, mientras que la figura
6 representa el comportamiento del sistema cuando la
constante del controlador este por debajo de los valores
correctos.

Una vez generada la base de datos de simulaciones debemos
proceder al tratamiento de esa informacion. Este tratamiento
vendra dado en dos sentidos, en primer lugar la informacién
recogida por la variables Wm es muy pobre como para
diagnosticar posibles comportamientos futuros, y en segundo
lugar la cantidad de puntos que forman una trayectoria es
excesivamente grande como para poder trabajar con ellos. Por
tanto el tratamiento de los datos consistira en reducir el nimero
de puntos que forman la trayectoria y enriquecerlos con mas
informacion.

Para reducir el niimero de puntos que forman la trayectoria
realizamos un muestreo de la misma. Es necesario seleccionar
los puntos que forman la muestra de forma constante, puesto
que cualquier otro método elegido, por ejemplo un método
estadistico, modificaria la forma de la curva, base para nuestra
diagnosis. El inico motivo para reducir el nimero de puntos
de cada trayectoria es la imposibilidad de manejar trayectorias
excesivamente grandes por parte del clasificador. Mientras
menos puntos tenga la muestra mas facil sera de trabajar con
ella, pero por el contrario perdemos parte de la informacién
sobre la trayectoria. En nuestro caso el muestreo se realiza
tomando uno de cada tres puntos de la trayectoria original.

Para cada uno de esos puntos seleccionados se calculan
las siguientes magnitudes, con objeto de obtener mayor
informacién del comportamiento de la trayectoria de la que
proporcionan tnicamente las magnitudes medidas.

1. Inclinacion relativa (/R). Determina el grado de
inclinacion con que la trayectoria llega a ese punto,
independientemente de su posicion absoluta. Con
esto conocemos la pendiente que forma la recta que
une dicho punto con el punto inmediatamente
anterior. Sera una medida de lo rdpido que aumenta la
velocidad angular medida (w ) en dicho punto. Se
calcula como:

Wml(i]-Wml[i -1]

IR(i) = -

&)

El punto Wim[i-1] seré el punto anterior al selecciona-
do en la trayectoria original, y no el anterior punto de
la muestra tomada. De esta forma aumentamos la pre-
_ cisién de dicha magnitud, puesto que si se elige el
punto anterior de la muestra estamos eligiendo dos
puntos muy distantes, entre los cuales la curva pue-
de variar su forma significativamente, y dicha infor-
macion se estaria perdiendo. Sin embargo al elegir el
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punto mads cercano posible la informacion que obte-
nemos es mas precisa.

2. Distancia al comportamiento perfecto (DP). Determi-
na lo lejos o cerca que nos encontramos del compor-
tamiento perfecto. Con esta magnitud se pretende
obtener una medida de proximidad o alejamiento, del
comportamiento actual, al comportamiento que ten-
dria el sistema si todos los valores de las constantes
de los componentes tomaran el valor central del ran-
go en que se considera que el comportamiento del
componente es correcto. Se calcula como:

DP(i) = Wmli]- Wmpf[i] (10)

Donde Wmpf[i] es el valor de Wm en el punto i para la-

trayectoria perfecta.

3. Inclinacién relativa a la trayectoria perfecta(/RP).
Determina la inclinacion de acercamiento o alejamien-
to a la trayectoria perfecta. Esta medida proporciona,
para cada uno de los puntos de la muestra seleccio-
nada., la pendiente que tendrd, en cada punto, la
trayectoria formada por los puntos que conforman la
trayectoria de la distancia al comportamiento perfec-
to. Se define como:

DP(i) - DP(i—1)

IRP(i) = >

(11)
DP(i-1) es referida al punto anterior en la trayectoria
original, y no al punto anterior de la muestra selec-
cionada, con lo cual el punto DP(i-1) debe calcularse
como la distancia entre el punto anterior en la trayec-
toria original y el punto anterior en la trayectoria per-
fecta, antes de realizar el muestreo.

De esta forma tendremos que hemos pasado de una base de
datos de trayectorias donde cada trayectoria se representa de
la forma:

Wm[l] Wm[2], Wm[3],....Wm[n],...... , ETIQUETA
A otra donde cada trayectoria se representa de la forma:
Wm[i] IR(),DP(i).IRP @), Wm/[j] IR(),DP(),IRP(), ... ......... ETIQUETA

Asi pues tenemos ahora una base de datos con todas las
trayectorias simuladas, representadas por una serie de puntos
de cada una y por un conjunto de magnitudes que las
caracterizan. Cémo nuestro objetivo final es clasificar los
distintos comportamientos que nos vienen representados por
un conjunto de curvas, estas magnitudes nos aportan
informacion valiosa sobre cada uno de los citados
comportamientos.

Si en vez de tener un modelo del sistema tuviésemos datos
recogidos a partir del sistema real el tratamiento a realizar seria
exactamente el mismo.

Esta base de datos servird como entrada para realizar el
aprendizaje supervisado. El aprendizaje se llevara a cabo
mediante una herramienta de clasificacion, que en nuestro caso
sera el C4.5(Quinlan, 93), que sera capaz de clasificar, en funcion
de la etiqueta, los valores que deben tomar cada uno de los
datos aportados para que se correspondan con el
comportamiento asociado a la etiqueta. Lo que se consigue
con esta herramienta es caracterizar cada una de las familias
de comportamiento segun los valores de los atributos que se
les ha proporcionado. Para los datos de nuestro ejemplo el
tamafio del clasificador generado es de 37 nodos.

La salida del clasificador estar4 compuesta por un conjunto
de reglas de clasificacion que seran las que nos sirvan para
llevar a cabo la diagnosis.

4 Diagnosis

Larealizacion de la diagnosis se llevard a cabo de la forma que
se expone a continuacion:

Cada vez que el sistema alcance uno de los instantes de
tiempo, para los cuales se han seleccionado datos de muestra,
se calculan las ecuaciones (9) (10) y (11) para dicho valor
observado. ’

Estas magnitudes calculadas, junto con el valor observado,
se comparan con las reglas de decision obtenidas al realizar la
clasificacion de las simulaciones. En el momento en que se
cumpla una de las reglas, sabremos a que familia de compor-
tamiento pertenece la forma de actuar del sistema, y por tanto
la etiqueta asociada a dicho comportamiento nos indica el tipo
de fallo que existe u OK si la evolucion del sistema se corres-
ponde con el comportamiento correcto. Si el valor observado
actual no proporciona ningun tipo de conclusién con el con-
junto de reglas de que se dispone, se actiia de la misma forma
con el siguiente punto observado que se corresponda con un
instante de muestreo.

Hay que resaltar que para esta forma de diagnosis no sélo
nos fijamos en el valor de los puntos finales de la simulacion,
es decir en el estacionario, sino que se comprueba, en el
transitorio, la forma en que la trayectoria evoluciona, viendo
asi, segun la forma de evolucidn del sistema, a que tipo de
comportamiento corresponde.

Esta forma de diagnosis es poco costosa, puesto que el
trabajo ‘duro’ se ha realizado previamente off-line, y la diag-
nosis consiste Ginicamente en comparar el valor observado,
junto con sus magnitudes asociadas, con los valores que apa-
recen en cada una de las reglas de decision que definen los
comportamientos.

Para cada modo de funcionamiento del sistema dispondre-
mos del conjunto de reglas de decisién que le corresponda,
previamente generadas. Asi pues, si el motor giraa 10 rad/seg.
y se pretende reducir su velocidad a 6 rad/seg., deberemos
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diagnosticar con las reglas generadas para esas condiciones, Elresultado de la diagnosis de este caso se puede ver en la
pero en cualquier caso la simulacion ya estaria hecha con  siguiente tabla de pruebas:
anterioridad.

Hay ocasiones en que las reglas basan su clasificacién en Valores de i Diagnosis Diagnosis
valores de los atributos de instantes de tiempo muy tardios. Si funcionamiento . Correcta Obtenida
se pretende obtener una diagnosis temprana, debemos generar Cm Ce Cs
simulaciones a ‘tiempo parcial’, es decir, simulaciones que
tengan como momento final instantes de tiempo mas 1 1 1.03 Cs Alta OK
tempranos, con objeto de generar reglas de decision que 1 I 1.07 Cs Alta Cs Alta
puedan diagnosticar la evolucién parcial del sistema hasta el 1 1 1.1 Cs Alta Cs Alta
instante de tiempo elegido. Superado dicho instante se debera 1 11 1.5 Cs Alta Cs Alta
seguir diagnosticando con un conjunto de reglas que hayan 1 1 2 Cs Alta Cs Alta
sido generadas para instantes de tiempo posteriores, o en 1 1 3 Cs Alta Cs Alta
ultimo caso con el conjunto de reglas que se han generado 1 1.03 i Cec Alta OK
seglin las trayectorias completas hasta el instante en que se 1 107 1 Co Alta Cc Alta
alcanza nuevament? el equilibrio en el sistema, es decir, cuando 1 i1 i Co Alta Co Alta
se alcanza la velocidad final deseada. i 135 I Cc Alta Ce Alta

1 2 1 Cc Alta Cc Alta

1 3 1 Cc Alta Cc Alta
S Resultados 1.03 |1 1 Cm Alta OK
Para evaluar la metodologia vamos a llevar a cabo un conjunto 107 )1 ! Cm Alta Ce Alta
de pruebas que nos permitan ver lo acertado de las diagnosis L1 1 1 Cm Alta Ce Alta
obtenidas. 1.5 1 1 Cm Alta Cm Alta

2 1 1 Cm Alta Cm Alta

Para los casos de ejemplo se han utilizado los siguientes 3 1 1 Cm Alta Cm Alta
valores fijos: T=3, W=35, d=10. 1 1 0.97 Cs Baja Cs Baja

, 1 1 0.93 Cs Baja Cs Baja

Esto indica que nuestro motor debera tener una inercia fija 1 1 0.89 Cs Baja Cs Baja
de 3, y que se pretende acelerar desde 5 rad/seg hasta 10 rad/ 1 1 0.85 Cs Baja Cs Baja
seg. Los datos de la velocidad angular medida se obtendran 1 1 0.5 Cs Baja Cs Baja
cada 0,1 unidades de tiempo, y para la generacion de reglas y 1 1 0.1 Cs Baja Cs Baja
la diagnosis vamos a quedarnos con una muestra de 1 de 1 0.97 1 Cc Baja OK
cada 3 datos obtenidos. i 0.93 1 Cc Baja Cc Baja

N . . . 1 0.89 1 Cc Baja Cc Baja

Los fiatos de observgmon del §1stema se obtl.er'len realizan- i 0.85 1 Cc Baja Cc Baja
d_o la supulacxon del mismo en diferentes COIl.dICIOIl'eS de fun- 1 03 T Cc Baja Cc Baja
cionamiento. De esta forma conocemos la diagnosis que de- I 01 1 CcBaa Cc Baja

beriamos obtener y lo podemos comparar con la diagnosis . Je
obtenida a partir del conjunto de reglas 0.97 |1 ! Cm Baja OK
' 093 |1 1 Cm Baja Cm Baja
20 0.89 |1 1 Cm Baja Cm Baja
085 |1 1 Cm Baja Cm Baja
0.5 1 1 Cm Baja Cm Baja
15 0.1 1 1 Cm Baja Cm Baja
/f\ 099 1098 1.02 OK ‘ OK
10 N s | I 102 [1.02 [OK OK
1 1NA | T7 098 |1 098 |OK OK
14 098 |1.02 1.02 OK OK
5 WY 099 101 101 __|OK OK
.01 |1 0.99 OK OK
0
0 6 12 18 24 30
Time (Second)
Figura 7: Comportamiento CcAlta vs CmAlta Tabla 2: Resultados de las pruebas

188



~P.J. Abad, A. J. Suarez, R. M. Gasca, J. A. Ortega: Diagnosis de Sistemas Dinamicos Basada en Aprendizaje Supervisado ...

Observamos que en los casos en los que los fallos vienen
dados por valores de las constantes muy cercanas a la de los
valores correctos, la diagnosis no es acertada, indicando que
el comportamiento es correcto. Esto se debe a la relacion
existente entre las constantes, y a permitir un rango de valores
para los comportamientos correctos, lo que provoca que esa
pequeiia desviacion en una de las constantes pueda ser ‘com-
pensado’ por un valor de otra de las constantes en sentido
contrario pero dentro de sus margenes de tolerancia.

La diagnosis también es errénea para ciertos valores de
CmAlta, diagnosticandose CcAlta. Esto se debe a que la
estrecha relacién existente entre las constantes de los compo-
nentes para este sistema provoca que alteraciones comple-
mentarias en estas constantes haga que el sistema evolucione
de unamisma forma. En la figura 7 podemos ver como para los
mismos valores de Cs y con valores de Cm y Cc complementa-
dos el comportamiento del sistema es practicamente idéntico.
En este caso las simulaciones se han realizado con Cs=1,Cc=1
y Cm=3 para CmAltay Cs=1,Cc=2.8 y Cm=1 para CcAlta.

Actualmente se estan desarrollando técnicas que permitan
paliar, en la medida de lo posible, estos errores, aunque como
pude observarse en la figura 7, hay casos en los que sera muy
dificil distinguir el comportamiento del sistema, puesto que la
salida que se genera es practicamente la misma.

No obstante podemos comprobar que en general la diagno-
sis es bastante acertada, sobre todo cuando la constante que
falla se aleja significativamente de sus valores correctos.

Hay que resaltar también que mientras los valores de las
constantes se mantienen en el rango que se considera de fun-
cionamiento correcto, la metodologia propuesta funciona co-
rrectamente, aunque los valores de dichas constantes estén
en sus extremos.

Para el juego de pruebas que se ha presentado se consigue
diagnosticar el 80.55% de los fallos de forma correcta. Se diag-
nostica un fallo distinto al existente en un 5.55% de los casos,
y no se encuentra el fallo en un 13.88% de los casos, teniendo
un 0% de falsos positivos, es decir, de indicar un fallo sin que
exista. No obstante con un juego de pruebas mds exhaustivo
estos porcentajes pueden mejorar bastante.

6 Conclusionesy Trabajos Futuros

La metodologia presentada lleva a cabo diagnosis en siste-
mas dinamicos independientemente del tipo de sistema de que
se trate y aisldandonos de las caracteristicas del mismo. Para
ello nos centramos fundamentalmente en los posibles com-
portamientos que toma el sistema para cada uno de los casos
de fallo o para el comportamiento correcto. De esta forma, y
puesto que cada uno de los posibles fallos del sistema conlle-
va un comportamiento distinto del mismo, podemos deducir el
fallo que se produce comparando el comportamiento observa-

do con todos los comportamientos simulados. Esta compara-
cion se puede realizar desde el instante inicial y fijAndonos no
solamente en la situacion a la que se llega sino en la forma en
que se llega a dicha situacion.

Tendremos una bateria de simulaciones preparadas para cada
forma de trabajo del sistema, de tal forma que en el momento
de la diagnosis tan solo habra que seleccionar el conjunto de
reglas que se corresponda a la forma de trabajo que hemos
elegido. Por ejemplo el motor acelerando de 5 a 10 rad/seg. o
decelerando de 10 a 4 rad/seg.

La obtencién de reglas de decisién, que caracterizan las
distintas evoluciones segun el valor de los atributos en cier-
tos instantes de tiempo, nos posibilita la diagnosis en tiempo
real, comprobando la forma de evolucion en cada uno de los
instantes de tiempo que vamos observando.

En cierto tipo de sistemas, como en el ejemplo que hemos
tratado, hay ocasiones en que la relacion existente entre las
constantes que rigen el comportamiento puede provocar que
una misma trayectoria se corresponda con simulaciones de
casos distintos. Esto ocurre porque el sistema puede compor-
tarse de la misma forma para fallos de distinto tipo, que provo-
quen la misma evolucién con alteraciones de constantes dis-
tintas en sentido contrario. Puesto que este tipo de fallos no
es diagnosticable, al obtenerse una evolucion del sistema igual
para fallos distintos, lo que pretendemos hacer en futuros
trabajos es asociar el comportamiento a cualquiera de los fa-
Hos, de tal forma que se identifique la evolucién como que el
fallo es provocado por un componente u otro, sin poder espe-
cificar cual de ellos es.

Otro campo de actuacion que se encuentra actualmente en
curso es el de poder diagnosticar combinaciones de fallos de
componentes, es decir, identificar los comportamientos del
sistema cuando hay mas de un componente que esta fallando
al mismo tiempo.
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