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ZusammenfassungDiese Arbeit untersucht die Anwendung eines modellbasierten Ansatzes bei der Au-tomatisierung der Fehlerdiagnose in hydraulischen Anlagen. Modellbasierte Verfah-ren benutzen Wissen �uber die topologische Struktur und die Funktion der einzel-nen Komponenten einer Anlage, um die m�oglichen Ursachen einer beobachtetenFehlfunktion zu bestimmen. Hier werden solche Anlagen betrachtet, die mit demSystem Art Deco entworfen worden sind, weil hierbei das ben�otigte Wissen zumAufbau der Modelle in einer Wissensbasis zur Verf�ugung steht. Ein Schema f�ur diemodellbasierte Diagnose ist die GDE ("General Diagnostic Engine\) von de Kleerund Williams, deren Leistungsf�ahigkeit bislang vorwiegend an diskretwertigen Sy-stemen in der Elektronik gezeigt wurde. Es wird hier untersucht, ob sich diesesVerfahren ebenfalls f�ur die Diagnose von hydraulischen Anlagen eignet, bei denendie zu modellierenden physikalischen Gr�o�en kontinuierlich sind. Im Mittelpunktder Betrachtungen steht die automatische Erzeugung der Modellrepr�asentation unddie Verhaltenssimulation einer Anlage. Die GDE kann Mehrfachfehler diagnostizie-ren, wobei jedoch der Zeitaufwand exponentiell mit der Anzahl der Komponentenin der Anlage w�achst. Es werden Algorithmen zur n�aherungsweisen und zur exak-ten Berechnung der Fehlerhypothesen untersucht. Dar�uber hinaus wird bewiesen,da� das Verfahren von de Kleer und Williams korrekt und vollst�andig hinsichtlichder Generierung aller (minimalen) Fehlerhypothesen ist. F�ur eine bestimmte Klassevon Netzwerken, den Serien-Parallel-Netzwerken, kann durch Einf�uhrung von Er-satzwiderst�anden und durch Fokussierung auf Teilstrukturen der Anlage bei derFehlersuche die Zeitkomplexit�at erheblich reduziert werden.



2 KAPITEL 1



Kapitel 1EinleitungHydraulische Anlagen arbeiten, wie auch andere technische Systeme, nicht fehlerfrei:ein Ventil klemmt, eine Leitung ist verstopft oder undicht, oder der Kolben einesZylinders bewegt sich nicht wie erwartet. Die Weiterentwicklung von rechnerbasier-ten Entwurfssystemen erm�oglicht es, sehr komplexe technische Anlagen zu bauen,und mit wachsender Komplexit�at der Anlagen w�achst die Schwierigkeit, bei einereventuellen Fehlfunktion die Fehlerursache(n) zu �nden. Besonders in industriellenAnwendungen ist eine extrem hohe Verf�ugbarkeit der eingesetzten Anlagen erfor-derlich, und deshalb eine schnelle und genaue Fehlerdiagnose entscheidend. ZumBeispiel k�onnen Fehlfunktionen bei hydraulischen Pressen in der Flie�fertigung ho-he Kosten durch den Stillstand einer ganzen Fertigungslinie verursachen.Die technische Diagnose bezeichnet nach [Bathelt et al. 1986] die Gesamtheit al-ler Ma�nahmen, die dem Ermitteln und Bewerten des Zustandes eines technischenSystems | d.h. einer Maschine, einer Anlage, eines Prozesses | entsprechend dergeforderten Funktionsf�ahigkeit, einschlie�lich der Lokalisierung fehlerhafter Kom-ponenten dient. Zu den wichtigsten Probleml�osungsmethoden f�ur eine Automati-sierung der Diagnose geh�oren Entscheidungsb�aume, Entscheidungstabellen, stati-stische, heuristische, modellbasierte und fallbasierte Ans�atze [Puppe 1990], sowieDiagnostik mit probabilistischen [Heckerman 1991] und neuronalen [Rojas 1993]Netzen. Die meisten bis heute realisierten Diagnosesysteme sind durch den heuri-stischen Ansatz gepr�agt, der auf einer regelbasierten Modellierung von Symptom-Diagnose-Assoziationen beruht. Beispiele f�ur solche Diagnosesysteme sind MYCIN[Buchanan & Shortli�e 1984], INTERNIST [Pople 1982], CASNET [Kulikowski &Weiss 1982] im medizinischen Bereich, sowie AUTO-MECH [Tanner & Bylander1985] im technischen Bereich.Heuristische Ans�atze in der Diagnostik werden in der Literatur h�au�g als "
ach\



4 KAPITEL 1oder "empirisch\ bezeichnet [Fink & Lusth 1987], und sind sehr e�zient bei derBestimmung bekannter Fehler, die explizit in die Wissensbasis des Diagnosesystemseinkodiert worden sind. Diese Ans�atze leiden jedoch unter Problemen bez�uglich derVollst�andigkeit und Widerspruchsfreiheit ihrer Modellierung.Die prinzipielle Schwierigkeit bei heuristischen Ans�atzen ist, da� die Korrektheitund Vollst�andigkeit der Wissensbasis schwer zu garantieren ist. Es gibt au�erdemkeine abgesicherten Verfahren zur systematischen, ingenieursm�a�igen Konstrukti-on der Wissensbasis eines solchen Diagnosesystems [Stru� 1989]. Oft werden diesead hoc f�ur die zu untersuchende Anlage erstellt, so da� die Wissensbasis nur f�urdiese eine Anlage einsetzbar ist. Selbst geringf�ugige �Anderungen an der Zielanlagesind mit gro�em Aufwand bei der Anpassung der Wissensbasis verbunden, und beider �Ubertragung des Diagnosesystems auf eine �ahnliche Anlage d�urfte meistens ei-ne v�ollige Neuimplementierung sinnvoller sein. Diese Probleme, sowie die schlechteErkl�arungsf�ahigkeit der gefundenen Ergebnisse und die Beschr�ankung auf Einzelfeh-ler haben die Grenzen dieses Ansatzes zunehmend deutlich gemacht [Stru� 1989].Der modellbasierte Ansatz l�a�t ho�en, viele dieser Probleme l�osen zu k�onnen. Beidiesem Ansatz werden die grundlegenden physikalisch-technischen Zusammenh�angeder Funktion einer Anlage modelliert. Die modellbasierte Diagnose wird deshalbmanchmal auch "diagnosis from �rst principles\ genannt [Davis 1984, Reiter 1987,de Kleer & Williams 1987]. Wegen der "tiefen\ Modellierung sind modellbasierteDiagnosesysteme robuster als Heuristik-basierte Systeme, weil sie mit unvorherge-sehenen F�allen fertig werden, die nicht durch heuristische Regeln abgedeckt sind.Die Techniken zur modellbasierten Diagnose be�nden sich allerdings noch weitge-hend im Forschungsstadium [Kocksk�amper et al. 1993]. Die gro�e Anzahl von Arbei-ten, die zu diesem Thema erschienen sind, deuten auf eine Vielfalt von Problemenhin. Im folgenden sind einige wichtige Aspekte kurz aufgez�ahlt: Bei den modellba-sierten Ans�atzen sind insbesondere die qualitativen Ans�atze von [de Kleer 1984] zunennen, aber auch die Ans�atze von [Stru� & Dressler 1989], die das Fehlverhaltenvon Systemen modellieren. Im Bereich des temporalen Schlie�ens sind die Arbeitenvon [Allen 1984] und [Hamscher 1988] relevant. Von [Doyle 1979] und [de Kleer 1986]stammen Ans�atze f�ur nicht-monotones Schlie�en, welche sp�ater in dieser Arbeit nochgenauer behandelt werden. Probabilistisches Schlie�en wurde erstmals in dem be-reits erw�ahnten Diagnosesystem MYCIN angewendet. Dar�uber hinaus wurde eineReihe von Mechanismen vorgestellt, die den heuristischen und modellbasierten An-satz kombinieren, um auf diese Weise die Vorteile beider Ans�atze nutzen zu k�onnen[Fink 1985, Abu-Hanna & Gold 1988].



EINLEITUNG 51.1 MotivationDie vorliegende Arbeit untersucht die Anwendung des modellbasierten Ansatzesauf die Diagnose von hydraulischen Anlagen. Die Motivation zu dem Thema dieserArbeit entstand w�ahrend der Entwicklung von Art Deco [Stein & Lemmen 1992],einem System zum Entwurf und zur Kon�gurierung von hydraulischen Anlagen, dasweiter unten noch genauer beschrieben wird. Das �ubergeordnete Ziel dieser Arbeitist die Realisierung eines Diagnosesystems, das eine tats�achlich existierende und mitArt Deco entwickelte hydraulische Anlage diagnostizieren k�onnte. Wie in Abschnitt2.1.4 gezeigt werden wird, bietet sich der modellbasierte Ansatz besonders f�ur diesesProblem an, weil das zum Aufbau des Modells ben�otigte Wissen �uber Struktur undFunktionsweise aus vorhandenen CAD-Daten in Art Deco gewonnen werden kann.Zwei Gesichtspunkte haben die Entscheidung f�ur einen modellbasierten Ansatz we-sentlich beein
u�t: zum einen die komponentenorientierte Repr�asentation der An-lagen in Art Deco, zum anderen die M�oglichkeit, das ben�otigte Modell automatischgenerieren zu k�onnen. In welcher Weise unterst�utzt Art Deco den modellbasiertenAnsatz? Das Prinzip des modellbasierten Ansatzes besteht darin, das Verhalten desGesamtsystems aus dem Verhalten seiner einzelnen Komponenten und der Art ih-rer Verbindung abzuleiten. Die Verhaltensbeschreibungen der Komponenten sind inArt Deco in einer Modellbibliothek gespeichert. Diese umfa�t alle Komponenten,aus denen hydraulische Anlagen in Art Deco zusammengesetzt sind. F�ur eine kon-krete Anlage k�onnen dann die ben�otigten Komponentenmodelle zur Erzeugung des(Gesamt-)Modells aus der Modellbibliothek entnommen und entsprechend der Anla-genstruktur miteinander verkn�upft werden. Es wird in Kapitel 6 gezeigt, da� sich aufdiese Weise Basisdiagnosesysteme f�ur spezi�sche hydraulische Anlagen automatischgenerieren lassen.Der neben Reiters Theorie [Reiter 1987] von mir als Grundlage gew�ahlte Ansatz zurmodellbasierten Diagnostik stammt von [de Kleer & Williams 1987]. Sie stellen einDiagnosesystem namens GDE (General Diagnostic Engine) vor, das Mehrfachfehlerzu diagnostizieren vermag. Die GDE und die Theorie von Reiter werden in Kapitel 3behandelt. Der wesentliche Vorteil der GDE liegt in ihrer inkrementellen Arbeitswei-se. Die GDE vermag neue Messungen zur Verbesserung der vorl�au�gen Diagnosenvorzuschlagen. Die GDE setzt somit den diagnostischen Proze� fort, der im Ver-fahren von Reiter bei der Generierung der Kandidaten { von Reiter als Diagnosenbezeichnet { endet.Leider erweist sich der rein modellbasierte Ansatz in der Praxis als viel zu lang-sam. Das liegt daran, da� es sich bei der modellbasierten Diagnose um ein inh�arentkombinatorisches Problem handelt, welches diesen Ansatz f�ur Anlagen realistischer



6 KAPITEL 1Gr�o�e (mit mehr als hundert Komponenten) zun�achst ungeeignet erscheinen l�a�t.Wenn zum Beispiel Mehrfachfehler betrachtet werden, dann gibt es fast immer ei-ne exponentielle Anzahl von logischen M�oglichkeiten f�ur eine Diagnose [de Kleer &Williams 1989]; jede Komponente kann in dem korrekten oder in einem fehlerhaftenZustand sein. In Abschnitt 4.5 wird jedoch gezeigt, wie f�ur eine bestimmteKlasse vonhydraulischen Anlagen { den Serien-Parallel-Netzwerken { das Problem entsch�arftwerden kann, indem durch eine vorgezogene Analyse der Netzwerktopologie Ersatz-komponenten eingef�uhrt werden. Dadurch wird eine Kondensierung der gesamtenNetzwerkstruktur auf wenige Komponenten erreicht und au�erdem die Grundlagef�ur eine Fokussierung auf einen kleinen Teil der Anlage bei der Diagnose gebildet.In Abschnitt 4.5.1 wird gezeigt, wie die modellbasierte Diagnose auf der Basis vonde Kleers GDE f�ur hydraulische Serien-Parallel-Netzwerke prinzipiell funktioniert.Zu diesem Zweck wurde ein rudiment�ares Diagnosesystem entwickelt, das f�ur einekonkrete Anlage das Modell generiert, und in dem der Diagnoseablauf nach demGDE-Schema implementiert ist.Die meisten Arbeiten in der Literatur zur modellbasierten Diagnostik befassen sichmit der Fehlersuche in diskretwertigen Systemen, insbesondere mit digitalen Schalt-kreisen in der Elektronik. Hier sind vor allem die Arbeiten von [Hamscher 1988] und[de Kleer & Williams 1989] zu nennen, aber auch [Dague et al. 1987] und [Chen &Srihari 1989]. In den Systemen HT von [Davis 1984], VMES von [Shapiro et al. 1986]oder DART von [Genesereth 1984] wurde dieser Ansatz erfolgreich zur Fehlersuche(Troubleshooting) in elektronischen Schaltkreisen angewendet. Die Anwendung desmodellbasierten Ansatzes auf kontinuierlichwertige Systeme ist bisher wenig unter-sucht worden.Bei einem diskretwertigen System nehmen die physikalischen Gr�o�en, welche dieSignale zwischen den Komponenten transportieren, stets diskrete Werte an. In kon-tinuierlichwertigen Systemen hingegen m�ussen kontinuierliche, reelle Variablenwertemodelliert werden. Hydraulische Anlagen sind kontinuierliche Systeme; Druck undFlu� 1 sind kontinuierliche Gr�o�en. Mit dieser Arbeit wird gezeigt, wie die Metho-den und Erkenntnisse bei der modellbasierten Diagnostik diskretwertiger Systemeauf hydraulische Systeme �ubertragen werden k�onnen, aber auch, welche Schwierig-keiten dabei entstehen, besonders wenn nicht nur einfache Anlagen, sondern Anlagenrealistischer Gr�o�e untersucht werden sollen. Es werden deshalb in Kapitel 4 die ver-schiedenen Verfahren zur Bestimmung der Diagnosen genauer untersucht, um eineGrundlage f�ur die Abw�agung der M�oglichkeiten und Grenzen dieses Ansatzes imHinblick auf die Diagnose in der Hydraulik zu scha�en.1Mit dem Flu� durch einen hydraulischen Schaltkreis ist in dieser Arbeit die Flu�rate gemeint,gemessen in m3=s.



EINLEITUNG 71.2 Arten der Modellrepr�asentationIn der Literatur zur modellbasierten Diagnostik werden i.a. zwei besonders schwer-wiegende Aspekte des Problems der Diagnose betrachtet:1. Es ist Wissen dar�uber vorhanden, wie die Komponenten eines Ger�ates struk-turiert sind und wie sie normal funktionieren. Es ist kein Wissen dar�uber vor-handen, wie Fehlfunktionen auftreten und wie sich diese manifestieren. Dies istder Bereich, in dem funktionale Modelle [Genesereth 1984, Davis 1984, Reiter1987, de Kleer & Williams 1987] bei der Diagnose verwendet werden.2. Wir haben nur Informationen �uber Fehler (Defekte) und ihre Symptome. Indiesem Fall werden pathologische Modelle bzw. Fehlermodelle [Reggia et al.1983, Peng & Reggia 1990, Poole 1989] verwendet.Pathologische Modelle werdenmeistens dort eingesetzt, wo funktionale Modelle nichtbekannt sind oder aufgrund des hohen Vernetzungsgrades und vieler R�uckkopplungs-schleifen zu komplex w�aren (z.B. in der Medizin). Ein pathologisches Modell, wiees z.B. in [Reggia et al. 1983] verwendet wird, beschreibt das Fehlverhalten einesSystems. In diesen Modellen sind die kausalen Abh�angigkeiten zwischen Diagnosenund Symptomen in Form von Diagnose!Symptom-Beziehungen explizit dargestellt.Es wird beschrieben, wie sich fehlerhafte Ver�anderungen des Systems kausal aus-wirken. Nach dem Prinzip des abduktiven Schlie�ens [Peng & Reggia 1990] wirdversucht, ausgehend von den Symptomen und den Diagnose!Symptom-Regeln die-jenigen Diagnosen zu �nden, welche die vorhandenen Symptome erkl�aren k�onnen.Der Begri� Diagnose wird hier in der allgemeinen Bedeutung einer Fehlerursacheverwendet, aber nicht in der Bedeutung einer Menge von Modellelementen, wie esbei den funktionalen Ans�atzen der Fall ist. Ein Beispiel f�ur einen pathologischenZusammenhang bei dem System "Hebeb�uhne\ (Abbildung 1.1) ist etwa: "Wenn diePumpleistung nachl�a�t, verringert sich die Geschwindigkeit des Zylinderkolbens.\Ein funktionales Modell beschreibt im Gegensatz zu einem pathologischen Modelldas Verhalten des korrekten Systems. Es besteht aus einer Struktur- und einer Ver-haltensbeschreibung. In der Strukturbeschreibung werden die Komponenten desSystems, ihre technischen Eigenschaften (wie z.B. der Querschnitt bei einer Lei-tung) und die physikalisch relevanten Gr�o�en an ihren Ein- und Ausg�angen spe-zi�ziert. Ebenso wird beschrieben, wie die Komponenten miteinander verbundensind. Die Verhaltensbeschreibung stellt das funktionale Verhalten des Systems dar.Hier werden die Zusammenh�ange zwischen den Gr�o�en des Systems de�niert. Diesgeschieht meistens in Form von Constraints (Randbedingungen), die abh�angig vonden Zust�anden einer Komponente Werte f�ur die Anschl�usse dieser Komponente be-
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ZAbbildung 1.1: Schemadarstellung einer hydraulischen Hebeb�uhne. DieAbk�urzungen bedeuten: M = Motor, P = Pumpe, T = Tank, V = Ventil,Z = Zylinder, Li = Leitungen.stimmen. Wir werden uns in Kapitel 6 ausf�uhrlich mit Constraints und deren Ver-arbeitung besch�aftigen. F�ur den Moment reicht es, sich ein Constraint als "BlackBox\ vorzustellen, welche versucht, die Gleichungen bzw. Relationen f�ur die Wertean den Anschl�ussen einer Komponente aufrechtzuerhalten oder Inkonsistenzen zuentdecken.F�ur das obige Beispielsystem "Hebeb�uhne\ (Abbildung 1.1) ist in Abbildung 1.2das Komponentenmodell f�ur den Zylinder exemplarisch aus dem Gesamtmodell derHebeb�uhne herausgegri�en und dargestellt. Unter der Abbildung sind die Gleichun-gen f�ur das Kr�aftegleichgewicht und die Kontinuit�atsbedingung aufgef�uhrt. DieseGleichungen bilden die Beschreibung der funktionalen Zusammenh�ange bei einemZylinder.
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�����pA; QA pB; QBV0 F; vAK AR AK; AR = Kolben
�achenp = DruckV0 = ZylindervolumenF = KraftQ = Flu�v = GeschwindigkeitF = pA �AK � pB �AR (Kr�aftegleichgewicht)QA = AK � v (Kontinuit�atsbedingung)QB = �AR � vAbbildung 1.2: Struktur eines Di�erentialzylinders, [Stein 1994]. Zylinder trans-formieren hydraulische Energie in mechanische Energie. pA; pB (bzw. QA; QB)bezeichnen den Druck (bzw. Flu�) an den Leitungsanschl�ussen des Zylinders.F bezeichnet die Kraft am Zylinderkolben und v seine Geschwindigkeit. Dasphysikalische Verhalten des Zylinders ist durch das Kr�aftegleichgewicht unddie Kontinuit�atsbedingung bestimmt.1.3 Diagnose mit funktionalen ModellenDie Diagnose mit funktionalen Modellen beginnt damit, das Verhalten des realentechnischen Systems zu beobachten. Die Erwartungen �uber das Verhalten st�utzensich auf ein Modell des Systems, wobei f�ur jede Komponente des Systems angenom-men wird, da� diese korrekt funktioniert. Dies setzt voraus, da� anhand des Mo-dells mit Hilfe einer Simulation das korrekte Verhalten der realen Anlage in Formeiner (Referenz-)Wertebelegung f�ur die einzelnen Systemgr�o�en ermittelt werdenkann. Bei einem fehlerhaft arbeitenden System wird ein Vergleich des vorhergesag-ten Verhaltens mit dem tats�achlich beobachteten Verhalten Abweichungen ergeben(s. Abbildung 1.3). Wir nehmen an, da� das System korrekt entworfen wurde unddeshalb die Abweichungen in Form von Fehlern (Defekten) im realen System zusuchen sind. Die Abweichungen stellen die Symptome f�ur den Diagnoseproze� dar.Es gilt nun, die Symptome auf ihre m�oglichen zugrundeliegenden Ursachen in demModell zur�uckzuf�uhren und dadurch die Fehler zu lokalisieren.Betrachten wir das Beispiel der Hebeb�uhne aus Abbildung 1.1. Durch eine Simu-
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ABWEICHUNGENAbbildung 1.3: Bei der modellbasierten Diagnose produziert ein Modell Vor-hersagen �uber das Verhalten der Anlage, die auf Korrektheitsannahmen derKomponenten beruhen. Beobachtete Abweichungen werden auf m�ogliche Feh-ler im Modell zur�uckgef�uhrt.lation anhand des zugeh�origen funktionalen Modells ergibt sich mit den aktuellenBetriebsparametern (Schalterstellung des Ventils, Pumpenstrom usw.) eine Hebege-schwindigkeit des Zylinderkolbens von beispielsweise 0.2 m/s. Tats�achlich hebt sichdie B�uhne jedoch mit einer Geschwindigkeit von 0.1 m/s. Die Abweichung in derGeschwindigkeit ist ein Symptom f�ur die nachfolgende Diagnose. Wenn wie hier dasvorhergesagte Verhalten (d.h. die im Modell simulierten Werte f�ur die me�barenphysikalischen Gr�o�en) und das beobachtete Verhalten inkonsistent sind, dann mu�(wenigstens) ein Fehler vorliegen. Im Rahmen der Diagnose wird nun nach einer�Anderung der Struktur oder der Funktion des Modells gesucht, so da� die Vorher-sagen des ge�anderten Modells qualitativ mit den beobachteten Abweichungen amrealen Ger�at �ubereinstimmen. Qualitativ bedeutet hierbei, da� die im Modell vor-hergesagten Abweichungen dasselbe Vorzeichen haben wie die tats�achlichen Abwei-chungen. Wir verlangen nicht eine numerisch exakte �Uberstimmung von simuliertenund beobachteten Werten. Dies kann auch nicht verlangt werden, wenn nur Wis-sen �uber das korrekte Verhalten einer Komponente bekannt ist, nicht aber �uber daskonkrete Fehlverhalten im Defektfall der Komponente.Bei der Suche nach einer geeigneten Modell�anderung wird folgendes Prinzip ange-wendet: Die Annahmen bez�uglich der Korrektheit einiger Komponenten im Modellwerden zur�uckgezogen (d.h. die Korrektheitsannahmen dieser Komponenten werden



EINLEITUNG 11negiert), und es wird �uberpr�uft, ob dadurch eine qualitative �Ubereinstimmung zwi-schen Modell- und Systemverhalten erreicht wird. Anhand des Modells wird also�uberpr�uft, ob sich unter der Annahme, da� gewisse Komponenten des Systems nichtkorrekt sind, alle Verhaltensabweichungen erkl�aren lassen. Wenn ja, dann k�onnendie betre�enden Komponenten auch die im realen System tats�achlich defekten sein.Diese sind deshalb eine m�ogliche Diagnose.Im obigen Beispiel k�onnte eine �Anderung des Modells in der Annahme bestehen,da� die Leitung L5 undicht ist. Aufgrund des Zusammenhangs zwischen Flu� undGeschwindigkeit, der hier durch die Kontinuit�atsbedingung im funktionalen Modelldes Zylinders (Abbildung 1.2) gegeben ist, f�uhrt ein Flu�verlust in Leitung L5 zueiner verminderten Geschwindigkeit des Zylinderkolbens und damit zu einer qua-litativen �Ubereinstimmung mit dem Symptom "Geschwindigkeit = 0.1 m/s\. DieUndichtigkeit der Leitung L5 kann daher die Beobachtung erkl�aren und ist deshalbeine m�ogliche Diagnose. In diesem konkreten Fall ist jede der Leitungen zwischenTank, Pumpe und Zylinder eine m�ogliche Diagnose, denn ein Leck in jeder dieserLeitungen kann die Beobachtung erkl�aren.Wie im obigen Beispiel deutlich wird, kann ein und dasselbe Fehlverhalten durchverschiedene Ursachen hervorgerufen werden, so da� es i.a. mehrere Diagnosen gibt.Eine Diagnose im obigen Sinne ist also nur eine m�ogliche Erkl�arung f�ur das Fehl-verhalten. Gesucht wird aber die Diagnose, die die tats�achlich defekten Komponen-ten des Systems identi�ziert. W�ahrend m�ogliche Diagnosen von allen modellbasier-ten Diagnosesystemen geliefert werden, gibt es f�ur die vergleichende Bewertung derm�oglichen Diagnosen nur wenige Ans�atze.Eine zus�atzliche Forderung an die Diagnostik ist immer, m�oglichst aussagekr�afti-ge Diagnosen zu �nden. Die am wenigsten aussagekr�aftige Diagnose ist, da� alleKomponenten des Systems defekt sind. Diese Diagnose erkl�art nat�urlich jeglichesFehlverhalten des Systems, ist aber f�ur die beabsichtigte Reparatur wertlos. An ei-ne Diagnose wird deshalb immer die Forderung nach einer gewissen Minimalit�atgestellt. Hier gibt es verschiedene Formen. Das Ziel ist beispielsweise, solche Dia-gnosen zu suchen, die m�oglichst wenige Komponenten f�ur defekt erkl�aren.
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Kapitel 2Problembeschreibung2.1 Charakterisierung der Dom�aneDas System Art Deco bildet den Ausgangspunkt f�ur diese Arbeit. F�ur die Entwick-lung eines Diagnosesystems ist eine genaue Kenntnis von Art Deco, insbesondere desverf�ugbaren Wissens �uber hydraulische Anlagen und der Repr�asentation des Wis-sens wesentlich. Deshalb soll zun�achst Art Deco vorgestellt und die Merkmale kurzbeschrieben werden. F�ur eine ausf�uhrliche Beschreibung des Systems wird auf [Stein& Lemmen 1992] verwiesen.2.1.1 Art DecoArt Deco ist ein wissensbasiertes System f�ur den Entwurf und die Dimensionierungvon hydraulischen Anlagen, das an der Universit�at-Gesamthochschule Paderbornvon D. Curatolo, M. Ho�mann und B. Stein entwickelt worden ist [Stein & Lemmen1992]. Es erlaubt dem Konstrukteur auf einer Ober
�ache, die CAD-Systemen �ahnelt,den Schaltplan f�ur ein hydraulisches Netzwerk zu entwerfen und zu testen. Art Deco�ubernimmt die Plausibilit�atspr�ufung des Entwurfs, indem es beispielsweise pr�uft,ob sich o�ene Leitungsenden im Schaltkreis be�nden. Dar�uber hinaus unterst�utztes den Konstrukteur bei der Kon�gurierung und Bauteildimensionierung der Anla-ge, indem es zur Entwurfszeit die physikalischen Parameter (z.B. Druck und Flu�)berechnet, die sich bei der jeweils gew�ahlten Netzwerkkon�guration an den einzel-nen Komponenten einstellen. Ein einfacher, in Art Deco entworfener hydraulischerSchaltkreis ist in Abbildung 2.1 dargestellt. An den Komponenten sind die verschie-denen Parameterwerte angegeben, die Art Deco errechnet.



14 KAPITEL 2
Abbildung 2.1: Schaltkreise k�onnen in Art Deco entworfen und kon�guriert wer-den. Art Deco berechnet die global konsistenten Gr�o�en an den Komponentenanhand lokaler Vorgaben.Wichtig im Hinblick auf die Diagnose und die Wissensmodellierung ist, da� ArtDeco ein komponentenorientiertes System ist, d.h. der Konstrukteur beschreibt einhydraulisches System durch die einzelnen Komponenten, die es enth�alt, und derenVerbindungen (component-connection modeling). Zum Aufbau der Systeme stehendem Entwickler eine Menge von Standardkomponenten zur Auswahl, d.h. Bauteile,die sich in vielen hydraulischen Anlagen wieder�nden, wie zum Beispiel Zylinder,Ventile, Pumpen, und Tanks. Die Standardkomponenten sind in Art Deco in einemerweiterbaren Komponentenkatalog de�niert.Ein wesentliches Prinzip von Art Deco ist, das Verhalten des gesamten Netzwerksauf der Basis der Komponentenverhalten zu berechnen (Kompositionalit�at und Lo-kalit�at), und nicht etwa durch ein umfassendes System von Di�erentialgleichungen.Jede Komponente gehorcht in seinem Verhalten bestimmten physikalischen Geset-zen. In hydraulischen Schaltkreisen sind dies zum Beispiel das Kontinuit�atsprinzipund das Kr�aftegleichgewicht. F�ur jede Komponente werden in dem Komponenten-katalog diese Gesetze �uber das Verhalten in Form von Gleichungen oder Relationenf�ur die Werte an den Anschl�ussen der Komponente (Ports) abgebildet. Die Rela-tionen werden in Art Deco �Ubergangsgleichungen (transition functions) genannt,weil sie beschreiben, wie die relevanten physikalischen Gr�o�en von den Eing�angenhin zu den Ausg�angen durch die Komponente transformiert werden. Welche phy-sikalischen Gr�o�en dabei als relevant bezeichnet werden, h�angt von der jeweiligen



PROBLEMBESCHREIBUNG 15Anwendungsdom�ane ab. Eine physikalische Gr�o�e ist dann relevant, wenn sie in einerKomponentenbeschreibung des Art Deco-Komponentenkatalogs als "beobachtbarerParameter\ de�niert ist. Beispiele f�ur relevante physikalische Gr�o�en in der Hy-draulik sind Druck und Flu�, oder Geschwindigkeit und Kraft bei Zylindern. Nichtrelevant ist z.B. die Temperatur des Fluids.Die Beschreibung einer Komponente umfa�t die folgenden Informationen (hier sindnur Punkte aufgef�uhrt, die f�ur die Modellierung des Verhaltens wichtig sind):Ein-/Ausgangsports Die Ports einer Komponente bilden die Schnittstelle, �uberdie die Komponente mit anderen Komponenten verbun-den werden kann. Jeder Port ist eindeutig benannt undhat einen Typ, der angibt, mit welchem Porttyp er ver-bunden sein kann (z.B. Hydraulik- oder Mechanikverbin-dung). Ein Port kann, abh�angig von der Flu�richtungdurch die Komponenten, einmal Eingangs- und ein an-deres Mal Ausgangsport sein.Portvariablen Diese sind jeweils einem Port zugeordnet und beschrei-ben jeweils eine durch diesen Port weitergeleitete physi-kalische Gr�o�e (z.B. Druck und Flu� an einem Port).Interne Variablen Eine Komponente kann interne Variablen besitzen. Z.B.haben Leitungen einen Str�omungswiderstand, oder Zylin-der eine Querschnitts
�ache. Das Verhalten einer Kompo-nente setzt sich aus den konkreten Belegungen der Ein-und Ausgangsvariablen und den internen Variablen zu-sammen.Zustandsvariablen Einige Komponenten k�onnen sich in verschiedenen Zu-st�anden be�nden. Z.B. kann ein Ventil je nach Schalter-stellung ge�o�net oder geschlossen sein. Jeder Zustand er-fordert eine eigene Verhaltensbeschreibung.Verhaltensbeschreibung In den �Ubergangsgleichungen werden die funktionalen Zu-sammenh�ange zwischen den Portvariablen, den internenund den Zustandsvariablen spezi�ziert. Ein Beispiel f�urdie Beschreibung eines funktionalen Zusammenhangs istetwa: "Die Geschwindigkeit des Zylinderkolbens ist dasVerh�altnis des Flusses durch den Zylinder zum Quer-schnitt des Kolbens\. F�ur die Au�enwelt geht das Verhal-ten einer Komponente nur aus den Beziehungen zwischenseinen Ports hervor.



16 KAPITEL 2Das konkrete Verhalten einer Komponente ist durch die Belegung der Portvariablenmit einem oder mehreren Werten gekennzeichnet. Dementsprechend ist das Verhal-ten der Anlage als Ganzes durch die Gesamtheit der Werteauspr�agungen an denPorts der einzelnen Komponenten ausgedr�uckt. Mit dem Verhalten einer Kompo-nente bzw. einer Anlage ist in dieser Arbeit immer das statische Verhalten gemeint.Zeitliches Verhalten wird nicht betrachtet.Grunds�atzlich kann eine Komponente verschiedeneVerhaltensweisen besitzen. Intak-te Komponenten verhalten sich im Sinne der Verhaltensbeschreibung korrekt. Wirsprechen daher vom korrekten Verhalten oder Normalverhalten einer Komponen-te. Daneben gibt es i.a. mehrere fehlerhafte Verhaltensweisen, die eine Komponenteim Falle eines Defektes zeigen kann. Fehlverhalten ist ein vom korrekten Verhal-ten abweichendes, anderes physikalisches Verhalten. Auch eine defekte hydraulischeKomponente verh�alt sich noch in einer deterministischen, beschreibbaren Weise.Die Verhaltensbeschreibung einer Komponente umfa�t in Art Deco zwar das kor-rekte Verhalten; Fehlverhaltensweisen sind jedoch nicht dargestellt, weil Art Decozum Zwecke der Kon�gurierung und Pr�ufung von hydraulischen Netzwerken, abernicht f�ur deren Diagnose entwickelt wurde. Wie sp�ater noch gezeigt wird, sind dieals Fehlermodelle bezeichneten Fehlverhaltensbeschreibungen einer Komponente f�urdie vorgestellte modellbasierte Fehlersuche sehr n�utzlich, jedoch nicht unbedingtnotwendig.2.1.2 Charakterisierung der hydraulischen AnlagenDie Diagnoseobjekte in dieser Arbeit sind hydraulische Anlagen, deren Netzwerkre-pr�asentation in einer Art Deco-Wissensbasis vorliegt. Diese Anlagen haben bestimm-te Struktur- und Verhaltensmerkmale, die wie folgt charakterisiert werden k�onnen:� Die Anlagen sind Netzwerke, die aus (hydraulischen) Widerst�anden, Quellenund Senken bestehen. Hydraulische Widerst�ande sind zum Beispiel Leitungenund Ventile, w�ahrend Pumpen und Tanks die Quellen bzw. Senken im Netzwerksind. Ein Zylinder kann sowohl Quelle als auch Widerstand sein, je nachdem,ob er Arbeit an dem Fluid leistet oder das Fluid an ihm.� Eine Anlage ist aus den Standardkomponenten des Komponentenkatalogs auf-gebaut. Diese Komponenten sind elementar in dem Sinn, da� sie nicht weiter inUnterkomponenten zerlegt werden und bei einer Reparatur immer als Ganzesausgetauscht werden.� Eine Anlage kann i.a. hierarchisch strukturiert sein (z.B. in Systeme, Subsyste-me, Aggregate, Baugruppen, Komponenten). Allerdings wird die hierarchische



PROBLEMBESCHREIBUNG 17Strukturierung von Art Deco in der zur Verf�ugung stehenden Version (2.6) nichtunterst�utzt. F�ur das angestrebte Diagnosevorhaben ist deshalb davon auszuge-hen, da� die gesamte Netzwerkstruktur auf einer einzigen Ebene beschriebenist, n�amlich auf der Ebene der elementaren Komponenten.� Die Komplexit�at der untersuchten Anlagen ist gro� (d.h. die Anlagen k�onnenmehrere hundert Komponenten enthalten).� Eine Anlage kann in verschiedenen Betriebsarten "gefahren\ werden. Bei einerHebeb�uhne gibt es z.B. die Betriebsarten "Heben\ und "Senken\. Das Vorlie-gen einer bestimmten Betriebsart impliziert, da� Wege in der Anlage freige-schaltet und andere gesperrt sind (z.B. �uber entsprechende Ventilstellungen).Unterschiedliche Betriebsarten implizieren deshalb unterschiedliche Netzwerk-strukturen.� Es werden nur station�are Vorg�ange beim Verhalten der Anlage betrachtet. Dy-namische (d.h. zeitabh�angige) Verhalten werden nicht betrachtet. Die zu un-tersuchende Anlage be�ndet sich in einem "eingeschwungenen\, d.h. stabilenZustand.� Wir haben es bei den hydraulischen Anlagen nicht nur mit linearem, sondernauch mit nichtlinearem Verhalten zu tun. Z.B. ist das Verhalten eines hydrau-lischen Widerstandes nichtlinear: der Druckabfall (d.h. die Potentialdi�erenz)an einem hydraulischen Widerstand ist proportional zum Quadrat des Flusses.2.1.3 DiagnosemerkmaleDie Fehlersuche in den hydraulischen Anlagen, um die es dieser Arbeit geht, istdurch die folgenden Merkmale gekennzeichnet:� Die Menge der m�oglichen Fehlerquellen ist gro�. Fehlerquellen k�onnen defekteKomponenten sein, oder es kann ein struktureller Fehler vorliegen. Struktu-relle Fehler sind Fehler in den Komponentenverbindungen, wie z.B. verstopfteoder undichte Leitungen. Oft enstehen strukturelle Fehler auch durch falscheVentilstellungen. Strukturelle Fehler sind dadurch charakterisiert, da� die realeAnlage gegen�uber seinem Modell zus�atzliche oder fehlende Verbindungen auf-weist.� Mehrfachfehler sind m�oglich. Mit Mehrfachfehlern ist das gleichzeitige Vor-liegen von mehreren, voneinander unabh�angigen Komponentendefekten oderStrukturdefekten gemeint. Zwei verschiedene Defekte sind dann voneinander



18 KAPITEL 2unabh�angig, wenn der eine nicht durch den anderen hervorgerufen wird. Dievorhandenen Symptome sind die gemeinsamen Auswirkungen der verschiede-nen Defekte.� Das Wissen �uber die vorhandenen Symptome der hydraulischen Anlage ist un-vollst�andig. Zu Beginn der Fehlersuche ist oft nur ein Symptom bekannt. In denmeisten F�allen reicht dies nicht aus, um den zugrundeliegenden Fehler eindeutigzu identi�zieren, so da� im Verlauf des Diagnoseprozesses weitere Symptomedurch Beobachtungen und Messungen an der realen Anlage erhoben werdenm�ussen.� Messungen an der hydraulischen Anlage sind i.a. unvollst�andig, ungenau undteuer. Jede Messung ist mit ganz bestimmten Kosten verbunden. Die Anzahlder durchzuf�uhrenden Messungen ist deshalb zu minimieren.� Beobachtungen liegen nicht immer in Form eines numerischen Wertes vor. F�urden Techniker an der Anlage ist es oft viel einfacher, die Abweichung im Ver-halten qualitativ zu erfassen, als diese genau zu quanti�zieren (z.B. mit derBeobachtung "der Kolben bewegt sich zu langsam\). An vielen Punkten derAnlage sind genaue Messungen gar nicht m�oglich, so da� nur eine qualitativeAussage m�oglich ist.� Wissen dar�uber, welches Fehlverhalten einzelne Komponenten bei einemDefektzeigen, welche verschiedenen Defekte (Fehlermodi) eine konkrete Komponentehaben kann und mit welcher Wahrscheinlichkeit ein bestimmter Defekt eintritt,ist nur zum Teil vorhanden. Dieses Wissen existiert jedoch au�erhalb der Mo-dellrepr�asentation der Anlage. Um solches Wissen f�ur die Diagnose nutzbar zumachen, mu� es explizit im Modell dargestellt werden.2.1.4 Abw�agung der verschiedenen Ans�atzeIm direkten Vergleich des fall-, regel- und modellbasierten Ansatzes sprechen vieleder oben aufgef�uhrten Merkmale f�ur eine modellbasierte L�osung bei der Entwicklungeines Diagnosesystems. F�ur Art Deco bietet sich ganz besonders ein modellbasierterAnsatz an, der auf der funktionalen Modellierung des Anlagenverhaltens beruht.F�ur eine bestimmte zu untersuchende Anlage ist das zugeh�orige funktionale Modellin Art Deco vorhanden, zumindest was die Modellierung des korrekten Verhaltensanbelangt. Nur mu� dieses Modell in die Form gebracht werden, die f�ur die Simula-tion des korrekten bzw. fehlerhaften Verhaltens im Rahmen des Diagnoseprozessesben�otigt wird.



PROBLEMBESCHREIBUNG 19Wegen der M�oglichkeit von Mehrfachfehlern ist ein regelbasierter (heuristischer)Ansatz wenig geeignet f�ur das vorliegende Diagnoseproblem. Zwar k�onnten im Prin-zip auch Mehrfachfehler durch Regeln abgedeckt werden, jedoch ist die Anzahl dererforderlichen Regeln, um alle m�oglichen Kombinationen von Mehrfachfehlern zu er-fassen, viel zu gro�, denn sie w�achst exponentiell mit der Anzahl der Komponentenin der Anlage.Allerdings w�urde ein fallbasierter Ansatz hier ebenfalls in Frage kommen, denn f�urjeden bereits gel�osten Diagnosefall k�onnten die jeweiligen Symptome zusammen mitden bekannten Diagnosen in einer Datenbank gespeichert und bei der Fehlersuchein zuk�unftigen F�allen darauf zur�uckgegri�en werden. Wie k�onnen die gespeichertenDaten alter F�alle bei der L�osung eines konkreten Diagnoseproblems helfen? Bei demfallbasierten Ansatz wird zu dem neuen Fall ein m�oglichst �ahnlicher aus der Da-tenbank der F�alle gesucht, zu denen die L�osung des Diagnoseproblems bekannt ist.Wird ein solcher Fall gefunden, so kann dessen L�osung �ubernommen werden. DasWissen besteht aus der Sammlung alter F�alle und aus einem �Ahnlichkeitsma�, dasangibt, wie �ahnlich und wie wichtig unterschiedliche Auspr�agungen eines Symptomsf�ur die zugrundeliegenden Fehler ist. Um die �Ahnlichkeit des vorliegenden Falles miteinem Fall aus der Datenbank zu bestimmen, wird f�ur jedes Paar korrespondieren-der Symptome aus den beiden F�allen die �Ahnlichkeit nach dem �Ahnlichkeitsma�berechnet. Aus der Verrechnung aller Einzelvergleiche der Symptome wird auf dieseWeise die Gesamt�ahnlichkeit zweier F�alle ermittelt.In der vorliegenden Dom�ane (hydraulische Anlagen in Art Deco) wurden jedochbislang keine Falldaten gesammelt. Daher scheidet auch das fallbasierte Vorgehenzun�achst aus. Grunds�atzlich ist der modellbasierte (funktionale) Ansatz dem fall-basierten in einem weiteren Punkt �uberlegen: wenn tiefergehendes Wissen f�ur diezu diagnostizierenden Anlagen vorhanden ist, dann kann mit dem modellbasiertenAnsatz die Aufgabe, spezi�sche Diagnosesysteme automatisch zu generieren, leichtererf�ullt werden als bei einem fallbasierten Ansatz.2.2 SystemarchitekturDie Abbildung 2.2 zeigt das Architekturkonzept des modellbasierten Diagnosesy-stems f�ur Art Deco. Es wird davon ausgegangen, da� das zu untersuchende hydrau-lische System mit Art Deco entwickelt worden ist und deshalb die Anlagenbeschrei-bung in einer Art Deco-Wissensbasis vorhanden ist. Der Diagnoseproze� beginntzun�achst damit, das Modell der Anlage aus den Daten der Art Deco-Wissensbasiszu erzeugen. In dem Modell ist das korrekte Verhalten der Anlage durch ein Con-
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Art DecoWissensbasisAbbildung 2.2: Systemarchitektur des Diagnosesystems f�ur hydraulische Anla-gen.straintnetz de�niert. Die Modellerzeugung besteht darin, die einzelnenVerhaltensbe-schreibungen der Komponenten, welche in Art Deco durch die �Ubergangsfunktionengegeben sind, in entsprechende Constraints zu �ubersetzen und diese entsprechendder Strukturbeschreibung der Anlage zu einem Constraintnetz zu verbinden.Die Benutzerschnittstelle besteht im einfachsten Fall aus einer Dialogkomponen-te, die dem Benutzer die Eingabe von Messungen und Beobachtungen, sowie denaktuellen Betriebsparametern erlaubt und als Ergebnis Diagnosen ausgibt und beiBedarf erkl�art. Eine Wissenserwerbskomponente er�ubrigt sich, weil das Diagnosesy-stem �uber keine eigeneWissensbasis verf�ugt, sondern diejenige von Art Deco benutzt.Die Wissensakquisition im Sinne der Bescha�ung von Anlagen- und Komponenten-



PROBLEMBESCHREIBUNG 21beschreibungen obliegt Art Deco.Die Diagnoseaufgabe wird begonnen, weil es eine Abweichung gibt zwischen dem vomModell vorhergesagten Ergebnis einer Messung und dem tats�achlich beobachtetenErgebnis. Da wir das Modell als korrekt unterstellen, kommen als Ursache f�ur alleModell-Artefakt-Abweichungen nur Komponenten-Fehlfunktionen in Betracht.Gew�ohnlich reichen die vorliegenden Me�ergebnisse nicht aus, um die Komponen-ten eindeutig zu identi�zieren, die f�ur die Abweichungen verantwortlich sind, so da�weitere Messungen und Beobachtungen notwendig sind. Deshalb erfordert der Dia-gnoseablauf zwei Phasen. In der ersten Phase (Kandidatengenerierung) wird anhanddes Systemmodells die Menge der m�oglichen Ursachen f�ur die Abweichungen ermit-telt. In der zweiten Phase (Kandidatendiskriminierung) produziert das System einenVorschlag f�ur die beste n�achste Messung oder Beobachtung, um die Menge der Kan-didaten zu verkleinern. Messungen sind teuer, deshalb ist die beste n�achste Messungdiejenige, die { im Mittel { zu der Entdeckung der defekten Komponenten in einerminimalen Anzahl von Messungen f�uhren wird. Das Ergebnis dieser Messung bringti.a. eine weitere Abweichung hervor. Der Proze� von Kandidatengenerierung und-diskriminierung wird solange iteriert, bis schlie�lich (im Idealfall) nur noch eineUrsache �ubrig bleibt.2.2.1 Einige grundlegende VoraussetzungenF�ur die Fehlersuche in hydraulischen Anlagen werden in dieser Arbeit einige An-nahmen getro�en, die sich ebenfalls in anderen Arbeiten zur modellbasierten Dia-gnostik �nden [de Kleer & Williams 1987]. Wir nehmen an, da� die Durchf�uhrungeiner Messung bzw. Beobachtung keinen Ein
u� auf die zu untersuchende Anla-ge und das gezeigte Fehlverhalten hat. Wir nehmen weiterhin an, da� eine einmalgemessene Gr�o�e seinen gemessenen Wert �uber die gesamte Dauer des Diagnosepro-zesses beibeh�alt. Dies ist gleichbedeutendmit der Annahme, da� das Verhalten jederKomponente | ob korrekt oder fehlerhaft | unabh�angig vom Verlauf der Zeit ist.Beobachtungen werden als korrekt angenommen und k�onnen im weiteren Verlauf derDiagnose nicht widerlegt werden. Komponentenverhalten, das sich spontan �andernkann, wie z.B. ein Wackelkontakt bei einem elektrisch geschalteten Ventil, wird aus-geschlossen. Andererseits wird angenommen, da� eine Komponente, die defekt ist,bei einer Beobachtung nicht unbedingt Fehlverhalten zeigen mu�. Das Fehlverhaltenkann sich bei einer anderen Menge von Betriebsparametern zeigen. Daher kann auseiner Beobachtung nicht geschlossen werden, da� eine Komponente korrekt ist, dennbei der n�achsten Beobachtung kann sich ein Fehlverhalten der Komponente zeigen.



22 KAPITEL 22.2.2 Eingaben und Ausgaben des DiagnosesystemsDas modellbasierte Diagnosesystem f�ur hydraulische Anlagen erh�alt als prim�are Ein-gabe ein Modell der zu untersuchenden hydraulischen Anlage. Das Modell ist einNetzwerk aus Komponenten und Leitungen. In Kapitel 6 wird gezeigt, wie diesesModell aus der Anlagenrepr�asentation in der Art Deco-Wissensbasis erzeugt werdenkann. Jede Komponente verf�ugt �uber eine Beschreibung seines station�aren Verhal-tens. Die zweite Eingabe des Programms ist eine Beschreibung der Betriebsparame-ter, mit denen die Anlage "gefahren\ wird. Das sind die von au�en vorgegebenenSystemgr�o�en, wie z.B. die Stellung der Ventile, der Tankdruck oder die Pumpen-drehzahl. In dem Modell wird dann das Verhalten der Anlage bei den vorgegebenenBetriebsparametern simuliert.Wenn an der realen Anlage Abweichungen von diesemvorhergesagten Verhalten entdeckt werden, produziert das Diagnoseprogramm eineListe von Komponenten, die f�ur die Abweichungen verantwortlich sein k�onnen. Wenndie Komponenten in dieser Liste noch nicht gen�ugend eingegrenzt sind (und dies ent-scheidet der Benutzer), schl�agt das Progamm interaktiv einen weiteren Me�punktvor, an dem als n�achstes gemessen bzw. beobachtet werden soll, um die Menge derverd�achtigen Komponenten weiter einzuschr�anken. Mit Hilfe des Ergebnisses jederweiteren Messung kann das Programm schlie�lich die korrekte Diagnose �nden.2.3 Modellierung hydraulischer AnlagenBei der Entwicklung eines Diagnosesystems f�ur hydraulische Anlagen stellt sich diezentrale Frage nach der Detailliertheit der Modellierung. An die Modellierung einerAnlage werden drei Forderungen gleichzeitig gestellt. Ein Modell mu� wirklichkeits-treu, pr�azise und dabei e�zient sein [Hamscher 1988]. Ein Modell ist wirklichkeits-treu, wenn es keine inkorrekten Vorhersagen �uber das Verhalten der Anlage erlaubt.Wirklichkeitstreue ist die oberste Forderung bei der Modellbildung, denn wenn dasModell inkorrekte Vorhersagen macht, dann werden Abweichungen zwischen demrealen Ger�at und dem Modell f�alschlicherweise Defekten in dem Ger�at zugescho-ben. Die gr�o�tm�ogliche Detaillierungstiefe der Modellstruktur ist in Art Deco durchdie De�nition der primitiven Komponenten in dem Komponentenkatalog vorgege-ben. Wie kann die Wirklichkeitstreue des Modells garantiert werden? Erstens mu�gew�ahrleistet sein, da� das Modell nur korrekte Vorhersagen �uber das Verhalten derprimitiven Komponenten zul�a�t, wenn diese isoliert betrachtet werden. Zweitensm�ussen die primitiven Komponenten in einer Weise zusammengesetzt sein, die dasVerhalten der primitiven Komponenten nicht beein
u�t. Dies ist die grundlegendeIdee des "no function in structure\-Prinzips [de Kleer 1984] und bedeutet, da� die



PROBLEMBESCHREIBUNG 23Beschreibung eines Komponentenverhaltens nicht von der korrekten Funktion desGesamtsystems abh�angen darf.Um sicherzustellen, da� die Komponentenmodelle der primitiven Komponenten iso-liert betrachtet korrekt sind, m�ussen alle Arten, in denen diese primitiven Kom-ponenten untereinander wechselwirken k�onnen, explizit beschrieben werden. ZumBeispiel ist die Aussage "Wenn der Schalter geschlossen ist, wird Strom 
ie�en\nicht korrekt, denn sie ber�ucksichtigt nicht die Tatsache, da� ein Spannungsabfallerforderlich ist, damit Strom 
ie�t. Jede solche Wechselwirkung, die nicht imModellbeschrieben ist, stellt eine m�ogliche Quelle von Fehldiagnosen dar.Die Verhaltensbeschreibungen der einzelnen primitiven Komponenten werden vonArt Deco in dem Komponentenkatalog vorgegeben. Es wird angenommen, da� dieVerhaltensbeschreibungen dem "no function in structure\-Prinzip gen�ugen und des-halb eine wirklichkeitstreue Modellierung des Verhaltens der Gesamtanlage auf derGrundlage der Komponenten-Verhaltensbeschreibungen erfolgen kann.Pr�azision ist eine weitere Forderung bei der Modellierung. Ganz allgemein ist einModell pr�azise in dem Ma�e, wie die Vorhersagen, die es produziert, konkret genugsind, um durch Beobachtungen am realen Ger�at widerlegt werden zu k�onnen. Eintriviales Ger�atemodell macht �uberhaupt keine Vorhersagen. Es ist wirklichkeitstreu,weil es keine falschen Aussagen macht, aber es ist f�ur die Diagnose nutzlos, weiles ebenso keine Abweichungen produzieren kann. Ein n�utzliches Modell produziertVorhersagen, die durch m�ogliche Beobachtungen best�atigt oder widerlegt werdenk�onnen.Wirklichkeitstreue und Pr�azision des Modells stehen im Zielkon
ikt mit seiner Ef-�zienz. Um die E�zienz zu steigern, wird in vielen Arbeiten zur modellbasiertenDiagnostik eine qualitative Modellierung der relevanten physikalischen Gr�o�en ver-wendet [de Kleer & Brown 1984, Kuipers 1986, Lambert et al. 1988, Kocksk�amperet al. 1993, Console et al. 1993]. Die Simulation des Verhaltens in dem Ger�atemo-dell erfolgt in dem Fall auf der Grundlage von qualitativen Werten. Damit wird dieVorgehensweise eines menschlichen Experten nachgebildet, der oft durch eine reinqualitative Betrachtung der Zusammenh�ange zwischen den Systemgr�o�en komplexehydraulische Systeme korrekt zu diagnostizieren vermag [Stru� 1993].Eine grunds�atzliche Frage bei der qualitativenModellierung ist, in wieviele qualitativunterschiedliche Regionen der numerische Wertebereich eines Parameters unterteiltwerden soll. Das Problem dabei ist, da� bei der Quantisierung einer kontinuierlichenWerteskala zwangsl�au�g nicht zwischen den Werten desselben Intervalls di�erenziertwerden kann.Ein Hauptproblem bei der qualitativen Simulation ist, da� diese mehrdeutige Er-



24 KAPITEL 2gebnisse liefert. Der Grund daf�ur liegt darin, da� qualitative Arithmetik [de Kleer &Brown 1984] unterbestimmt ist. Wenn z.B. in einer hydraulischen Anlage bei einerT-Leitungsverbindung an zwei Seiten die Menge einstr�omenden Flusses qualitativgegeben ist mit "zu niedrig\ beziehungsweise "zu hoch\, dann gibt es f�ur die Mengeausstr�omenden Flusses an der dritten Seite der T-Verbindung drei M�oglichkeitender Addition, n�amlich "zu hoch\, "normal\ und "zu niedrig\. Bei einer Anlage mitn T-Verbindungen gibt es demnach 3n M�oglichkeiten f�ur den Flu�. Der Verlust anPr�azision macht es oft unm�oglich | insbesondere lokal | zu bestimmen, welchevon zwei Ein
�ussen auf eine Systemgr�o�e dominiert.Wegen der Mehrdeutigkeiten bei der Simulation und der Ununterscheidbarkeit vonkorrektem und fehlerhaften Verhalten wird die M�oglichkeit einer qualitativen Mo-dellierung nicht l�anger betrachtet. Statt dessen werden im Diagnosesystem f�ur ArtDeco die zu untersuchenden hydraulischen Anlagen quantitativ exakt modelliert.Das bedeutet, es erfolgt eine Verhaltenssimulation mit numerischen Werten.



Kapitel 3Der modellbasierte AnsatzDie meisten existierenden Diagnoseprogramme, die auf dem modellbasierten Ansatzaufbauen, sind f�ur die Diagnose von technischen Artefakten gedacht. Die Bezeich-nung "Anlage\ wird deshalb synonym f�ur "System\ oder auch "Ger�at\ verwen-det. Der Schl�ussel zum modellbasierten Ansatz mit funktionalen Modellen ist dieDarstellung der Struktur und des Verhaltens der korrekt funktionierenden Anlage.Mittels dieser Darstellung werden Vorhersagen �uber das Verhalten der realen An-lage und �uber die Ergebnisse von m�oglichen Messungen getro�en. Abweichungenzwischen dem vorhergesagten Verhalten und den tats�achlichen Beobachtungen wer-den Symptome genannt, die auf Mengen von m�oglichen fehlerhaften Komponentenzur�uckgef�uhrt werden m�ussen. Wir nehmen an, da� die Komponentenfehler, die denSymptomen zugrundeliegen, nicht direkt beobachtet werden k�onnen, sondern stattdessen indirekt �uber Beobachtungen des Verhaltens der Anlage hergeleitet werdenm�ussen.Jede Menge von Komponenten, deren Defekt die Beobachtungen erkl�aren kann, wirdein Kandidat genannt. Es kann f�ur eine Menge von Symptomen mehrere Erkl�arun-gen und damitmehrere Kandidaten geben. Diese werden entsprechend ihrer relativenWahrscheinlichkeit bewertet. Um die Menge der m�oglichen Kandidaten einzugren-zen, werden weitere Beobachtungen gemacht, so da� schlie�lich (im Idealfall) einKandidat die anderen dominieren und als endg�ultige Diagnose ausgegeben wird.Der wesentliche Vorteil bei der funktionalen Modellierung ist, da� durch die Verwen-dung von Wissen �uber das korrekte Komponentenverhalten die globalen Beziehun-gen zwischen den zugrundeliegenden Fehlern und dem beobachteten Fehlverhaltender Anlage nicht ben�otigt werden. Bei diesem Ansatz wird vielmehr gefolgert, da�jede Teilmenge von Komponenten, deren kombiniertes vorhergesagtes Verhalten mitdem tats�achlich beobachteten Verhalten nicht �ubereinstimmt, wenigstens eine de-



26 KAPITEL 3fekte Komponente enth�alt. Durch die Sammlung weiterer Beobachtungen kann dasDiagnoseprogramm diese Menge verkleinern.Dar�uber hinaus erfordert dieser Ansatz keinerlei Festlegung bez�uglich der Anzahlder vorhandenen Fehler in der Anlage. Das Modell unterst�utzt Schlu�folgerungen�uber die Wechselwirkungen zwischen jeder Anzahl von fehlerhaften Komponenten.Bei dem funktionalen Ansatz besteht die gesamte diagnostische Aufgabe aus f�unfTeilaufgaben: Modellbildung, Verhaltensvorhersage, Kon
ikterkennung, Kandida-tenerzeugung und Me�punktvorschlag (bzw. Kandidatendiskriminierung). Von denf�unf Teilaufgaben bilden die letzten vier den Diagnoseproze� nach der GDE vonde Kleer und Williams. Die Modellbildung ist vor dem Beginn der Diagnose abge-schlossen und geh�ort daher nicht zum eigentlichen Diagnoseproze�. Im folgendenAbschnitt wird die Arbeitsweise der GDE an einem Beispiel beschrieben und dabeijede der obigen Aktivit�aten diskutiert.3.1 Die GDEIn diesem Abschnitt werden die grundlegenden Prinzipien der GDE ("General Dia-gnostic Engine\) an einem sehr einfachen hydraulischen System beschrieben. DieGDE ist ein dom�anenunabh�angiges Werkzeug [de Kleer & Williams 1987]. Die GDEben�otigt ein Modell des Systems, das aus den Komponentenmodellen der im Sy-stem enthalten Komponenten entsprechend der Systemstruktur zusammengesetztist ("component connection modelling\). Die Komponentenmodelle sind durch Con-straints dargestellt, welche die Relationen zwischen den physikalischen Gr�o�en anden Anschl�ussen einer Komponente aufrechterhalten, indem die Constraints f�ur be-stimmte Gr�o�en Werte von bekannten Werten anderer Gr�o�en herleiten (Abschnitt6.2) Im Modell wird f�ur jede Komponente explizit die Annahme getro�en, da� dieseKomponente korrekt funktioniert. Diese Annahme geht als zus�atzliche Bedingung indie zugeh�origen Constraints der Komponente ein und rechtfertigt die Verwendungeines Constraints bei der Bestimmung des korrekten Komponentenverhaltens.Die GDE f�uhrt iterativ die folgenden Schritte durch [de Kleer & Williams 1987]:� Verhaltensvorhersage: Mit der Annahme, da� jede Komponente korrekt (intakt)ist, berechne Werte f�ur die einzelnen physikalischen Gr�o�en im System.� Kon
ikterkennung: BestimmediejenigenKomponenten-Korrektheitsannahmen,die der Berechnung von widerspr�uchlichen Werten einer bestimmten Gr�o�e zu-grundeliegen.



DER MODELLBASIERTE ANSATZ 27� Kandidatenerzeugung: Konstruiere die Mengen derjenigen Komponenten, de-ren Korrektheitsannahme die vorhandenen Kon
ikte hervorruft, und welche dieKon
ikte au
�osen, wenn ihre Korrektheitsannahmen gemeinsam (d.h. konjunk-tiv) zur�uckgezogen werden.� Me�punktvorschlag (Kandidatendiskriminierung): Produziere einen Vorschlagf�ur die n�achste Messung an dem System, die am "besten\ zwischen den Kandi-daten unterscheiden hilft. Die beste n�achste Messung ist die, welche im Mittelzur Ermittlung der korrekten Diagnose in einer minimalen Anzahl von Messun-gen f�uhrt.In Abschnitt 3.2 wird eine exakte formale Beschreibung der diagnostischen Aufgabegegeben. Zun�achst wollen wir uns jedoch die prinzipielle Arbeitsweise der GDE aneinemBeispiel verdeutlichen.Um die wesentlichen Konzepte dabei besser herausstel-len zu k�onnen, betrachten wir zun�achst ein triviales hydraulisches System, welchesaus nur zwei Leitungen besteht.3.1.1 VerhaltensvorhersageDie Verhaltensvorhersage in dem Modell geschieht durch eine Simulation des Ver-haltens. Das Modell der Anlage wird dabei durch ein Netz von Constraints dar-gestellt. Die Verhaltenssimulation wird mit Hilfe der Constraint-Propagierung er-reicht, wobei das korrekte Verhalten der gesamten Anlage auf der Basis der lokalenPropagierung des korrekten Verhaltens einzelner Komponenten ermittelt wird. Wirwerden uns in Kapitel 6 noch ausf�uhrlich mit der Erzeugung des Constraintnetzesund der Constraint-Propagierung bei hydraulischen Systemen besch�aftigen. F�ur denMoment sei angenommen, wir haben einen Mechanismus zur Verhaltensvorhersagein dem Modell anhand der Beobachtungen und vorgebenen Systemgr�o�en.Angenommen, der einstr�omende Flu� in ein System aus zwei zusammengef�ugtenLeitungen betr�agt 6 l/s (Abbildung 3.1). Der zu erwartende Flu� an Punkt C kanndann im Modell durch die lokale Propagierung des Verhaltens der Einzelleitungenberechnet werden und betr�agt 6 l/s unter der Annahme, da� jede Leitung korrekt ist.Jeder lokal vorhergesagte Wert hat einen Label, der die Mengen von Komponentenangibt, von deren korrektem Verhalten dieser Wert abh�angt. Zum Beispiel hat "C= 6 l/s\ den Label ffL1; L2gg, wobei L1 f�ur die Annahme "Leitung L1 ist korrekt(nicht defekt)\ steht, und so weiter. Der Label eines Wertes enth�alt i.a. mehr alseine Menge von Komponenten, denn bei gr�o�eren Netzwerken gibt es oft verschiede-ne Wege von Komponenten und Leitungen, �uber die der Wert an einer bestimmtenStelle hergeleitet werden kann. Jede Menge im Label enth�alt die Komponenten auf



28 KAPITEL 3
L L1 2A6 fg B6 fL1g 6 fL1; L2gCAbbildung 3.1:Verhaltensvorhersage des Flusses an Punkt B und C bei Vorgabedes Flusses an Punkt A. C ist 6 l/s, wenn Leitung L1 und L2 intakt sind.einem bestimmten (Inferenz-)Weg. Wozu werden Label ben�otigt? Die Informationenim Label eines Wertes haben den Zweck, da� im Falle der Beobachtung eines wi-derspr�uchlichen Wertes am realen Ger�at die verantwortlichen Komponenten leichtgefunden werden k�onnen. Wie noch gezeigt wird, ist es dabei wesentlich, f�ur jedenWert in seinemLabel nur die minimalenMengen von Komponenten zu speichern, aufderen Korrektheit dieser Wert beruht. Die Minimalit�at einer Menge im Label einesWertes bedeutet also, da� keine echte Teilmenge von Komponenten dieser Mengeausreicht, um den Wert im Modell an dieser Stelle herleiten zu k�onnen.Eingangsgr�o�en, die dem System von au�en vorgegeben sind | wie im Beispiel dereinstr�omende Flu� von 6 l/s | erfordern keine Korrektheitsannahmen von Kompo-nenten. Deshalb enth�alt ihr Label nur die leere Menge. Jede der minimalen Mengenim Label eines Wertes wird eine minimale Umgebung genannt. Ein Wert ist in einerbestimmtenUmgebung g�ultig, wenn der Wert aus den Verhaltensbeschreibungen derKomponenten in dieser Umgebung zusammen mit den gegebenen Eingangsgr�o�enhergeleitet werden kann.Zu beachten ist, da� die Verhaltensvorhersage im Modell nicht auf die Richtungder Schlu�folgerung von den Eing�angen einer Komponente zu den Ausg�angen be-schr�ankt ist. Unter der Voraussetzung, da� sich das Verhalten der Komponentenlinear beschreiben l�a�t, kann das Modell jede logische Beziehung zwischen Gr�o�enan den Ports einer Komponente herstellen, insbesondere entgegen der physikalischenWerteausbreitungsrichtung. Wenn im Beispiel nur der ausstr�omende Flu� gemessenwurde, so kann im Modell | unter Verwendung der Korrektheitsannahmen dereinzelnen Leitungen | auf die Menge einstr�omenden Flusses geschlossen werden.Der Grund daf�ur liegt darin, da� in dem Constraint-Netz, welches das Modell be-schreibt, die Wertepropagierung "in alle Richtungen\erfolgt. Auf diesen Punkt wirdin Abschnitt 6.2 noch eingegangen.



DER MODELLBASIERTE ANSATZ 29
L L1 2A6 fg B6 fL1g 6 fL1; L2gC4 fL2g 4 fgAbbildung 3.2: Die Verhaltensvorhersage kann im Modell in alle Richtungenerfolgen. Wird an Punkt C der Flu� von 4 l/s beobachtet, l�a�t sich daraus aufden Flu� 4 l/s an Punkt B schlie�en | unter Annahme der Korrektheit vonLeitung L2.3.1.2 Kon
ikterkennungWir nehmen nun an, da� an dem realen System der drei Leitungen am Ausgang Cein Flu� von 4 l/s beobachtet beziehungsweise gemessen worden ist, und da� dieseWerte als Fakten in das Diagnosesystem eingegeben worden sind (siehe Abbildung3.2). Wird die Beobachtung mit der Vorhersage �uberlagert, so wird deutlich, da�im Modell an Punkt B der Flu� mit 6 l/s vorhergesagt wird, wenn Leitung L1 inOrdnung ist, aber mit 4 l/s, wenn Leitung L2 korrekt funktioniert. Dies ist einBeispiel f�ur die r�uckw�artige Wertepropagierung im Modell.Da f�ur C ein anderer Wert beobachtet wurde als vorhergesagt, ist "C = 4 l/s\ einSymptom. Eine der Annahmen �uber die Korrektheit der Komponenten, welche derBerechnung des vorhergesagten Wertes "C = 6 l/s\ zugrundeliegen, mu� demnachfalsch gewesen sein. Die Menge fL1; L2g ist also ein Kon
ikt. Eine dieser Kompo-nenten mu� tats�achlich defekt sein, um die Beobachtung erkl�aren zu k�onnen.In komplizierteren Systemen kann ein einzelnes Symptom zu einer Vielzahl vonKon
ikten f�uhren. Die Menge aller Komponenten des Systems stellt immer einenKon
ikt dar, sobald irgendein Symptom beobachtet worden ist. Um die Komplexit�atder Kandidatenberechnung zu reduzieren, ist es daher entscheidend, die Menge al-ler Kon
ikte so knapp wie m�oglich zu beschreiben. Ein Kon
ikt ist eine Mengevon Komponenten, die einen Widerspruch mit den Beobachtungen bilden, wenn siealle gleichzeitig als korrekt angenommen werden. Durch das Hinzuf�ugen weitererKomponenten bleibt der Widerspruch bestehen. Deshalb ist jede Obermenge einesKon
ikts ebenfalls ein Kon
ikt. Zur Beschreibung aller Kon
ikte reicht es demnachaus, nur die minimalen Kon
ikte zu identi�zieren, wobei ein Kon
ikt minimal ist,



30 KAPITEL 3wenn keine echte Teilmenge ebenfalls ein Kon
ikt ist. Die Menge aller minimalenKon
ikte zu bestimmen ist die Aufgabe der Kon
ikterkennung bei der GDE.3.1.3 KandidatenerzeugungEin Kandidat f�ur eine Diagnose ist eine Menge von Komponenten, die alle Sympto-me erkl�aren k�onnen, wenn jede der Komponenten tats�achlich defekt ist. Damit einKandidat jedes Symptom erkl�aren kann, mu� dieser wenigstens eine Komponenteaus jedem Kon
ikt enthalten, d.h. ein Kandidat mu� die aufgetretenen Kon
ikte�uberdecken. Bei dem Diagnoseproze� werden meistens die einfachsten Erkl�arungenf�ur die Symptome gesucht, woraus die Forderung nach der Minimalit�at der Kan-didaten resultiert. Wenn es zum Beispiel nur einen Kon
ikt gibt (fL1; L2g), danngibt es zwei einelementige minimale Kandidaten fL1g und fL2g. Sind die beidenLeitungen Teil eines gr�o�eren hydraulischen Systems, dann kann die korrekte Dia-gnose zus�atzliche Komponenten enthalten, da es weitere defekte Komponenten imSchaltkreis geben kann. Jedoch k�onnen die Mengen fL1g und fL2g nicht verkleinertwerden und dennoch den Kon
ikt erkl�aren. Deshalb sind fL1g und fL2g minimaleKandidaten. Die Kandidatenerzeugung hat das Ziel, alle minimalen Kandidaten zu�nden.Das Schema der Kandidatenerzeugung auf der Grundlage der minimalen Kon
ikteerm�oglicht die Behandlung von Mehrfachfehlern in nat�urlicher Weise. Nehmen wirf�ur dieses Beispiel einmal an, eine Flu�messung sei an Punkt B m�oglich, und wirmessen den Flu� an dieser Stelle mit 5 l/s. Wir erhalten dann zwei minimale Kon-
ikte fL1g und fL2g, und fL1; L2g ist der einzige minimale Kandidat, der beideminimalen Kon
ikte erkl�art. Der minimale Kandidat fL1; L2g beschreibt also, da�die Symptome erkl�art w�urden, wenn beide Leitungen im realen System fehlerhaft(leck) w�aren. Ein Mehrfachfehler-Kandidat f�ur die Diagnose deutet auf das gleich-zeitige Vorliegen mehrerer verschiedener Komponentendefekte hin.Grunds�atzlich ist ein Kandidat eine spezielle Hypothese dar�uber, in welcher Weisesich das reale System von seinemModell unterscheidet. Bei hydraulischen Systemen,um die es in dieser Arbeit geht, ist ein Kandidat eine Menge von defekten Kompo-nenten, wobei die Komponenten, die nicht in diesem Kandidaten enthalten sind, alskorrekt betrachtet werden. Der "leere\ Kandidat fg kann interpretiert werden als"alle Komponenten funktionieren korrekt\.Bei der Berechnung der minimalen Kandidaten sind zwei Probleme zu bew�altigen.Erstens mu� f�ur die Bestimmung eines minimalen Kandidaten ein minimales Hit-ting Set (Mengen�uberdeckung) �uber die Menge der bekannten minimalen Kon
ikte



DER MODELLBASIERTE ANSATZ 31konstruiert werden (Abschnitt 3.2.2) und die Berechnung eines minimalen HittingSets ist NP-schwer [Garey & Johnson 1979]. Zweitens w�achst i.a. die Anzahl derverschiedenen minimalen Kandidaten exponentiell mit der Anzahl der minimalenKon
ikte. Nehmen wir zum Beispiel ein hypothetisches System mit 2n Komponen-ten und entsprechend 2n Korrektheitsannahmen. Sei weiter angenommen, die beob-achteten Symptome seien derart, da� es n minimale Kon
ikte gibt, einen minimalenKon
ikt f�ur jedes Paar von Komponenten 2i und 2i + 1. Die Anzahl der darausresultierenden minimalen Kandidaten ist 2n. In Kapitel 4 werden Verfahren unter-sucht, die minimalen Kandidaten zu berechnen, bzw. e�ziente N�aherungsl�osungenzu bestimmen.3.1.4 Me�punktvorschlagDas Ziel des Diagnoseprozesses ist, eine m�oglichst eindeutige Diagnose zu �nden.Im Verlauf der Diagnose gibt es gew�ohnlich verschiedene minimale Kandidaten, diealle bekannten Symptome erkl�aren k�onnen. Um zwischen diesen unterscheiden zuk�onnen, werden weitere Beobachtungen ben�otigt. Grunds�atzlich gibt es daf�ur zweiM�oglichkeiten:1. Es werden weitere Beobachtungen an der Anlage in ihrem derzeitigen Zustandgemacht.2. Es werden Beobachtungen anhand anderer Betriebsparameter gemacht, d.h. dieAnlage wird in einen anderen Betriebsmodus versetzt, durch Ver�anderung der�au�eren Vorgaben (andere Ventilstellung, etc.).Im obigen Beispiel war nur eine weitere Beobachtung m�oglich (an Punkt B). Imallgemeinen gibt es jedoch sehr viele m�ogliche Me�punkte. Messungen sind teuer,und deshalb wollen wir mit einer m�oglichst geringen Anzahl von Messungen diekorrekte Diagnose �nden. Man stelle sich zum Beispiel eine Pipeline bestehend austausend Teilst�ucken vor, an deren Ende weniger Flu� ankommt als am Anfang hin-ein
ie�t. Unter der Annahme, da� an jedem Verbindungspunkt zweier Leitungender Flu� gemessen werden kann | welcher ist der beste Punkt f�ur die Messung?Abh�angig davon, wo der jeweils n�achste Me�punkt gew�ahlt wird, gibt es sehr gro�eUnterschiede in der mittleren Anzahl der notwendigen Messungen, um das Leck zu�nden. De Kleer und Williams schlagen vor, den Me�punkt mit dem gr�o�ten durch-schnittlichen Informationsgewinn zu w�ahlen. Eine schlechte Vorgehensweise ist, ander ersten Nahtstelle zu messen, um zu pr�ufen, ob die erste Leitung undicht ist unddann diesen Proze� an Nahtstelle zwei, drei, vier, usw. zu wiederholen. Im Mittel



32 KAPITEL 3werden auf diese Weise 500 Messungen ben�otigt. Wird dagegen der n�achste Me�-punkt nach dem Prinzip der bin�aren Suche gew�ahlt, kann die defekte Leitung mitmaximal 10 Messungen gefunden werden.Ein grunds�atzliches Problem bei der Bestimmung des n�achsten Me�punktes ist,da� der Me�punkt, der zum gegebenen Zeitpunkt zwischen den Kandidaten ambesten unterscheiden hilft, nicht unbedingt derjenige ist, durch den die Anzahl derinsgesamt notwendigen Messungen zur Fehler�ndung minimiert wird. Vom Ausgangder n�achsten Messung h�angt es ab, welche weiteren Messungen erforderlich werden.Es ist m�oglich, da� die Messung an dem aktuell besten Me�punkt in der Folgemehr Messungen nach sich zieht als die Messung an einem aktuell weniger gutenMe�punkt. Der Ausgang einer Messung ist jedoch nicht im voraus bekannt, deshalbkann ein optimaler Me�punkt, der die Gesamtanzahl aller Messungen minimiert, i.a.nicht bestimmt werden. De Kleer und Williams schlagen vor, in einer Ein-Schritt-Vorschau alle vorhergesagten Ausg�ange f�ur jeden einzelnen Me�punkt zu betrachtenund dann den Me�punkt mit dem gr�o�ten durchschnittlichen Informationsgewinnzu w�ahlen. In [de Kleer 1990] wird die folgende Gleichung angegeben, nach derberechnet werden kann, welcher Informationsgewinn G von einer Messung an PunktX zu erwarten ist: G(X) =X ci ln ci:Hierbei ist ci die Anzahl der minimalen Kandidaten, die mit dem i-ten vorherge-sagten Ausgang dieser Messung konsistent sind. Die Summe l�auft dabei �uber allevorhergesagten Ausg�ange der Messung. Den gr�o�ten durchschnittlichen Informati-onsgewinn liefert die Messung, bei der G minimal ist.In dem Zwei-Leitungen-Beispiel werden f�ur eine Messung an Punkt B zwei Wertevorhergesagt: entweder ist B = 6 l/s (wenn L1 in Ordnung ist), oder es ist B = 4l/s (wenn L2 in Ordnung ist). Eine Messung von 4 l/s ist mit dem Kandidaten fL1gkonsistent, und 6 l/s ist mit dem Kandidaten fL2g konsistent. In diesem Beispiel istdie Berechnung von G(B) trivial: G(B) = 1 ln 1 + 1 ln 1 = 0.3.2 Formale Beschreibung der DiagnoseWir haben in dem letzten Kapitel die grundlegenden Konzepte der modellbasiertenDiagnose intuitiv und an Beispielen de�niert. K�onnen diese Konzepte pr�azise de-�niert werden? Werden mit dem modellbasierten Ansatz tats�achlich die korrektenDiagnosen berechnet? Um Fragen wie diese beantworten zu k�onnen, und um wich-tige Zusammenh�ange bei der beabsichtigten Implementierung nicht zu �ubersehen,wollen wir im folgenden die Theorie der modellbasierten Diagnose formal de�nieren.



DER MODELLBASIERTE ANSATZ 33Eine ausf�uhrlichere Behandlung dieser Formalisierung �ndet sich in [Reiter 1987]und [de Kleer et al. 1992].3.2.1 Theorie der Diagnose nach ReiterDie hier dargestellte Theorie der Diagnose wurde von [Reiter 1987] entworfen. Reiterformalisiert damit den modellbasiertenDiagnoseansatz, den er "Diagnosis from FirstPrinciples\ nennt, weil bei der Fehlersuche in einem System auf die Struktur- undFunktionsbeschreibung des Systems zur�uckgegri�en wird. Entscheidend ist hierbei,da� sich die Funktion des Gesamtsystems auf der Basis der lokalen Verhaltensweisenseiner einzelnen Komponenten beschreiben l�a�t. F�ur die Formulierung des Diagno-seproblems sowie der Beschreibung der Komponentenmodelle verwendet Reiter diePr�adikatenlogik erster Ordnung.Die De�nition des zu untersuchenden Systems umfa�t die zur Durchf�uhrung derDiagnose ben�otigten Informationen �uber die Anlage, wie z.B. Beobachtungen, dieAnlagenstruktur, Verhaltensbeschreibungen der Komponenten, und so weiter. Diefolgende De�nition eines Systems stammt aus [Forbus & de Kleer 1993]:De�nition: Ein System ist ein Tripel (SD,COMPS,OBS) mit folgenden Eigenschaf-ten:1. SD ist die Systembeschreibung (System Description) in Form einer Mengepr�adikatenlogischer Formeln erster Ordnung.2. COMPS bezeichnet die in dem System enthaltenen Komponenten. COMPS isteine endliche Menge von Konstanten.3. OBS ist eine Menge von Beobachtungen, beschrieben durch eine Menge pr�adi-katenlogischer Formeln erster Ordnung.In seiner Theorie folgt Reiter der Konvention, eine Diagnose durch eine Menge vonfehlerhaften Komponenten zu beschreiben, so da� die Komponenten imKomplementdieser Menge implizit als korrekt betrachtet werden.Die Korrektheit einer Komponente c 2 COMPS wird durch den Term :AB(c) aus-gedr�uckt, wobei AB(c) ein Pr�adikat ist, welches gilt, wenn die Komponente c "abnor-mal\ funktioniert. Eine Diagnose ist deshalb durch eine Menge von AB(ci) Termenbeschrieben, f�ur Komponenten ci 2 COMPS.Die Systembeschreibung SD ist f�ur eine Anlage relativ umfangreich, weil sie Axio-me f�ur Gleichheit und Arithmetik enthalten mu� [Forbus & de Kleer 1993]. Diewesentlichen pr�adikatenlogischen Formeln beschreiben das korrekte Verhalten der



34 KAPITEL 3Komponenten. Das korrekte Verhalten eines Addierers in digitalen Schaltkreisenzum Beispiel w�urde in der Systembeschreibung SD durch die folgende Formel be-schrieben werden:ADDIERER(x)! [:AB(x)! out(x) = in1(x) + in2(x)]MULTIPLIER(x)! [:AB(x)! out(x) = in1(x)� in2(x)]Diese Formel kann wie folgt gelesen werden: Wenn x ein Addierer ist, dann gilt:wenn x nicht abnormal funktioniert, dann ist der Output des Addierers die Summeseiner beiden Inputs.Das korrekte Verhalten eines Systems, bestehend aus den Komponenten COMPS =fc1; :::; cng, wird durch die folgende Formel beschrieben:SD [ f:AB(c1); :::;:AB(cn)g :Die Terme :AB(ci) entsprechen dabei den Korrektheitsannahmen der Komponentenin der GDE.Das reale technische System verh�alt sich fehlerhaft; die Beobachtungen (beschriebenin OBS) stimmen nicht mit dem korrekten Verhalten �uberein, d.h. die folgendeFormel ist inkonsistent:SD [ f:AB(c1); :::;:AB(cn)g [ OBS:Wenn f�ur einen bestimmten Parameter im System ein anderer Wert beobachtet wirdals sich aufgrund der Systembeschreibung ergeben m�u�te, dann stellen die Korrekt-heitsannahmen f�ur die Komponenten, deren korrektes Verhalten in die Berechnungdes vorhergesagten Wertes eingeht, einen Kon
ikt dar. Diese Korrektheitsannahmenk�onnen o�ensichtlich nicht alle gleichzeitig wahr sein; nicht alle diese Komponentenk�onnen korrekt funktionieren. Anders ausgedr�uckt: Wenigstens eine der Korrekt-heitsannahmen mu� falsch gewesen sein, um die Beobachtung erkl�aren zu k�onnen.Eine Kon
iktmenge C = fc1; :::; ckg bezeichnet bei Reiter eine Teilmenge vonCOMPS, so da� SD [ f:AB(c1); :::;:AB(ck)g [ OBS inkonsistent ist. Die Kon-
iktmengen Reiters entsprechen den Kon
ikten bei de Kleer. Eine Kon
iktmengeist minimal, wenn sie keine echte Teilmenge enth�alt, die ebenfalls eine Kon
iktmen-ge ist. Das bedeutet: f�ur eine minimale Kon
iktmenge C ist die folgende Formel f�urjede echte Teilmenge von C konsistent:SD [ f:AB(c) j c 2 C 0undC 0 � Cg [ OBS:Andererseits ist jede Obermenge einer Kon
iktmenge ebenfalls eine Kon
iktmenge.Im allgemeinen werden in einem fehlerhaften System mehrere Parameterwerte vonihrem korrekten Wert abweichen, so da� es mehr als eine Kon
iktmenge geben wird.



DER MODELLBASIERTE ANSATZ 35Das Ziel des Diagnoseprozesses ist, eine Diagnose zu �nden, die alle vorhandenenAbweichungen (bzw. alle vorhandenen Kon
iktmengen) erkl�aren kann.Intuitiv ist eine Diagnose eine Menge von Komponenten, deren Korrektheitsannah-me zur�uckgezogen wird. Die Korrektheitsannahme einer Komponente zur�uckzuzie-hen bedeutet, diese als abnormal (d.h. defekt) anzusehen. Die zugrundeliegende Ideeist, da� die Negierung der Korrektheitsannahmen der Komponenten aus der Dia-gnose alle Inkonsistenzen mit den Beoachtungen au
�ost.De�nition: Eine Diagnose f�ur (SD,COMPS,OBS) ist eine Menge � � COMPS,f�ur die folgende Formel konsistent ist:SD [ fAB(c) j c 2 �g [ f:AB(c) j c 2 COMPS��g [OBS:ImUnterschied zu Reiter bezeichnet de Kleer nur die endg�ultige Diagnose als solche.Bei de Kleer ist der Diagnoseproze� inkrementell:Mit jeder neuen Beobachtung wirddie bisher gefundene Diagnose verbessert. Jede Zwischendiagnose wird deshalb beide Kleer ein Kandidat genannt, der eine vorl�au�ge Hypothese f�ur die Diagnosedarstellt.F�ur ein Diagnoseproblem kann es 2jCOMPSj verschiedene Diagnosen geben. Die De-�nition einer minimalen Diagnose entspricht der Notwendigkeit, m�oglichst einfacheErkl�arungen zu haben.De�nition: Eine Diagnose � ist minimal, wenn keine echte Teilmenge �0 � �ebenfalls eine Diagnose ist.Enth�alt eine minimale Diagnose mehrere Elemente, so bedeutet dies, da� mehrereKomponenten gleichzeitig defekt sein m�ussen, um die Beobachtungen zu erkl�aren.Eine minimale Diagnose repr�asentiert dann Mehrfachfehler im System.3.2.2 Bestimmung der Diagnosen bei ReiterWie k�onnen die minimalen Diagnosen bestimmt werden? Es kann zun�achst fest-gestellt werden: Wenn in jeder Kon
iktmenge eine Komponente tats�achlich defektw�are, dann w�urde dies die Inkonsistenz jeder Kon
iktmenge au
�osen. Demnach mu�jede Diagnose aus jeder Kon
iktmenge wenigstens ein Element enthalten, um dieInkonsistenzen aufzul�osen. Informell sagen wir: Jede Diagnose mu� alle vorhandenenKon
iktmengen �uberdecken.Reiter hat gezeigt, da� jede minimaleDiagnose f�ur (SD,COMPS,OBS) ein minimalesHitting Set f�ur die Menge der minimalen Kon
iktmengen ist. Ungl�ucklicherweise istdie Berechnung eines minimalen Hitting Sets ein NP-schweres Problem [Garey &



36 KAPITEL 3Johnson 1979]. Nach der De�nition von [Garey & Johnson 1979] ist die Menge Hein Hitting Set f�ur eine Menge C von Teilmengen einer Menge S, C = fS1; :::; Sng,wenn gilt:(i) H � S(ii) H \ Si 6= fg 8 Si; 1 � i � n.Wiederum ist ein Hitting Set H minimal, wenn keine echte Teilmenge von H eben-falls ein Hitting Set ist.Reiter schl�agt ein Verfahren zur Berechnung der minimalen Diagnosen gem�a� derobigen De�nition vor. Zuerst werden alle minimalen Kon
iktmengen f�ur(SD,COMPS,OBS) berechnet, indem ein Theorembeweiser zur Konsistenzpr�ufungverwendet wird. Als n�achstes werden alle minimalen Hitting Sets f�ur die Menge allerminimalenKon
iktmengen berechnet. Dies geschieht durch die sogenannte H-P-TreeMethode [Reiter 1987], einer Art Breitensuche in einem speziellen, baumf�ormigenSuchraum.Um Reiters "Diagnosis from First Principles\ auf kontinuierliche physikalische Sy-steme wie hydraulische Anlagen anwenden zu k�onnen, sind ein angemessenes Mo-dell und Theorembeweiser f�ur die Beschreibung des Systemverhaltens notwendig.[Ng 1990] verwendet Kuipers qualitativen Simulator QSIM [Kuipers 1986] als einenTheorembeweiser. Jedoch erweist sich QSIM f�ur realistische Systemgr�o�en als zuaufwendig [Ng 1990] und wird deshalb hier nicht weiter verfolgt.Set-Covering [Peng & Reggia 1990] ist ein weiterer Ansatz, f�ur eine gegebene Mengevon Symptomen die minimalenHitting Sets (und damit die Diagnosen) zu ermitteln.Dieser Ansatz beruht auf der Verwendung von Fehlermodellen (siehe Einleitung). DieVoraussetzung f�ur diesen Ansatz ist deshalb, da� die kausalen Beziehungen zwischenden zugrundeliegenden Fehlern (Defekten) und den Symptomen klar de�niert sind.3.2.3 Die grundlegende Idee des Set-CoveringDie Grundidee der Parsimonious Covering Theory von Peng und Reggia ist (infor-mell) die folgende: Ein bestimmtes Symptom kann i.a. durch verschiedene Fehlerverursacht werden. Durch die sogenannte Ursachenfunktion wird jedem Symptomdie Menge der m�oglichen zugrundeliegenden Fehler zugeordnet. Umgekehrt kann einbestimmter Fehler mehrere verschiedene Symptome hervorrufen. Dies wird durcheine Wirkungsfunktion beschrieben, die jedem Fehler die Menge der resultierendenAuswirkungen (Symptome) zuordnet.
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ursache(    )Abbildung 3.3: Jedes Symptom wird durch eine Menge von Fehlern verursacht.Es gibt vier M�oglichkeiten f�ur die Teilmengen, in der die Fehler liegen, welchedie Symptome s1; s2; s3 verursachen. Entsprechend lassen sich die Symptomein vier Gruppen einteilen. Bei der Set-Covering-Theorie werden die m�oglichenEinteilungen berechnet.Die Symptome lassen sich nun danach einteilen, durch welche unterschiedlichenMengen von Fehlern diese verursacht werden k�onnen. Ein Beispiel soll dies ver-deutlichen. Die Abbildung 3.3 zeigt ein Problem mit drei Symptomen fs1; s2; s3g. Ineinem Extrem k�onnen sich alle Symptome auf dieselbe Gruppe von Fehlern beziehen,n�amlich auf die Fehler im Durchschnitt der drei Mengen ursache(s1), ursache(s2),und ursache(s3). In diesem Fall kann ein einziger Fehler alle Symptome erkl�aren.Dies ist in Abbildung 3.3 durch die Einteilung der Symptome in eine Gruppe (E1)dargestellt. Im anderen Extrem sind f�ur Erkl�arung der Symptome drei Fehler ausdrei verschiedenen Fehlergruppen erforderlich. Dies entspricht der Symptomeintei-lung in drei verschiedene Gruppen (Einteilung E4). Die Anzahl der Gruppen inEi entspricht dabei der Anzahl gleichzeitig auftretender Fehler. In diesem Beispielgibt es insgesamt vier m�ogliche Einteilungen. Man beachte, da� die Zwei-Gruppen-Einteilung, bei der s1 und s3 eine Gruppe bilden und s2 eine andere, unm�oglich ist,da ursache(s1) \ ursache(s3) eine Teilmenge von ursache(s2) ist.Bei der Set Covering Theorie werden alle diese m�oglichen Einteilungen berechnet.Die Einteilungen entsprechen den Generatoren bei Peng und Reggia.3.2.4 Die Formalisierung durch Peng und ReggiaIm Ansatz von Peng und Reggia wird das Problem der Mehrfachfehler-Diagnosedurch ein Vier-Tupel (D;M;C;M+) charakterisiert, das wie folgt de�niert ist:
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wirkung(   )Abbildung 3.4: Eine Erkl�arung f�ur das Diagnoseproblem (D;M;C;M+).D ist eine endliche nichtleere Menge von Fehlern ("disorders\).M ist eine endliche nichtleere Menge von Symptomen ("manifestations\).C ist eine Relation, die eine Teilmenge von D �M ist. Diese Relation verbindetFehler mit Symptomen. Die Bedeutung von (d;m) 2 C ist, da� der Fehler ddas Symptom m verursachen kann (aber nicht mu�).M+ ist eine Teilmenge von M , welche die beobachteten Symptome kennzeichnet.Man beachte, da� Symptome, die nicht in M+ enthalten sind, als abwesend(d.h. nicht vorhanden) betrachtet werden.Desweiteren gibt es eine Ursachen- und eine Wirkungsfunktion:ursache(m) � D ; m 2Mwirkung(d) �M ; d 2 D:Die L�osung f�ur ein diagnostisches Problem (D;M;C;M+) ist wie folgt de�niert:De�nition: Die L�osung f�ur ein diagnostisches Problem (D;M;C;M+) ist die Men-ge aller Erkl�arungen von M+. Eine Erkl�arung von M+ f�ur (D;M;C;M+) ist eineMenge fd1; :::; dng � D, wobei n[i=1wirkung(di) �M+:



DER MODELLBASIERTE ANSATZ 39Eine Erkl�arung von M+ ist minimal, wenn diese keine echte Teilmenge enth�alt,die ebenfalls M+ erkl�art. Wie bei M+ werden Fehler, die nicht in einer Erkl�arungenthalten sind, als abwesend betrachtet.Eine minimale Erkl�arung korrespondiert mit einemminimalen Hitting Set in ReitersFormalisierung. Die Abbildung 3.4 zeigt eine Erkl�arung f�ur (D;M;C;M+).3.2.5 DiskussionDie Diagnose wird bei Peng und Reggia beschrieben als das Problem, aus einervorgegebenen Menge von Fehlern diejenigen Fehler auszuw�ahlen, welche die gegebe-nen Symptome am besten erkl�aren. Peng und Reggia setzen bei ihrer De�nition derDiagnose voraus, da� die m�oglichen Fehler bereits vor Beginn der Diagnose bekanntsind, und da� die Menge der Fehler vollst�andig ist. In der Hydraulik, wie auch in derMedizin und in anderen Dom�anen, ist das Verhalten des zu untersuchenden Systemsi.a. sehr komplex und die m�oglichen Fehler sehr vielf�altig, so da� die Vollst�andig-keit der Fehlermenge schwer zu garantieren ist. Wenn ein Symptom vorhanden ist,welches nicht durch einen bekannten Fehler erkl�art werden kann, scheitert dieserAnsatz. Dies ist ein wesentlicher Nachteil gegen�uber der Diagnose mit funktionalenModellen, wie sie in der Theorie von Reiter de�niert ist. Reiters Diagnoseansatz ist
exibler, weil bei seiner De�nition der Diagnose keinerlei Wissen �uber die m�oglichenFehler ben�otigt wird. Jede strukturelle Abweichung des realen Systems von seinemModell, welche die Symptome erkl�art, ist als Fehler m�oglich. Strukturelle Abwei-chungen werden dabei auf der Grundlage einer Simulation des korrekten Verhaltensin dem Modell des Systems entdeckt.Ein gravierender Nachteil des Ansatzes von Peng und Reggia ist au�erdem, da�dieser das Vorliegen einer geschlossenen Diagnosesituation unterstellt. Damit ist ge-meint, da� bei Beginn der Diagnose alle beobachteten Symptome zur Verf�ugungstehen und alle nicht beobachteten Symptome als nicht vorhanden angesehen wer-den ("closed world assumption\). Das Wissen �uber die Abwesenheit bestimmterSymptome erm�oglicht es dann, gewisse Fehler als Ursache auszuschlie�en. In derHydraulik-Dom�ane, wie in vielen Dom�anen, ist die closed world assumption aller-dings aus folgendem Grund unrealistisch: Um Symptome zu erkennen, m�ussen Mes-sungen an der realen Anlage durchgef�uhrt werden. Diese sind in der Regel teuer,so da� am Anfang der Fehlersuche nur ein kleiner Teil der tats�achlich vorhandenenSymptome bekannt ist. Eine solche Situation wird als o�en bezeichnet [Forbus &de Kleer 1993]. Diagnostische Schlu�folgerungen k�onnen nur anhand der bekannten



40 KAPITEL 3Symptome gemacht werden. �Uber die noch unbekannten Symptome k�onnen keineAussagen getro�en werden. Unter Umst�anden m�ussen im Verlauf der Diagnose wei-tere Symptome durch zus�atzliche Messungen an der hydraulischen Anlage erhobenwerden. Bei dem f�ur Art Deco zu entwickelnden Diagnosesystem ist von einer o�e-nen Diagnosesituation auszugehen. Es wird als eine Aufgabe des Diagnosesystemsangesehen, durch geschickte Auswahl der Me�punkte die Anzahl der insgesamt er-forderlichen Messungen zu minimieren.Ein ganz anderer Ansatz zur L�osung des Mehrfachfehler-Diagnose-Problems ist in[Miller et al. 1993] beschrieben. Sie stellen einen genetischen Algorithmus vor, der inder Lage sei, eine optimale L�osung in allen F�allen bis auf einen winzigen Bruchteil derF�alle zu �nden, und mit einer Geschwindigkeit, die um Gr�o�enordnungen schnellersei als exakte Algorithmen. Dieser Ansatz basiert jedoch ebenfalls auf der Diagnosemit Fehlermodellen nach Peng und Reggia, so da� auch hierbei das vollst�andigeWissen und eine geschlossene Diagnosesituation vorausgesetzt wird.Aufgrund der oben genannten Probleme bei dem Ansatz von Peng und Reggia wirddieser Fehlermodell-basierte Ansatz f�ur die Entwicklung eines Diagnosesystems f�urhydraulische Anlagen nicht weiter verfolgt.



Kapitel 4Kandidaten-BerechnungsverfahrenDas Ziel der Kandidatengenerierung ist die Bestimmung der vollst�andigen Mengeder minimalen Kandidaten. Zur Erinnerung: Ein Kandidat ist eine Menge von Kom-ponenten, die alle vorhandenen Kon
ikte "erkl�art\, wenn jede Komponente in dieserMenge tats�achlich defekt ist. Dazu mu� ein Kandidat aus jedem minimalen Kon
iktwenigstens ein Element enthalten. Zus�atzlich wird die Minimalit�at eines Kandidatengefordert.In Abschnitt 3.1.3 wurde an einemBeispiel gezeigt, da� i.a. die Anzahl der m�oglichenminimalen Kandidaten exponentiell w�achst mit der Anzahl der minimalen Kon
ik-te. In den 2n m�oglichen minimalen Kandidaten, die es im Beispiel gab, waren aller-dings s�amtliche Mehrfachfehler-Kombinationen enthalten. Wenn hingegen nur Ein-fachfehler unterstellt werden ("Single Fault Assumption\), bleibt das exponentielleWachstum aus. Die Einschr�ankung auf Einfachfehler bedeutet, da� alle gefundenenSymptome auf einen einzelnen Fehler zur�uckgef�uhrt werden k�onnen. Alle minimalenKandidaten sind dann einelementig und liegen in der Schnittmenge aller minimalenKon
ikte.Bei einer Bitvektor-Darstellung der minimalen Kon
ikte kann ein minimaler Kan-didat in linearer Zeit (in der Anzahl der minimalen Kon
ikte) bestimmt werden.Zum Beispiel k�onnte in einem System mit 100 Komponenten jeder minimale Kon-
ikt durch einen 100-Bit-Bin�arstring dargestellt werden, wobei jeder Komponenteeine eindeutige Bit-Position in dem Bin�arstring zugeordnet ist. Eine Eins an einerbestimmten Bit-Position in dem Bin�arstring bedeutet, da� die korrespondierendeKomponente in dem minimalen Kon
ikt enthalten ist, den dieser Bin�arstring dar-stellt. Hingegen bedeutet eine Null, da� die entsprechende Komponente nicht indem minimalen Kon
ikt enthalten ist. Alle einelementigen Kandidaten k�onnen nunbestimmt werden, indem alle Bin�arstrings bitweise mit UND verkn�upft werden.



42 KAPITEL 4In der Praxis ist jedoch f�ur die Diagnose von komplexen hydraulischen Anlagen dieEinzelfehlerannahme nicht sehr realistisch. Bei dem zu entwickelnden Diagnosesy-stem f�ur Art Deco ist mit Mehrfachfehlern zu rechnen.Ungl�ucklicherweise ist die Berechnung eines minimalen Kandidaten NP-schwer, so-bald Mehrfachfehler-Kandidaten mit zwei oder mehr Elementen ber�ucksichtigt wer-den. Wie bereits in Abschnitt 3.2.2 erw�ahnt wurde, ist ein minimaler Kandidat einminimales Hitting Set �uber die Menge der existierenden minimalen Kon
ikte, unddeshalb ist zu seiner Berechnung die L�osung des Hitting-Set-Problems notwendig.In dem Spezialfall, da� s�amtliche minimalen Kon
ikte zweielementig sind, gibt eseine Analogie zum Vertex-Cover-Problem. 1 Die zweielementigen Kon
ikte k�onnendurch einen ungerichteten Graphen beschrieben werden. Die Knoten des Graphensind die Komponenten des zu diagnostizierenden Systems. Zwei verschiedene Kno-ten sind durch eine Kante verbunden, wenn die zugeh�origen Komponenten einenminimalen Kon
ikt bilden. Ein minimaler Kandidat ist dann ein minimales VertexCover in dem "Kon
iktgraphen\. Zur Erinnerung: Ein Vertex Cover (Kanten�uber-deckung) ist ein Menge von Knoten, so da� von jeder Kante fu; vg wenigstens einerder Knoten u oder v in diesem Vertex Cover enthalten ist. Ein Vertex Cover S istminimal, wenn jede echte Teilmenge von S kein Vertex Cover ist. Ein minimalesVertex Cover ist nicht eindeutig: Es gibt i.a. in einem bestimmten Graphen mehrereverschiedene solcher Mengen. Bei der Kandidatengenierung werden alle minimalenVertex Cover gesucht. Das Problem, f�ur ein gegebenes k 2 IN zu bestimmen, obes in einem ungerichteten Graphen ein Vertex Cover der Kardinalit�at � k gibt, istNP-vollst�andig [Garey & Johnson 1979].Die Analogie zum Vertex-Cover-Problem bei der Berechnung minimaler Kandidatenin dem obigen Spezialfall ist nicht zuf�allig. In der Tat kann nachgewiesen werden,da� das Hitting-Set-Problem NP-schwer ist, indem das Vertex-Cover-Problem aufdas Hitting-Set-Problem reduziert wird [Garey & Johnson 1979].Wie bei demVertex-Cover-Problem, ist ein minimales Hitting Set f�ur die Menge allerminimalen Kon
ikte i.a. nicht eindeutig. Es sind alle minimalen Hitting Sets zu be-stimmen, denn wir sind bei der Diagnose an allen minimalenKandidaten interessiert.Die Berechnung exakter (minimaler) Kandidaten verbietet sich jedoch in der Praxisf�ur alle gr�o�eren Probleminstanzen wegen der astronomischen Rechenzeiten f�ur dieBestimmung der minimalen Hitting Sets. Um Anlagen realistischer Gr�o�e mittels1Ganz allgemein korrespondiert das Problem der Kandidatenberechnung mit dem Problem, dieminimalenVertex Cover eines Hypergraphen zu bestimmen,wobei ein Hypergraph wie in [Lengauer1990] de�niert ist. Die Hyperkanten stellen die minimalen Kon
ikte dar, und die Endpunkte einerHyperkante korrespondieren zu den Elementen eines minimalen Kon
ikts. Ein Vertex Cover desHypergraphen enth�alt von jeder Hyperkante wenigstens einen Endpunkt.



KANDIDATENBERECHNUNG 43der GDE erfolgreich diagnostizieren zu k�onnen, werden Strategien f�ur die Behand-lung der exponentiellen Zeitkomplexit�at ben�otigt. Es gibt verschiedene Strategienauf unterschiedlichen Ebenen, mit denen die Komplexit�at der Kandatengenerierungbegrenzt werden kann. Auf der algorithmischen Ebene sind dies N�aherungsverfah-ren. Im n�achsten Abschnitt wird ein konkretes N�aherungsverfahren vorgestellt unduntersucht, ob solche Verfahren sinnvoll f�ur die Kandidatenberechnung sind. Eineandere Strategie auf der Modellebene, die in Abschnitt 4.5.1 verfolgt wird, bestehtin der Fokussierung auf Teilbereiche der Anlage. Durch eine Fokussierung soll dieAnzahl der Komponenten, die bei der exakten Kandidatenberechnung zu ber�uck-sichtigen sind, von vornherein klein gehalten werden.4.1 KandidatenapproximierungBei dem Ansatz der Kandidatenapproximierung wird nicht l�anger die Absicht ver-folgt, einen minimalen Kandidaten (d.h. eine optimale L�osung) zu �nden, sondernstatt dessen versucht, eine "gute\ L�osung in akzeptabler Zeit zu berechnen. M�ogli-cherweise ist in der Praxis eine fast optimale L�osung noch gut genug. Sicher werdendie Kosten einer erh�ohten Rechenzeit f�ur eine exakte Diagnose mit den Kosten abge-wogen werden m�ussen, die entstehen, wenn eine nicht-minimale Diagnose akzeptiertwird, weil dann z.B. mehr Komponenten bei der Reparatur ersetzt werden m�ussenals n�otig. F�ur die weiteren Untersuchungen in diesem Abschnitt wird angenommen,da� die Kosten einer exakten L�osung weitaus gr�o�er sind als die Kosten f�ur eineredundante Diagnose, die zwar nicht minimal, aber auch nicht falsch ist.Wir beschr�anken uns zun�achst auf das Problem, nur einen minimalen Kandidatenzu berechnen. Das Problem l�a�t sich formal wie folgt beschreiben:Minimaler KandidatInstanz: Eine Menge C von minimalen Kon
ikten C, die Teilmengen einer end-lichen Menge K von Komponenten sind.Kon�gurationen: Eine Menge S � K, so da� S aus jedem minimalen Kon
iktC 2 C wenigstens ein Element enth�alt.L�osungen: Alle Kon�gurationen.Minimiere: c(S) := jSj.Das Problem Minimaler Kandidat ist ein Optimierungsproblem gem�a� der De-�nition in [Lengauer 1990], wobei c die zum Optimierungsproblem geh�orende Ko-



44 KAPITEL 4stenfunktion ist, die jeder zul�assigen Kon�guration S eine nat�urliche Zahl zuordnet.Die Approximation einer optimalen L�osung des Problems kann auf zwei grunds�atz-lich verschiedene Arten geschehen. Die erste M�oglichkeit ist, eine optimale L�osungvon innerhalb des L�osungsraumes (d.h. der Menge aller zul�assigen L�osungen) an-zun�ahern. Das bedeutet, da� jede gefundene N�aherung eine zul�assige L�osung desProblems ist. Die zweite M�oglichkeit besteht darin, eine optimale L�osung aus demKomplement des L�osungsraumes anzun�ahern. Eine auf die Weise berechnete Appro-ximation ist zwar keine zul�assige L�osung des Problems und damit kein Kandidat;die Idee ist aber, e�zient Nicht-L�osungen zu berechnen, die nur noch sehr wenig voneiner optimalen zul�assigen L�osung abweichen. Nicht-L�osungen sind hierbei Mengenvon Komponenten, die nicht alle Kon
ikte �uberdecken.Die zuletzt genannte Vorgehensweise ist problematisch, denn wie soll die Qualit�ateiner Kandidaten-N�aherung bestimmt werden, die einige Symptome nicht erkl�art?Um ein Ma� f�ur die Qualit�at einer N�aherung zu scha�en, m�u�ten die Symptome inunterschiedliche Klassen eingeteilt werden k�onnen entsprechend ihrer Wichtigkeit.Wie soll entschieden werden, welche Symptome kritisch sind und deshalb von jederN�aherung �uberdeckt m�ussen werden und welche nicht? Es wird deshalb nur die er-ste M�oglichkeit betrachtet. Der folgende Algorithmus liefert N�aherungsl�osungen f�ureinen minimalen Kandidaten:Algorithmus 4.1: Approximiere einen minimalen Kandidaten1. Kandidat  �2. C  KONFLIKTE3. solange C 6= �4. sei C = fac1; :::; ackg ein beliebiger Konflikt aus C5. Kandidat  Kandidat [fac1 ; :::; ackg6. entferne aus C jeden Konflikt C 0 mit C 0 \ C 6= �7. �ubergebe KandidatZeile 1 initialisiert den zu konstruierenden Kandidaten mit der leeren Menge. InZeile 2 wird C auf die Menge aller minimalen Kon
ikte gesetzt. Die Schleife in Zei-le 3 { 6 w�ahlt wiederholt einen Kon
ikt C 2 C, f�ugt die Elemente ac1; :::; ack desKon
iktes zu Kandidat hinzu und l�oscht alle Kon
ikte aus C, die wenigstens ei-nes dieser Elemente ac1; :::; ack enthalten. O�ensichtlich berechnet der Algorithmus,wenn er terminiert, in der Variablen Kandidat ein Hitting Set �uber die Menge derminimalen Kon
ikte. Der Algorithmus terminiert, denn in jedem Schleifendurchlaufwird wenigstens ein Kon
ikt aus C entfernt, d.h., es gibt h�ochstens m = jKONFLIKTEjSchleifendurchl�aufe. Wenn Kon
ikte durch aufsteigend sortierte Listen dargestellt



KANDIDATENBERECHNUNG 45werden, dann ben�otigt die Schnittmengenbildung zweier Kon
ikte mit n Kompo-nenten in Zeile 6 O(n2) Zeit. Die Laufzeit betr�agt also bei m minimalen Kon
iktenund n Komponenten O(mn2).Der obige Approximierungsalgorithmus ist sehr e�zient. Doch wie gut sind die ge-fundenen N�aherungen? F�ur den praktischen Nutzen ist es entscheidend, zu wissen,wie weit die berechnete N�aherung von einer vermeintlich optimalen L�osung ent-fernt ist. Um eine obere Schranke f�ur die Abweichung von einer optimalen L�osungbestimmen zu k�onnen, wird der obige Algorithmus im folgenden analysiert.Die Di�erenz zwischen den Kosten der berechneten N�aherung und den Kosten eineroptimalen L�osung | ausgedr�uckt durch den korrespondierenden Quotient | wirdnach oben beschr�ankt durch die sogenannte Ratio des Approximationsalgorithmus.Bei Minimierungsproblemen ist die Ratio de�niert durch [Lengauer 1990]:Ratio(A) := maxp2I c(A(p))c(opt(p)) :Hierbei ist A(p) die vom Approximationsalgorithmus A berechnete N�aherung undopt(p) eine optimale L�osung der Instanz p aus der Menge aller Probleminstanzen I.c ist die Kostenfunktion aus der De�nition des Problems Minimaler Kandidat.Da die Kosten einer L�osung stets positiv sind, ist der Quotient wohlde�niert.Satz 1: Der Algorithmus 4.1 (Approximiere einen minimalen Kandidaten)hat eine Ratio von maxfjCj j C 2 KONFLIKTEg.Beweis: Die Menge Kandidat, die vom Algorithmus zur�uckgegeben wird, "�uber-deckt\ KONFLIKTE (8 Kon
ikt 2 KONFLIKTE: Kandidat \ Kon
ikt 6= �), weil dieSchleife 3 { 6 so lange wiederholt wird, bis jeder Kon
ikt aus KONFLIKTE �uberdecktist durch ein Element in Kandidat.Sei C die Menge der in Zeile 4 gew�ahlten Kon
ikte. Keine zwei Kon
ikte in C habenein Element gemeinsam, da | sobald ein Kon
ikt C in Zeile 4 ausgew�ahlt wordenist | alle anderen Kon
ikte, die wenigstens ein Element mit C gemeinsam haben,in Zeile 6 aus C gel�oscht werden. Deshalb werden bei jeder Ausf�uhrung von Zeile5 k = jKon
iktj Elemente zu Kandidat hinzugef�ugt. In Zeile 5 werden h�ochstensmaxfjCj jC 2 KONFLIKTEg viele Elemente zu Kandidat hinzugef�ugt,jKandidatj = XC2C jCj � jCj �maxfjCj jC 2 Cg: (1)Um die Kon
ikte zu �uberdecken, mu� jeder Kandidat | insbesondere ein minimalerKandidat Kandidat� | wenigstens ein Element aus jedem Kon
ikt in C enthalten.Weil keine zwei Kon
ikte in C ein Element gemeinsam haben (alle Kon
ikte in C



46 KAPITEL 4paarweise disjunkt sind), ist kein Element in Kandidat� in mehr als einem Kon
iktin C enthalten. Deshalb ist jCj � jKandidat�j (2)und aus (1) folgt jKandidatjmaxfjCj j C 2 Cg � jCj: (3)(2) und (3) zusammen ergibtjKandidatjmaxfjCj j C 2 Cg � jKandidat�jbzw. jKandidatj � maxfjCj j C 2 Cg � jKandidat�j. 2Die Ratio des Algorithmus ist also beschr�ankt durch die maximale Kardinalit�at dereingehenden minimalen Kon
ikte. In dem Spezialfall, da� es ausschlie�lich zweiele-mentige minimale Kon
ikte gibt, betr�agt die Ratio 2. Bei n-elementigen minimalenKon
ikten kann der gefundene Kandidat n-mal mehr Elemente enthalten als derminimale Kandidat.Wie ist dieses Ergebnis f�ur die Diagnose von hydraulischen Anlagen zu bewerten?Der oben angef�uhrte Satz verdeutlicht, da� auf diese Weise berechnete N�aherungeni.a. viel zu ungenau sind. Angenommen, es sei eine Anlage mit 100 Komponentenzu untersuchen, bei der zwei Komponenten tats�achlich defekt und alle restlichenintakt sind. Wenn die beobachteten Symptome zu minimalen Kon
ikten mit biszu 40 Komponenten f�uhren, dann liefert der obige Approximationsalgorithmus alsErkl�arung f�ur die Symptome einen Kandidaten, der im schlechtesten Fall 80 Kom-ponenten enth�alt, im Gegensatz zu zwei Komponenten eines minimalen Kandidaten.Eine solche Diagnose ist in der Praxis unbrauchbar.Ein ganz anderes Verfahren stammt von de Kleer & Williams. In [de Kleer & Wil-liams 1987] schlagen sie ein inkrementelles Verfahren zur exakten Berechnung allerminimalen Kandidaten vor, das in dem folgenden Abschnitt behandelt wird.4.2 Kandidatengenierung bei de Kleer undWilliamsEin wesentlicher Bestandteil der inkrementellenDiagnose von de Kleer und Williamsist die inkrementelleVorgehensweise bei der Kandidatengenerierung. Nachfolgend ist



KANDIDATENBERECHNUNG 47der Algorithmus zur inkrementellen Diagnose von Mehrfachfehlern aufgef�uhrt, derbereits verbal in Abschnitt 3.1.3 beschrieben wurde und auf [de Kleer & Williams1987] zur�uckgeht.Algorithmus 4.2: inkrementelle Diagnose von Mehrfachfehlern1. Kandidaten := �2. Akzeptiere n�achste Beobachtung3. Erzeuge alle minimalen Konflikte4. inkrementelle Kandidatengenerierung4.1 f�ur jede Menge K 2 Kandidaten4.2 f�ur jeden minimalen Konflikt C4.3 falls K \ C = � dann4.4 streiche K aus Kandidaten4.5 erweitere K mit jedem Element aus C4.6 f�uge die Erweiterungen zu Kandidaten hinzu4.7 streiche aus Kandidaten die subsummierten Mengen5. falls Kandidaten gen�ugend eingeengt, dann stop6. schlage n�achste Beobachtung vor7. zur�uck zu 2.Wie funktioniert die inkrementelle Kandidatengenerierung bei diesem Algorithmus?Am Anfang der Diagnose gibt es nur den "leeren\ Kandidaten, weil noch keineKon
ikte bekannt sind (Zeile 1). In Zeile 2 wird dem Diagnosesystem eine neue Be-obachtung �ubergeben. Sofern es sich bei der Beobachtung um ein Symptom handelt,f�uhrt die Symptompropagierung in dem Modell zu den neuen minimalen Kon
ikten(Zeile 3, siehe hierzu Kapitel 5). In Schritt 4 �ndet die inkrementelle Kandidaten-generierung statt. Dabei werden die bisherigen Kandidaten bez�uglich aller neuenminimalen Kon
ikte aktualisiert. Im einzelnen wird dazu jeder Kandidat K mit al-len minimalen Kon
ikten verglichen. Wenn der Schnitt von K mit einem minimalenKon
ikt C nichtleer ist (Zeile 4.3), dann erkl�art der Kandidat K diesen Kon
iktschon und mu� nicht ver�andert werden. Wenn allerdings K und C disjunkt sind,dann erkl�art K den minimalen Kon
ikt C nicht und wird deshalb aus der Men-ge der Kandidaten gestrichen (Zeile 4.4). Angenommen, der minimale Kon
ikt Centh�alt k Elemente. Wird nun K jeweils um ein Element aus dem minimalen Kon-
ikt erweitert (Zeile 4.5), so erhalten wir k Erweiterungen K1; :::;Kk, von denenjede den Kon
ikt C erkl�art. Jede Erweiterung Ki (1 � i � k) wird zun�achst inKandidaten neu aufgenommen (Zeile 4.6). Eine neu aufgenommene Menge Ki mu�nicht minimal sein. Deshalb wird Ki in Zeile 4.7 wieder entfernt, wenn bereits eine



48 KAPITEL 4Teilmenge von Ki in Kandidaten vorhanden ist. Wenn die Menge der Kandidatengen�ugend eingeschr�ankt ist, dann terminiert der Algorithmus (Zeile 6). Die Entschei-dung dar�uber, ob die Kandidaten gen�ugend genau sind, tri�t der Benutzer. Wennnicht, dann wird eine neue Beobachtung vorgeschlagen (Zeile 7) und das Verfahreniteriert.4.3 Korrektheit der inkrementellen Kandidaten-berechnungLiefert das Verfahren zur inkrementellen Kandidatengenerierung von de Kleer undWilliams wirklich alle minimalen Kandidaten? Betrachten wir die inkrementelleKandidatenberechnung an einem Beispiel. Angenommen, bei der Diagnose einesNetzwerkes werden zu Beginn aufgrund einer Beobachtung zwei minimale Kon
ik-te fA;B;Cg und fC;Dg erzeugt, und dies seien alle minimalen Kon
ikte zu diesemZeitpunkt. Der in Abbildung 4.1 dargestellte Kandidatengenerierungsbaum verdeut-licht die Kandidatenberechnung nach dem oben genannten Algorithmus. Das Ver-fahren berechnet hier die korrekten minimalen Kandidaten fA;Cg, fA;Dg, fB;Cg,fB;Dg und fCg. Wir nehmen an, es erfolgt eine weitere Beobachtung, die dazuf�uhrt, da� nach dieser Beobachtung die Mengen fA;Bg und fD;Eg alle minimalenKon
ikte sind. Die vorherigen minimalen Kon
ikte werden also durch die neuenminimalen Kon
ikte fA;Bg und fD;Eg ersetzt. In dem Algorithmus werden nundie bisherigen Kandidaten bez�uglich der neuen minimalen Kon
ikte aktualisiert.Die neue Situation ist in der unteren H�alfte des Kandidatengenerierungsbaumes inAbbildung 4.1 gezeigt. Die schattierten Mengen in der Abbildung sind diejenigen,die in Zeile 4.7 des Algorithmus gestrichen werden. Der Algorithmus produziert indiesem Beispiel die Kandidaten fA;C;Eg, fA;Dg, fB;C;Eg und fB;Dg. O�ensicht-lich sind jedoch fA;C;Eg und fB;C;Eg nicht minimal, denn die Komponente C istin keinem aktuell minimalen Kon
ikt enthalten. Ist das Verfahren von de Kleer undWilliams also nicht korrekt? Ein formaler Nachweis der Korrektheit der inkrementel-len Kandidatengenerierung wird in [de Kleer & Williams 1987] nicht erbracht. Weilbeabsichtigt wird, bei der Implementierung des Diagnosesystems f�ur hydraulischeAnlagen diesen Algorithmus zu verwenden, lohnt es sich, die Frage nach der Kor-rektheit des Verfahrens genau zu untersuchen. Dies soll im nachfolgenden Abschnittgeschehen.Das Beispiel l�a�t vermuten, da� bei dem Verfahren von de Kleer und Williams dieArt der minimalen Kon
ikte einen wesentlichen Ein
u� auf die Minimalit�at derberechneten Kandidaten hat. K�onnen sich die vorhandenen minimalen Kon
ikte
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{D,E}Abbildung 4.1:Der Kandidatengenerierungsbaum verdeutlicht die inkrementel-le Kandidatenberechnung. Die schattierten Mengen sind die subsummiertenKandidaten. Zun�achst sind fA,B,Cg und fC,Dg die einzigen minimalen Kon-
ikte. �Andern sich infolge einer Beobachtung die minimalen Kon
ikte in fA,Bgund fD,Eg, liefert das Verfahren die Kandidaten fA,C,Eg, fA,Dg, fB,C,Eg undfB,Dg. Nur fA,Dg und fB,Dg sind minimal.aufgrund einer weiteren Beobachtung in beliebiger Weise ver�andern? Kann ein mi-nimaler Kon
ikt g�anzlich verschwinden? Wie im folgenden gezeigt wird, lautet dieAntwort auf beide Fragen "nein\. Durch neue Beobachtungen an der Anlage k�onnenneue minimale Kon
ikte hinzukommen, oder die Anzahl der minimalen Kon
iktekann abnehmen. Jedoch k�onnen sich die existierenden minimalen Kon
ikte infolgeeiner neuen Beobachtung nur auf bestimmteWeise �andern. Aufgrund der De�nitionvon minimalen Kon
ikten k�onnen die neuen minimalen Kon
ikte nach einer Beob-achtung nicht mehr Elemente enthalten als vor der Beobachtung. Neue Kon
iktek�onnen weniger Komponenten enthalten als die bisherigen minimalen Kon
ikte.Dies ist z.B. der Fall, wenn eine Komponente, die bis dahin als defekt verd�achtigtwurde, durch die neuere Beobachtung "freigesprochen\ wird. Die neuen minimalenKon
ikte nach einer weiteren Beobachtung stehen immer in einer bestimmten Be-ziehung zu den vorherigen minimalen Kon
ikten, wie das folgende Lemma zeigt.Informell besagt es: Wenn die Anzahl der minimalen Kon
ikte infolge einer Beob-achtung schrumpft, gibt es f�ur jeden vor der Beobachtung minimalen Kon
ikt C



50 KAPITEL 4nach der Beobachtung einen minimalen Kon
ikt C 0 mit C 0 � C.Lemma 1: (Kon
ikt-Schrumpfungslemma)Sei CB = fC jC ist ein minimaler nichtleerer Kon
ikt vor Beobachtung B g undsei C0B = fC 0 jC 0 ist ein minimaler nichtleerer Kon
ikt nach Beobachtung B g mitjC0Bj < jCBj. Dann gilt f�ur alle C2 CB: Es gibt einen Kon
ikt C 02 C0B mit C 0� C.Beweis: indirekt.Seien CB und C0B wie in der Behauptung de�niert. Angenommen, es g�abe einennichtleeren Kon
ikt C 2 CB, so da� gilt:8 C 0 2 C 0B: C 0 6� C,Das hei�t, es gibt keinen Kon
ikt aus C 0B, der den "alten\ Kon
ikt C minimiert.Wenn der Kon
ikt C durch die Beobachtung B verschwindet, so kann dies nur sein,wenn er durch den leeren Kon
ikt (die leere Menge) minimiert wird, wenn also durchdie Beobachtung B die leere Menge ein miminaler Kon
ikt wird. Wenn aber die leereMenge ein minimaler Kon
ikt ist, dann kann es keine weiteren minimalen Kon
iktegeben, weil jeder weitere minimale Kon
ikt eine Obermenge der leeren Menge istund deshalb nicht minimal sein kann. Andererseits kann die leere Menge nur dannein minimaler Kon
ikt sein, wenn es kein Symptom gibt, denn nach der De�nitionstellt jedes Symptom eine Inkonsistenz dar und erzeugt somit einen (nichtleeren)Kon
ikt.Vor der Beobachtung B mu� es aber wenigstens ein Symptom s gegeben haben,denn C ist nichtleer. Sei B0 die Beobachtung gewesen, durch die das Symptom smanifestiert wurde. (Jedes Symptom l�a�t sich einer Beobachtung zuordnen.) Wenndurch die neuere Beobachtung B alle Symptome verschwinden, dann kann das nurgeschehen, indem B "�altere\ Beobachtungen, die diese Symptome manifestierten,widerlegt. Insbesondere widerlegt die Beobachtung B das Symptom s. Das wider-spricht der in Abschnitt 2.2.1 f�ur die Diagnose getro�enen Voraussetzung, da� Be-obachtungen immer korrekt sind und als unumst�o�liche Fakten gelten. 2Es ist also nicht m�oglich, da� durch eine Beobachtung alle bekannten Symptomeverschwinden. Mit dem Kon
ikt-Schrumpfungslemma k�onnen wir nun die Korrekt-heit des Verfahrens von de Kleer und Williams zur inkrementellen Kandidatenge-nerierung formal beweisen. Der Korrektheitsbeweis ist in vier Teile gegliedert. Dereigentliche Beweis �ndet in den folgenden drei Lemmata statt. In Satz 2 werdendann die Ergebnisse zusammengefa�t und damit die Korrektheit des Verfahrens vonde Kleer und Williams nachgewiesen.



KANDIDATENBERECHNUNG 51Lemma 2: Sei C = fC jC minimaler Kon
iktg. Nach jeder Ausf�uhrung der inkre-mentellen Kandidatengenerierung (in Schritt 4) in dem Algorithmus "inkrementelleDiagnose\ von de Kleer und Williams gilt:8 C 2 C: 9 Kandidat K mit a 2 K (1)und 8 a0 2 Cnfag: a0 =2 K (2)und K ist minimal. (3)Beweis: Induktion nach der Anzahl i der Ausf�uhrungen von Schritt 4 des Algorith-mus (Kandidaten-Aktualisierungsschritt).Induktionsanfang i = 1: K = � ist der einzige minimale Kandidat. Sei C =fa1; :::; ang ein beliebiger minimaler Kon
ikt. Die Erweiterung von K = � mit je-dem Element aus C (Zeile 4.5) erzeugt die neuen Kandidaten fa1g; :::; fang und dieBehauptung gilt.Induktionsschritt k < i! i: Betrachte den i-ten Kandidaten-Aktualisierungsschritt.F�ur alle vorherigen Aktualisierungsschritte k < i und f�ur alle vorherigen minimalenKon
ikte C gelte bereits die Behauptung, d.h.8 a 2 C: 9 Kandidat K mit a 2 Kund 8 a0 2 Cnfag: a0 =2 Kund K ist minimal.Sei nun C = fa1; :::; ang der in Zeile 4.3 betrachtete minimale Kon
ikt, und seiK = fK1; :::;Kkg die Menge der bis dahin minimalen Kandidaten.Fall 1: 8 K 2 K: K \ C =�=) K wird in Zeile 4.5 mit jedem Element aus C erweitert.Seien Kai := K [ faig, ai 2 C, 1 � i � n die erweiterten Mengen.Fall 1.1: Alle Kai , 1 � i � n sind minimal bez�uglich aller weiteren Kandidatenaus K nfKg=) in Zeile 4.7 werden keine derKai , 1 � i � n gestrichen, d.h., f�ur ai 2 Cexistiert mitKai ein minimaler Kandidat mit ai 2 Kai, d.h., es gilt (1) und(3) der Behauptung.Sei andererseits a0 2 C, a0 6= ai. Dann gilt a0 =2 Kai, denn w�are a0 2 Kai,dann a0 2 K und folglich K \ C 6=�. Das w�are ein Widerspruch zurVoraussetzung von Fall 1. Also gilt (2) ebenfalls.Fall 1.2: Nicht alle Kai, 1 � i � n sind minimal.Sei Kaj ein nicht minimaler Kandidat=) 9K 0 2 K nfKg: K 0 � Kaj



52 KAPITEL 4=) Kaj wird in Zeile 4.7 gestrichen. Es gilt aj 2 K 0, denn w�are aj =2K 0, dann K 0 � K. D.h., K w�are vor der Betrachtung von Kon
ikt Cnicht minimal gewesen. Wenn f�ur ein aj 2 C der in Zeile 4.5 erzeugteKandidat Kaj in Zeile 4.7 gestrichen wird, gibt es folglich einen minimalenKandidaten K 0 mit aj 2 K 0. Also gilt (1) und (3) der Behauptung.Betrachte nun a0 2 C, a0 6= aj. Nach dem gerade bewiesenen Punkt (1) derBehauptung gibt es einen Kandidaten K 0 mit a0 2 K 0. Wegen K 0 � Kajfolgt a0 2 Kaj . Mit a0 6= aj folgt a0 2 K. Das hie�e aber K \C 6=�, was imWiderspruch zur Voraussetzung von Fall 1 steht. Daher gilt auch (2) derBehauptung.Fall 2: 8 K 2 K: K \ C 6=�=) kein bisheriger Kandidat mu� erweitert werden (Zeile 4.5). D.h., die Kan-didaten aus dem vorherigen Aktualisierungsschritt sind auch die neuen Kandi-daten.Wenn gezeigt wird, da� der Kon
ikt C schon fr�uher einmal aufgetreten ist, dannsind die Kandidaten bereits in einem vorherigen Generierungsschritt bez�uglichdes Kon
iktes aktualisiert worden, und die Induktionsvoraussetzung l�a�t sichauf C anwenden.Ich zeige nun, da� der Kon
ikt C schon fr�uher aufgetreten sein mu�.Fall 2.1: C ist paarweise disjunkt mit allen bisher aufgetretenen Kon
ikten,d.h. kein Element von C ist bereits in einem anderen Kon
ikt vorgekom-men.=) Kein Element aus C kommt in irgendeinem Kandidaten vor.=) K\C =� f�ur alleK 2 K. Das ist ein Widerspruch zur Voraussetzungvon Fall 2.Fall 2.2: Es hat zu einem fr�uheren Zeitpunkt einen minimalen Kon
ikt C 0 ge-geben mit C \ C 0 6=�.Fall 2.2.1: C 0 � C:Dieser Fall kann nach dem Kon
ikt-Schrumpfungslemma nicht eintre-ten.Fall 2.2.2: C � C 0: Sei a 2 C 0 nC:Nach Induktionsvoraussetzung gilt f�ur C 0: Zu a 2 C 0 nC gibt es einenKandidaten K mit a 2 K, und f�ur alle a0 2 C 0 nfag gilt a0 =2 K=) F�ur alle a0 2 C: a0 =2 K=) K \ C =�. Widerspruch zur Voraussetzung von Fall 2.Also mu� gelten, da� der Kon
ikt C schon einmal aufgetreten ist. 2



KANDIDATENBERECHNUNG 53Lemma 3: Sei C ein minimaler Kon
ikt, x 2 C, y 2 C, x 6= y und sei K einminimaler Kandidat mit x 2 K. Dann gibt es einen minimalen Kandidaten K 0 mity 2 K 0 und x =2 K 0.Beweis:Wegen Lemma 2 gibt es f�ur y 2 C einen minimalen Kandidaten K 0, so da�y 2 K 0 und f�ur alle a 2 C nfyg gilt a =2 K 0. 2Lemma 4: Sei K ein vom Algorithmus "inkrementelle Diagnose\ berechneter Kan-didat. Dann gibt es f�ur jedes a 2 K einen minimalen Kon
ikt C, so da�(i) a 2 C und(ii) (Knfag) \ C =�.Beweis: Induktion nach der Anzahl t der Aufrufe des Algorithmus.Induktionsanfang t = 1: K =� ist der einzige Kandidat vor dem ersten Aufruf. SeiC = fa1; :::; ang der erste betrachtete minimale Kon
ikt. Die Erweiterung von Kin Zeile 4.5 mit jedem Element aus C erzeugt alle neuen Kandidaten fa1g; :::; fang,und f�ur jeden einzelnen gilt die Behauptung (i) und (ii).Induktionsschritt t � 1 ! t: Betrachte die Situation nach dem t-ten Aufruf desAlgorithmus, t � 2, die ich als "aktuelle Situation\ bezeichne. F�ur den vorherigenAufruf (t � 1) sei die Behauptung (i) und (ii) bereits bewiesen. Sei nun K einberechneter Kandidat.Fall 1: K wurde im t-ten Aufruf nicht erweitert (Zeile 4.5). K war demnach bereitsnach dem vorherigen Aufruf (t � 1) ein Kandidat bez�uglich der aktuell (t-terAufruf) minimalen Kon
ikte (K \ C 6=� f�ur alle minimalen Kon
ikte C).ad (i): Angenommen, es g�abe in K ein Element, das in keinem aktuell mini-malen Kon
ikt enthalten ist. Sei a dieses Element. Nach Induktionsvor-aussetzung (i) gab es zum Zeitpunkt des vorherigen Aufrufes zu a 2 Keinen minimalen Kon
ikt Ct�1 mit a 2 Ct�1. Laut Induktionsvorausset-zung (ii) gilt (Knfag)\Ct�1 =�. Nach dem Kon
ikt-Schrumpfungslemmagibt es aktuell einen minimalen Kon
ikt Ct mit Ct � Ct�1. Folglich ist(Knfag)\Ct =�. Nach obiger Annahme ist jedoch a =2 Ct, alsoK\Ct =�,und K w�are bez�uglich Ct erweitert worden. Das ist ein Widerspruch zurVoraussetzung von Fall 1. Also gibt es f�ur jedes a 2 K einen minimalenKon
ikt C mit a 2 C ((i) der Behauptung).ad (ii): Sei a 2 K beliebig. Nach Induktionsvoraussetzung gab es beim vor-herigen Aufruf (t � 1) einen minimalen Kon
ikt Ct�1 mit a 2 Ct�1 und



54 KAPITEL 4(K n fag) \ Ct�1 =�. Ct�1 ist entweder aktuell weiterhin ein minimalerKon
ikt, oder es gibt nach dem Kon
ikt-Schrumpfungslemma einen mini-malen Kon
ikt Ct mit Ct � Ct�1. Folglich ist K n fag \ Ct =� ((ii) derBehauptung).Fall 2: K wurde im aktuellen Aufruf erweitert (Zeile 4.5). Dann gibt es einen |oder mehrere | minimale Kon
ikte C1; :::; Ck, k � 1, und ai 2 Ci, 1 � i � k,derart, da� K = K 0 [ fai j ai 2 Ci; 1 � i � kg, wobei K 0 ein Kandidat nachdem vorherigen Aufruf (t� 1) gewesen ist. Es sei C := fC1; :::; Ckg (C = fC jCminimaler Kon
ikt, K 0 \ C =�). E := fai j ai 2 Ci; 1 � i � kg bezeichne dieErweiterung von K 0, d.h., K = K 0[E: (1)ad (i): Angenommen, es g�abe in K ein Element a 2 K, das in keinem aktuellminimalen Kon
ikt enthalten ist. Dann ist a 2 K 0, denn a 2 E st�ande imWiderspruch zu dieser Annahme. Nach Induktionsvoraussetzung (i) gab esnach dem vorherigen Aufruf (t�1) einen minimalen Kon
ikt Ct�1 mit a 2Ct�1. Es mu� laut Kon
ikt-Schrumpfungslemma aktuell einen minimalenKon
ikt Ct mit Ct � Ct�1 geben. Nach Induktionsvoraussetzung (ii) gilt:(K 0nfag)\Ct�1 = �; (2)also gilt auch (K 0 nfag) \ Ct =�. Weil nach obiger Annahme a =2 Ct, istK 0 \ Ct =�. Dann mu� allerdings K 0 bez�uglich Ct erweitert worden sein(Zeile 4.5), d.h. Ct 2 C, und es gibt ein b 2 K, b 6= a, b 2 E \ Ct. WegenCt � Ct�1 ist b 2 Ct�1. Laut Lemma 3 gab es nach dem vorherigen Aufruf(t� 1) einen Kandidaten Q0 mit b 2 Q0 und b0 =2 Ct�1 f�ur alle b0 2 Q0 nfbg,bzw. (Q0 nfbg)\Ct�1 =�. Mit (2) folgt (K 0 nfag)\Ct�1 = (Q0 nfbg)\Ct�1=) K 0nfag = Q0nfbg: (3)Q0 und K 0 sind also gleich bis auf das Element, mit dem sie Ct�1 �uber-decken.Die MengeQ = Q0[Enfbg ist nach dem t-ten Aufruf ebenfalls ein Kandidat,weil Q0 ein Kandidat war und b 2 Q0 \ Ct. Nun gilt:Q = Q0 [ E nfbg = Q0 nfbg [ E (b 2 E \Q0)= K 0 nfag [ E (mit (3))= K nfag (mit (1))� K:



KANDIDATENBERECHNUNG 55Das ist ein Widerspruch, denn K ist minimal. Sonst w�are K in Zeile 4.7gestrichen worden. Also gilt (i) der Behauptung.ad (ii): Sei a 2 K beliebig. Entweder a 2 K 0, oder a 2 E. Falls a 2 E, dannexistiert ein C 2 C. Nach De�nition von C und E ist (K nfag) \ C = �,sonst w�are a =2 E.Falls a 2 K 0, dann gab es laut Induktionsvoraussetzung bei dem vorheri-gen Aufruf (t � 1) einen minimalen Kon
ikt Ct�1 mit a 2 Ct�1 und derEigenschaft (K 0nfag)\Ct�1 = �: (4)Aus dem Kon
ikt-Schrumpfungslemma folgt: Es gibt aktuell einen mini-malen Kon
ikt Ct mit Ct � Ct�1. Folglich ist(K 0nfag)\Ct = �: (5)Es ist (K nfag) \ Ct = ((K 0 [ E) nfag) \ Ct (mit (1))= (K 0 nfag [ E) \ Ct= ((K 0 nfag) \ Ct) [ (E \ Ct)= E \ Ct (mit (5))Wenn gezeigt wird, da� E \ Ct = �, dann gilt die Behauptung (ii), also(K nfag) \ Ct = �. Angenommen, es g�abe ein a0 2 E und a0 2 Ct. WegenCt � Ct�1 ist a0 2 Ct�1. Mit Lemma 3 hat es nach dem vorherigen Aufruf(t� 1) einen Kandidaten Q0, a0 2 Q0, und (Q0 nfa0g) \ Ct�1 = � gegeben.Zusammen mit Gleichung (4) gilt:(K 0 nfag) \ Ct�1 = (Q0 nfa0g) \ Ct�1=) K 0 nfa0g = Q0 nfa0g: (6)Q = Q0[Enfa0g ist nach dem t-ten Aufruf ein Kandidat, denn a0 2 Q0\Ct.Weiterhin ist Q = Q0 [ E nfa0g = Q0 nfa0g [ E (a0 2 E \ Q0)= K 0 nfag [ E (mit (6))= K nfag (mit (1))� K:Das ist ein Widerspruch zur Minimalit�at von K. Also mu�te E \ Ct = �gelten. 2



56 KAPITEL 4Satz 2: K ist ein vom Algorithmus 4.2 berechneter minimaler Kandidat mit c 2 Kgenau dann, wenn es einen minimalen Kon
ikt C mit c 2 C gibt.Beweis: "=)\: Lemma 4."(=\: Lemma 2. 2Es kann wegen Satz 2 zusammenfassend festgehalten werden, da� die inkrementelleKandidatengenerierung von de Kleer und Williams korrekt und vollst�andig ist unterder Voraussetzung, da� das Ergebnis einer einmal durchgef�uhrten Beobachtung nichtdurch eine weitere Beobachtung widerlegt werden kann. Das Verfahren ist korrekt,denn jedes produzierte Ergebnis ist ein minimaler Kandidat f�ur die vorhandenenminimalen Kon
ikte. Das Verfahren ist vollst�andig, denn es werden alle minimalenKandidaten berechnet.4.4 DiskussionBei dem Diagnosesystem f�ur hydraulische Anlagen wird der oben beschriebene Algo-rithmus zur inkrementellenDiagnose von Mehrfachfehlern benutzt. Dieses Verfahrenliefert dieselben Kandidaten wie die Suchbaumgenerierung Reiters (siehe Abschnitt3.2.2), es hat aber praktische Vorteile. Wenn nach einer Generierung aller Diagnoseneine zus�atzliche Beobachtung gemacht wird, erfordert Reiters Ansatz eine Wieder-holung des Diagnosevorgangs. Das bedeutet, da� neue Kon
iktmengen bestimmtund die minimalen Kandidaten von Grund auf neu berechnet werden m�ussen. Dem-gegen�uber erlaubt die inkrementelle Kandidatengenerierung von de Kleer und Wil-liams eine schrittweise Verbesserung der bisherigen Diagnosen bei jeder weiterenBeobachtung.Die exakte Kandidatengenerierung nach diesem Verfahren hat zwar eine exponen-tielle Laufzeit, denn es gibt im schlechtesten Fall eine exponentielle Anzahl vonminimalen Kandidaten (siehe Abschnitt 3.1.3). Die Laufzeit kann jedoch oft redu-ziert werden, wenn nur die minimalen Kandidaten mit maximal k Fehlern (d.h. mitk Elementen) berechnet werden. Wie das folgende Beispiel zeigt, nimmt die Wahr-scheinlichkeit von k gleichzeitig vorliegenden Defekten mit zunehmendem k rapideab. Angenommen, die Komponentendefekte seien unabh�angig voneinander, und al-le Komponenten versagen mit der gleichen, sehr niedrigen Wahrscheinlichkeit von0,01. Dann betr�agt z.B. in einem System mit 10 Komponenten die Wahrscheinlich-keit eines Dreifachfehler-Kandidaten 0; 013 � 0; 997 = 0; 000000932. In der Praxisreicht es deshalb oft aus, die Kandidatenberechnung auf Dreifachfehler-Kandidaten



KANDIDATENBERECHNUNG 57zu beschr�anken.4.5 Begrenzung der Komplexit�at4.5.1 Hierarchiebildung und FokussierungWie in Abschnitt 3.2 gezeigt worden ist, w�achst die Zeitkomplexit�at bei demProblemder Diagnose mit Mehrfachfehlern exponentiell mit der Anzahl der Komponenten inder Anlage. Daher ist es sinnvoll, bei der Fehlersuche die Anzahl der zu ber�ucksich-tigenden Komponenten m�oglichst klein zu halten. Dies kann auf zwei Arten erreichtwerden:1. Zusammenfassen der Komponenten in der hydraulischen Anlage auf einige we-nige durch Einf�uhren von Ersatzwiderst�anden.2. Fokussierung auf Teilbereiche der Anlage mit relativ wenigen Komponenten.Eine bestimmte Klasse von Netzwerken | die Serien-Parallel-Netzwerke | lassensich durch eine Hierachie von Ersatzwiderst�anden zusammenfassen. Informell sindSerien-Parallel-Netzwerke solche, bei denen je zwei verschiedene Komponenten ent-weder in Reihe oder parallel zueinander geschaltet sind. Netzwerke mit sogenanntenBr�uckenschaltungen sind keine Serien-Parallel-Netzwerke. Hier wird ein Netzwerkals Serien-Parallel-Netzwerk bezeichnet, wenn es sich durch einen Serien-Parallel-Graphen beschreiben l�a�t, wobei hier die De�nition von Serien-Parallel-Graphen in[Lengauer 1990] zugrundegelegt wird.Serien-Parallel-Netzwerke k�onnen als hierarchische Netzwerke angesehen werden.Die verschiedenen Zerlegungsstufen der Serien-Parallel-Strukturen eines solchenNetzwerkes de�nieren einen Zerlegungsbaum, dessen Bl�atter mit den einzelnenKom-ponenten im Netzwerk korrespondieren. Als Beispiel ist in Abbildung 4.2 der Zerle-gungsbaum f�ur ein hydraulisches Netzwerk dargestellt. Jeder interne Knoten des Zer-legungsbaumes repr�asentiert die Serien- bzw. Parallelschaltung seiner Kind-Knotenin Form einer Ersatzkomponente Ei. Die Wurzel E0 des Zerlegungsbaumes ist dieErsatzkomponente f�ur das gesamte Netzwerk. Der Zerlegungsbaum f�ur ein Serien-Parallel-Netzwerk kann anhand des zugeh�origen Strukturgraphen des Netzwerkes inlinearer Zeit gefunden werden [Lengauer 1990].Mit der vorgegebenen Zerlegungshierarchie ist die Strategie zur Fokussierung o�en-sichtlich: Wird an Komponente X ein Symptom beobachtet, dann werden in demZerlegungsbaum die Ersatzkomponenten expandiert, die auf dem Weg von der Wur-
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a aa aaà ` `̀L5 L6Z1L3Z2 L1L4 L2Abbildung 4.2: Die Komponenten eines Serien-Parallel-Netzwerkes k�onnendurch eine Hierarchie von Ersatzwiderst�anden zusammengefa�t werden. Dieverschiedenen Hierarchiestufen eines hydraulischen Netzwerkes de�niereneinen Zerlegungsbaum, dessen Bl�atter die Komponenten des Netzwerkes dar-stellen (hier sind es die Zylinder Z1 und Z2 und die Leitungen L1 bis L6).Jeder innere Knoten Ei entspricht einem Ersatzwiderstand f�ur die S�ohne desKnotens, die entweder parallel (P ) oder in Serie (S) geschaltet sind. Auf die-se Weise l�a�t sich das gesamte Netzwerk durch einen Ersatzwiderstand aus-dr�ucken (hier durch die Wurzel des Baumes dargestellt). Auf jedem Weg vonder Wurzel zu einem Blatt wechseln sich die (S)- und (P )-Knoten ab, weilin jedem Ersatzwiderstand die gr�o�tm�ogliche Anzahl von Komponenten bzw.Ersatzwiderst�anden auf der darunter liegenden Ebene zusammengefa�t sind.Dadurch ist der Zerlegungsbaum eindeutig bestimmt.



KANDIDATENBERECHNUNG 59zel bis zum Vater von X liegen. Eine Ersatzkomponente expandieren hei�t hierbei,da� diese im Modell der Anlage durch die Komponenten auf der darunter liegendenHierarchiestufe ersetzt wird. Am Anfang der Diagnose ist die Anlage im Modelldurch einen einzigen Ersatzwiderstand beschrieben, entsprechend der Wurzel desZerlegungsbaumes. Wenn im Beispiel an dem Zylinder Z1 ein Symptom beoachtetwird, dann werden im Modell der Anlage nacheinander E0, E1 und E2 expandiert.Das Beispiel zeigt, da� mit diesem Verfahren die Anzahl der Komponenten reduziertwerden kann, die bei der Kandidatenberechnung tats�achlich ber�ucksichtigt werdenm�ussen.4.5.2 ParallelisierungEin weiterer Vorteil des Algorithmus von de Kleer und Williams ist, da� sich die in-krementelle Kandidatengenerierung parallelisieren l�a�t. Die Aktualisierung der ver-schiedenen minimalenKandidaten bez�uglich eines bestimmtenminimalenKon
ikteskann parallel ausgef�uhrt werden, und zwar nach folgendem Algorithmus:Algorithmus 4.5: parallele Kandidatenberechnung1. candidates := Kandidaten2. f�ur jeden minimalen Konflikt C:3. f�ur jede Menge K 2 Kandidaten f�uhre Schritt 4 bis 8 parallel aus:4. falls K \ C = � dann5. streiche K aus candidates6. erweitere K mit jedem Element c 2 C7. f�uge die Erweiterungen zu candidates hinzu8. streiche aus candidates die subsummierten Mengen9. Kandidaten := candidates
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Kapitel 5Kon
ikterkennung mit dem ATMSEs wurde bereits erw�ahnt, da� bei der GDE die Modell-Artefakt-Abweichungenauf Verletzungen von Korrektheitsannahmen im Modell zur�uckgef�uhrt werden. Aneinem Beispiel wurde gezeigt, da� die beteiligten Komponenten einen Kon
ikt dar-stellen, wenn der beobachtete und der vorhergesagte Wert inkonsistent sind. Wieerkennt das Diagnosesystem, ob ein Kon
ikt vorliegt, und welche Komponenten aneinemKon
ikt beteiligt sind? UmKon
ikte beschreiben zu k�onnen, mu� das Systemdiejenigen Komponenten identi�zieren k�onnen, von deren korrektem Funktionierenein im Modell hergeleiteter Wert abh�angt. Das bedeutet: Bei der Herleitung einesbestimmten Wertes im Modell m�ussen die Abh�angigkeiten von den Korrektheitsan-nahmen bei jedem einzelnen Inferenzschritt protokolliert werden. Ein Werkzeug zurVerwaltung der Abh�angigkeiten ist das ATMS von [de Kleer 1986]. Im folgenden wer-den in einem kurzen �Uberblick die grundlegenden Konzepte des ATMS vorgestellt.F�ur Einzelheiten wird auf [de Kleer 1986] verwiesen.5.1 Das grundlegende ATMSDas ATMS (Assumption-Based Truth Maintenance System, deutsch: ein auf An-nahmen basierendes Begr�undungsverwaltungssystem) ist ein Werkzeug, mit dem dieAbh�angigkeiten bei Folgerungen der Art A^B! C verwaltet werden k�onnen. Manbeachte, da� das ATMS selbst keinen Inferenzmechanismus darstellt. Es unterst�utztdie Probleml�osungskomponente eines wissensbasierten Systems, indem es f�ur sie diezentrale Aufgabe der Verwaltung des Suchraums �ubernimmt. Das ATMS ist dabeiunabh�angig von der Anwendungsdom�ane und der genauen Art des Inferenzmecha-nismus, die in der Probleml�osungskomponente verwendet wird.



62 KAPITEL 5Im einzelnen konstruiert das ATMS f�ur jedes Datum der Probleml�osungskomponenteeinen Knoten. Die Knoten sind die Einheiten in dem ATMS, die alle Informationen�uber die Abh�angigkeiten aufnehmen, die das ATMS verwaltet. Unabh�angig davon,wie die Probleml�osungskomponente ihre Daten darstellt und strukturiert, behan-delt das ATMS sie als unstrukturierte, aussagenlogische Ausdr�ucke. Bei dem Dia-gnosesystem wird jeder einzelne Wert, der f�ur eine bestimmte Systemgr�o�e an einerbestimmten Stelle ermittelt wird, durch einen Knoten im ATMS dargestellt. EineTeilmenge der Menge der Knoten im ATMS bilden die sogenannten Basisannahmen.Bei der GDE sind dies die Korrektheitsannahmen der einzelnen Komponenten. EineMenge von Basisannahmen wird Umgebung genannt. Abh�angigkeiten zwischen Ba-sisannahmen und Knoten werden im ATMS durch sogenannte Justi�cations (Recht-fertigungen) beschrieben. Eine Justi�cation kann als eine aussagenlogische de�niteKlausel (Horn-Klausel) interpretiert werden. Wenn die Knoten r1; :::; rk den Knotens rechtfertigen, so wird dies durch die Horn-Klausel:r1 _ :::_ :rk _ sausgedr�uckt, was �aquivalent ist zur Implikation:r1 ^ :::^ rk ! sEine Justi�cation entspricht einem einzelnen Inferenzschritt bei der Verhaltenssimu-lation in dem Modell der Anlage. Bei der Verhaltenssimulation k�onnte eine Regel(bzw. ein Constraint) f�ur den Flu� Q in einer Leitung zwischen Punkt A und Bbesagen: "Wenn QA = 6 l/s und Leitung = ok, dann QB = 6 l/s\. Diese Regel wirdin dem ATMS durch die in Abbildung 5.1 gezeigte Justi�cation dargestellt.
Q    =  6Justification

Leitung = ok

Q    =  6A

BAbbildung 5.1: Graphische Darstellung einer Justi�cation.Ein Knoten gilt in einer Umgebung, wenn der Knoten aus der Umgebung und derMenge der Justi�cations unter Verwendung der Regeln der Aussagenlogik hergeleitetwerden kann. Es ist die Aufgabe des ATMS, die Umgebungen f�ur jeden Knoten zuberechnen. Die Berechnungen, die das ATMS durchf�uhrt, sind im wesentlichen Men-genoperationen auf den Umgebungen. Wenn ein hergeleiteter Knoten als Pr�amisse



KONFLIKTERKENNUNG 63in eine andere Justi�cation eingeht, dann werden die Umgebungen dieses Knotensmit denen der anderen Pr�amissen vereinigt und so die Umgebungen des neu herge-leiteten Knotens gebildet. Dabei ist entscheidend, da� das ATMS nur die minimalenUmgebungen berechnet, in denen ein Knoten gilt. Minimal bedeutet hierbei, da�der Knoten nicht in einer echten Teilmenge dieser Umgebung gilt. Angenommen,ein Knoten sei universell g�ultig. Dann gibt es bei n Basisannahmen 2n verschiedeneUmgebungen, in denen dieser Knoten gilt. Wenn ein Knoten in einer bestimmtenUmgebung gilt, dann gilt er auch in jeder Obermenge dieser Umgebung. Deshalbk�onnen durch die minimalen Umgebungen alle Umgebungen charakterisiert werden,in denen ein Knoten gilt. Die leere Menge ist eine besondere Umgebung. Knoten,die in der leeren Umgebung gelten, sind in allen Umgebungen g�ultig und stellendaher Fakten dar. Ein Fakt wird im ATMS in Form einer Justi�cation mit leererPr�amissenmenge beschrieben.Eine inkonsistente Umgebung wird als Nogood bezeichnet. Ein Nogood N ist ei-ne Umgebung (also eine Menge von Basisannahmen), so da� die leere Klausel "t\aus N und der Menge aller Justi�cations hergeleitet werden kann. Die leere Klauselwird im ATMS durch einen ausgezeichneten Knoten "FALSE\ gekennzeichnet undstellt einen Widerspruch dar. Weil jede Obermenge eines Nogoods ebenfalls wider-spruchsvoll ist, berechnet das ATMS die minimalen Nogoods (minimal wiederumim Sinne der Mengeninklusion) f�ur eine vollst�andige Beschreibung der existierendenWiderspr�uche.Die Menge aller minimalenUmgebungen eines Knotens wird als sein Label (Kontext)bezeichnet und vom ATMS zusammen mit dem Datum, das dieser Knoten repr�asen-tiert, gespeichert. Der Label fU1; :::Ukg eines Knotens n besitzt die folgenden vierEigenschaften [Forbus & de Kleer 1993]:1. Korrektheit: n gilt in jeder Umgebung Ui.2. Label-Konsistenz: t kann in keinem Ui abgeleitet werden. Alle inkonsisten-ten Umgebungen werden identi�ziert und erscheinen in keinem Label. Knoten,die einen Widerspruch darstellen, haben einen "leeren\ Label. Der Label einesKnotens n ist leer, wenn es a) in dem Abh�angigkeitsnetz keinen Weg von denBasisannahmen zu n gibt oder b) alle potentiellen Umgebungen Nogoods sind.3. Label-Vollst�andigkeit: Jede konsistente Umgebung U , in der n gilt, ist eine Ober-menge einer Umgebung Ui des Labels von n.4. Label-Minimalit�at: Kein Ui ist eine echte Teilmenge einer anderen UmgebungUj des Labels.Die Labelinformationen werden durch das Abh�angigkeitsnetz, das durch die Justi�-



64 KAPITEL 5cations de�niert wird, mit einem Algorithmus propagiert, der in [Forbus & de Kleer1993] beschrieben ist.Bei der GDE werden die Labelinformationen und die vomATMS verwaltetenAbh�an-gigkeiten zwischen Korrektheitsannahmen und Parameterwerten benutzt, um mini-male Kon
ikte zu bestimmen. Angenommen, an einer bestimmten Stelle der Anlagewerde der Flu� Q10 = 4; 6 l/s vorhergesagt. Im ATMS ist dieser Wert durch denKnoten "Q10 = 4; 6\ dargestellt. Der Label dieses Knotens enth�alt die minimalenUmgebungen, also die minimalen Mengen von Korrektheitsannahmen der Kompo-nenten, die bei der Herleitung des Wertes beteiligt waren. Wird nun an der Anlageder Flu� Q10 = 2; 8 l/s gemessen und dieser Wert dem ATMS als Fakt �uberreicht (inForm einer Justi�cation mit leerer Pr�amisse), dann erzeugt das ATMS einen neuenKnoten "Q10 = 2; 8\, dessen Label als einziges Element die leere Menge enth�alt. DasATMS hat keinerlei Kenntnis der Semantik eines Knotens. Deshalb existieren diesebeiden Knoten im ATMS nebeneinander, ohne einen Widerspruch zu erzeugen. DerWiderspruch mu� durch die Probleml�osungskomponente erst herbeigef�uhrt werden,indem im ATMS eine der folgenden Regel entsprechende Justi�cation eingef�uhrtwird: Q10 = 4; 6 ^Q10 = 2; 8! FALSE:Mit dieser Justi�cation ist aus allen Umgebungen im Label von "Q10 = 4; 6\ FALSEherleitbar, und das ATMS markiert jede der Umgebungen als Nogood. Das ATMSidenti�ziert weiterhin alle Knoten, die von dem Knoten "Q10 = 4; 6\ abh�angenund markiert die nun widerspruchsvollen Umgebungen in ihren Labels als Nogood.Die Nogoods sind minimal, weil die Umgebungen im Label minimal sind, und dieminimalen Nogoods entsprechen genau den gesuchten minimalen Kon
ikten bei derGDE. Dies verdeutlicht, wie das ATMS die Aufgabe der Kon
ikterkennung erf�ulltund wie die minimalen Kon
ikte automatisch erzeugt werden.5.2 Komplexit�at des ATMSDas ATMS arbeitet inkrementell. W�ahrend des Verlaufs der Diagnose f�uhren neueBeobachtungen an der Anlage dazu, da� imATMS neue Knoten und neue Justi�cati-ons angelegt werden. Bei jeder neuen Information, die das ATMS erh�alt, m�ussen dieKnotenlabel entsprechend aktualisiert werden. Ein Hauptproblem bei dem ATMSist die exponentielle Anzahl m�oglicher Umgebungen. Insbesondere w�achst die La-belgr�o�e exponentiell mit der Anzahl der Basisannahmen [Forbus & de Kleer 1993].Zur Steigerung der E�zienz konstruiert das ATMS nur diejenigen minimalen Um-gebungen, aus denen ein Knoten mit den Justi�cations hergeleitet werden kann.



KONFLIKTERKENNUNG 65Das bedeutet, da� minimale Umgebungen, in denen es keine Inferenz gibt, ignoriertwerden (in dem Ma�e, da� nicht einmal ihr Name erzeugt wird). Wenn es allerdingsin jeder minimalen Umgebung eine neue Folgerung gibt, bleibt das Wachstum derAnzahl der im ATMS erzeugten Umgebungen exponentiell. De Kleer und Williamsweisen jedoch darauf hin [de Kleer & Williams 1987], da� in der Praxis das durch dieJusti�cations beschriebene Abh�angigkeitsnetz schwach zusammenh�angend ist, weildie Komponenten in einer Anlage schwach zusammenh�angend sind, und deshalb dieAnzahl der m�oglichen Inferenzen relativ klein ist.5.3 Probleme mit dem ATMS bei ungenauenMessungenDie Entdeckung von Abweichungen zwischen dem berechneten korrekten Verhaltenund dem beobachteten Verhalten ist der wesentliche Punkt f�ur den Diagnoseproze�.Wie soll jedoch entschieden werden, ob es sich bei einer beobachteten Abweichungtats�achlich um ein Symptom oder um eine Me�ungenauigkeit handelt? Um Me�feh-lern Rechnung zu tragen, wurde in der Implementierung des Diagnosesystems dasPr�adikat nearly-equal-p de�niert, damit z.B. eine zehnprozentige Abweichung derWerte noch toleriert wird. Wenn z.B. der Druck an einem bestimmten Punkt mitp1 = 1; 05 bar gemessen wird, dann wird dieser Wert im ATMS auf den Knotenf�ur den vorausgesagten Wert p1 = 1; 0 bar abgebildet, und die Beobachtung erzeugtdann keinen neuen Kon
ikt.Der Gebrauch dieses Pr�adikats bringt jedoch Probleme mit sich. So ist die n%-Abweichung i.a. nicht transitiv. Wenn im Beispiel mit den zwei Leitungen aus Ab-bildung 3.1 beide Leitungen leck sind, und in jeder einzelnen 10% des Flusses verlorengeht, so ist das Diagnoseprogramm nicht in der Lage, die fehlerhaften Leitungen zuidenti�zieren, weil die Symptome an den Leitungen nicht als solche erkannt wer-den. Die lokale Natur der Entscheidung, ob es sich um ein Symptom oder um eineMe�ungenauigkeit handelt, ber�ucksichtigt nicht die Propagierung von Fehlern durchdas Netz.Hinzu kommt, da� | wenn sich der Benutzer f�ur das Vorliegen eines Symptomsentschieden hat | eine Revision dieses Schrittes zu einem sp�ateren Zeitpunkt imDiagnoseproze� nicht m�oglich ist, weil dieser Schritt im ATMS nicht (durch eineentsprechende Basisannahme) explizit dargestellt wird.
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Kapitel 6Das Constraintsystem6.1 Aufbau des ConstraintsystemsWie bereits erw�ahnt wurde, geschieht bei dem Diagnosesystem die Modellierungeiner Anlage durch Constraints. In diesem Abschnitt wird gezeigt, wie f�ur eine be-stimmteAnlage anhand der Wissensrepr�asentation der Anlage in Art Deco das Cons-traintsystem erzeugt wird.Constraints sind ein n�utzlicher Formalismus, um das Verhalten von Komponenten zubeschreiben. Ganz allgemein besteht ein Constraint aus einer Menge von Variablenund einer Relation �uber diese Variablen. Im vorliegenden Diagnosesystem werdenConstraints f�ur die Simulation des Anlagenverhaltens verwendet. Constraints sinddie Objekte, welche die Information dar�uber enthalten, wie der Wert einer Varia-blen aus den Werten der anderen Variablen berechnet werden kann. Ebenso werdenConstraints f�ur den Test auf Inkonsistenz bei der Verarbeitung von beobachtetenSymptomen benutzt.Die ben�otigten Relationen zur Beschreibung des Verhaltens einer Komponente sindin Art Deco in Form einer Menge von Gleichungen gegeben. F�ur einen Zylinder, wiein Abbildung 1.2 auf Seite 9 beschrieben, sind dies die folgenden drei Gleichungenf�ur die Kontinuit�atsbedingung und das Kr�aftegleichgewicht:F = pA �AK � pB �AR (Kr�aftegleichgewicht)QA = AK � v (Kontinuit�atsbedingung)QB = �AR � vJede einzelne Verhaltensgleichung einer Komponente wird durch ein Constraint aus-gedr�uckt. Betrachten wir als Beispiel die Gleichung f�ur das Kr�aftegleichgewicht. Das
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pA pBok-BedingungAbbildung 6.1: Graphische Darstellung des Constraints f�ur das Kr�aftegleichge-wicht.zugeh�orige Constraint ist in der Abbildung 6.1 als "Black Box\ dargestellt. F�ur jedeVariable der Verhaltensgleichung gibt es eine entsprechende Variable in dem Cons-traint. Dar�uber hinaus geht die Korrektheitsannahme einer Komponente als Bedin-gung f�ur die Anwendbarkeit in jedes Constraint ein, so da� es in jedem Constrainteine weitere Variable f�ur die Bedingung gibt.In unserem Diagnosesystem wird f�ur die Beschreibung von Constraints die SpracheATCON ("A Tiny Constraint Language\) von [Forbus & de Kleer 1993] verwendet.Die Variablen eines Constraints werden in ATCON Zellen genannt. Eine Zelle isteine Datenstruktur, die neben einem Wert die Information dar�uber speichert, inwelcher Beziehung sie zu den anderen Zellen des Constraints steht und von welchenWerten anderer Zellen ihr Wert abh�angt. ATCON basiert auf einem ATMS. EineZelle wird durch einen ATMS-Knoten repr�asentiert.Ein Constraint erzwingt die Einhaltung der durch die Constraintrelation vorgebenenBeziehungen zwischen den Werten seiner Zellen. Dies wird in ATCON durch eineMenge von Regeln realisiert. F�ur jede Zelle gibt es eine oder mehrere Regeln, dieangeben, wie von bekannten Werten anderer Zellen auf den Wert f�ur eine bestimmteZelle geschlossen wird, und welche Berechnungen dabei durchzuf�uhren sind. EineRegel hat in ATCON die folgende LISP-Syntax:(hKopfi hRumpfi hBerechnungsvorschrifti):hKopfi ist die Zelle, f�ur die diese Regel einen Wert ermittelt. hRumpfi ist einenichtleere Teilmenge der Zellen des Constraints (dargestellt als Liste), deren Wertealle bekannt sein m�ussen, damit die Regel angewendet wird. hBerechnungsvorschrifti



DAS CONSTRAINTSYSTEM 69ist eine LISP-Funktion, die in Abh�angigkeit der Zellen in hRumpfi als Ergebnis einenWert f�ur die Zelle in hKopfi liefert. Als Beispiel ist nachfolgend die vorl�au�ge Versioneiner Regel f�ur die De�nition des Constraints "Kr�aftegleichgewicht\ gegeben. Wienoch gezeigt wird, beschreibt diese Regel die Abh�angigkeiten der Zelle pA von denanderen Zellen noch unvollst�andig:(pA (pB F AK AR ok) (if (or (not ok)(nearly-zerop AK)):DISMISS(/ (+ F (* pB AR)) AK)))Hierbei ist :DISMISS ein spezielles Schl�usselwort in ATCON, welches dem Inferenz-mechanismus signalisiert, da� mit diesen Eingaben diese Regel keinen Wert berech-nen kann. "ok\ bezeichnet die Zelle f�ur die weiter oben erw�ahnte Constraintbedin-gung.Damit ein Constraint korrekt modelliert wird, mu� es f�ur jede Teilmenge von Zel-len, aus denen ein Wert f�ur die zu bestimmende Zelle bei einer bestimmten Werte-auspr�agung folgt, eine entsprechende Regel geben. Wenn z.B. in dem obigen Cons-traint die Zelle pB oder AR den Wert Null hat, dann reichen zur Berechnung von pAschon die Zellen F und AK aus. Dieser Fall mu� durch eine entsprechende Regel ab-gedeckt sein, die in hRumpfi nur F und AK enth�alt. Um die tats�achlichen Abh�angig-keiten zwischen den Zellen eines Constraints bei der Herleitung neuer Zellwerte kor-rekt zu beschreiben, ist zu beachten, da� eine anwendbare Regel nur dann einenWert abliefern darf, wenn nicht schon eine echte Teilmenge der Zellen in hRumpfiausreicht, um diesen Wert zu ermitteln. Das bedeutet: Von mehreren anwendbarenRegeln darf nur diejenige Regel mit der k�urzesten hRumpfi-Liste den Wert f�ur diehKopfi-Zelle bestimmen. Wenn in einer Regel eine echte Teilmenge ausreicht, dannmu� diese Regel (�uber das Schl�usselwort :DISMISS in der De�nition der Berech-nungsvorschrift) die Werteberechnung verweigern. Die korrekte Version der obigenRegel lautet dann wie folgt:(pA (pB F AK AR ok) (if (or (not ok)(nearly-zerop AK)(nearly-zerop AR)(nearly-zerop pB)):DISMISS(/ (+ F (* pB AR)) AK)))F�ur die Werteberechnung der Zelle pA gibt es in der Constraintde�nition "Kr�afte-gleichgewicht\ insgesamt 21 Regeln.



70 KAPITEL 6Die Syntax einer Constraintde�nition lautet in ATCON folgenderma�en:(constraint hNamei hZelleni (formulae hRegel1i ::: hRegelni)):Die vollst�andige Constraintde�nition f�ur das Kr�aftegleichgewicht ist im Anhang Adargestellt. F�ur die Beschreibung des Verhaltens eines Zylinders sind drei solcherConstraintbeschreibungen zu erzeugen | eine f�ur jede Verhaltensgleichung.Der wesentliche Punkt f�ur das Diagnosesystem ist, da� die Constraintde�nitionenautomatisch erzeugt werden. Dazu wurde die LISP-Funktion "de�ne-component-constraints\ geschrieben, die f�ur eine Komponente der Anlage aus den einzelnen Ver-haltensgleichungen der Art Deco-Komponentenbibliothek die entsprechenden Cons-traintde�nitionen generiert. Die Hauptarbeit bei dieser Funktion leistet ein algebrai-scher Formelmanipulator, der eine Gleichung nach allen Variablen "au
�ost\, unddamit die Informationen zum Aufbau der verschiedenen Regeln eines Constraintsliefert.6.2 Symptompropagierung im ConstraintnetzIm letzten Abschnitt wurde gezeigt, wie die Verhaltensgleichungen einzelner Kom-ponenten als Constraints de�niert werden. Die Modellierung des gesamten Anlage-verhaltens geschieht mit Constraints in einer nat�urlichen Weise. Die Struktur hy-draulischer Anlagen ist durch eine Folge von sich abwechselnden Komponenten undLeitungen gekennzeichnet, die sich jeweils einen Port teilen. Auf der Constraintebe-ne bedeutet dies, da� sich zwei verschiedene Constraints jeweils eine Variable teilen.Dadurch einsteht ein Constraintnetz, in dem die Informationen (Werte von System-gr�o�en) zwischen den verschiedenen Komponenten des Systems propagiert werdenk�onnen.Wie wird die Propagierung von Werten durch das Constraintnetz realisiert? Wennein Constraint gen�ugend Informationen enth�alt, um einen neuen Wert f�ur eine sei-ner Zellen zu berechnen, dann �au�ert sich dies dadurch, da� gewisse Regeln in derConstraintde�nition anwendbar sind. F�ur jede anwendbare Regel erzeugt ATCONin dem darunterliegenden ATMS eine Justi�cation f�ur die ATMS-Knoten der Zellen-werte, die an dieser Regel beteiligt sind. Die Antezedenten-Knoten der Justi�cationentsprechen den Zellwerten im hRumpfi-Teil der Regelde�nition, und die Konklusi-on der Justi�cation entspricht dem neu berechneten Wert der Zelle in hKopfi. Weildie Constraintbedingung ("ok\-Zelle) als Antezedenz-Knoten in jeder Justi�cationenthalten ist, geht die Korrektheitsbedingung in den Label des ATMS-Knotens f�urden neu hergeleiteten Wert ein. Die Constraintbedingung ist ein ATMS-Knoten, der



DAS CONSTRAINTSYSTEM 71die Korrektheitsannahme der Komponente darstellt, deren Verhalten durch diesesConstraint beschrieben ist. Daher enth�alt der Label jedes hergeleiteten Wertes dieKorrektheitsannahmen derjenigen Komponenten, von denen die Berechnung diesesWertes abh�angt.Nun wird infolge einer Symptombeobachtung der entsprechenden Zelle im Con-straintnetz ein neuer Wert zugewiesen. Dieser l�ost in den Constraints, die dieseZelle benutzen, die Neuberechnung anderer Zellen aus. Dies wird hier als Symptom-propagierung bezeichnet. Die Symptompropagierung geschieht nach folgendem Al-gorithmus:Algorithmus 6.1: Symptompropagierung1. Solange es eine Zelle gibt, die einen neuen Wert erh�alt:1.1 W�ahle eine Zelle, die einen neuen Wert erh�alt.1.2 F�ur jedes Constraint, das diese Zelle benutzt:1.2.1 F�uhre jede anwendbare Regel in der Definition des Constraintsaus, bei der Zelle in <Rumpf> enthalten ist.Bei diesem Verfahren werden nach dem Prinzip der Vorw�artsverkettung der Regelnin den Constraintde�nitionen die globalen Konsequenzen einer lokalen �Anderungim Netzwerk bestimmt. Man beachte, da� im obigen Algorithmus jedes Constrainth�ochstens einmal betrachtet wird. Dazu enth�alt die Datenstruktur, mit der Cons-traints dargestellt werden, einen "processed\-Slot zur Markierung des Constraints.Dies ist notwendig, um zu vermeiden, da� Zyklen bei der Propagierung entstehen.Desweiteren wird eine Regel eines Constraints nicht auf das Ergebnis einer anderenRegel desselben Constraints angewandt. Das hei�t, eine Regel wird nur ausgef�uhrt,wenn die Werte f�ur die Zellen der Regel von anderem Constraint berechnet wurdenals von dem Constraint, zu dem die Regel geh�ort.Der Algorithmus verdeutlicht, da� bei der Symptompropagierung der gemesseneWert ausgehend vom Punkt der Beobachtung in alle Richtungen durch das Cons-traintnetz propagiert wird und dadurch neue Werte f�ur die Parameter vieler andererKomponenten hervorruft. Dies ist ein wichtiger Punkt, denn er zeigt, da� sich bei derConstraintpropagierung Informationen nicht notwendigerweise in der physikalischenRichtung (von den Eing�angen zu den Ausg�angen einer Komponente) ausbreiten,sondern in beliebiger Richtung. Die Idee im Rahmen der Diagnose ist, durch dier�uckw�artige Symptompropagierung im Netz die Abweichung von dem Me�punkt bisan die Komponenten heranzutragen, die f�ur das Symptom verantwortlich sind.



72 KAPITEL 66.3 Ebenen der ModellierungAus der Darstellung des Systems lassen sich drei Ebenen der Repr�asentation und derAusf�uhrung eines bestimmten Anlagenmodells identi�zieren (Abbildung 6.2). Dieerste Ebene enth�alt die Repr�asentation der Anlagentopologie in Form von Kompo-nenten, Ports und Leitungen. Sie wird vom Benutzer bzw. vom AnwendungssystemArt Deco durch Instanzierung von Komponentenklassen der Komponentenbibliothekerzeugt, und sie ist die einzige Ebene, mit der der Benutzer im Zuge der Modellbil-dung zu tun hat.Wenn die Komponenten einer Anlage auf dieser Ebene instanziert sind, werden diefunktionalen Beschreibungen aus den jeweiligen Komponentenmodellen benutzt, umdie Constraint-Ebene zu erstellen, einschlie�lich der zugeh�origen ATMS-Knoten undBedingungen. Wenn Werte eingegeben werden und die Constraints die Berechnungansto�en, produziert diese zweite Ebene Knoten f�ur die Werte und Justi�cationsauf der ATMS-Ebene oder Justi�cation-Ebene, in der die Constraintbedingungenals unterst�utzende ATMS-Knoten der Justi�cations integriert sind.6.4 DiskussionDie Constraintpropagierung ist eine Methode, um im Rahmen der modellbasier-ten Diagnose das Anlageverhalten auf der Basis der Verhaltensbeschreibungen dereinzelnen Komponenten der Anlage zu simulieren. Hierbei ist das Verhalten einerAnlage durch die Wertebelegung der physikalischen Gr�o�en beschrieben. Eine Ver-haltenssimulation bezeichnet den Proze� der globalen Wertebestimmung in demNetzwerk anhand lokaler Vorgaben. Die Vorteile einer Verhaltenssimulation durchConstraintpropagierung liegen darin, da�� das Constraintnetz sich automatisch erzeugen l�a�t,� kontinuierliche Variablen benutzt werden k�onnen,� der Rechenaufwand in jedem einzelnen Constraint relativ klein ist, weil dielokalen Berechnungen relativ einfach sind, und� jede lokal konsistente L�osung ebenfalls global konsistent ist.Der Nachteil der Constraintpropagierung ist, da� nicht immer alle global konsi-stenten Werte ermittelt werden, und die Constraintpropagierung terminiert, obwohleinige Constraints noch unbenutzt und einige physikalische Gr�o�en im System noch
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Abbildung 6.2: Die Modellbildung und -ausf�uhrung erfolgt auf drei Ebenen.Die Korrektheitsannahme einer Komponente auf Anlagenebene geht auf derConstraintebene als Korrektheitsbedingung in alle Constraints ein, durch diedas Verhalten der Komponente beschrieben ist. Das "Feuern\ eines Cons-traints (d.h. die Neuberechnung des Wertes einer Zelle) wird realisiert, indemauf ATMS-Ebene eine Justi�cation f�ur die Wert-Herleitung erzeugt wird. DieKorrektheitsbedingung geht dabei in jede Justi�cation als Antezedenz-Knotenein.



74 KAPITEL 6nicht mit einem Wert belegt sind. Dies tritt einmal ein, wenn nicht gen�ugend In-formationen �uber die Vorgabewerte (Betriebsparameter) der Anlage gegeben sind.Andererseits kann dies bei Komponenten mit nichtlinearemVerhalten auftreten. DieConstraintpropagierung wird h�au�g an digitalen Schaltkreisen demonstriert [Forbus& de Kleer 1993], bei denen sich das Komponentenverhalten durch lineare Gleichun-gen beschreiben l�a�t. Damit die in Abschnitt 6.1 erw�ahnte r�uckw�artige Wertepro-pagierung vom Ausgang zum Eingang einer Komponente funktionieren kann, mu�sich das Verhalten dieser Komponente durch eine bijektive Funktion abbilden lassen.In der Hydraulik haben wir es h�au�g mit nichtlinearem Komponentenverhalten zutun, so da� eine bijektive Funktion nicht gegeben werden kann. Beispielsweise istder hydraulische Widerstand proportional zum Quadrat des Flusses.Bei dem vorliegendenDiagnosesystem geschieht die Kon
ikterkennung auf der Grund-lage der Constraintpropagierung. Die Unvollst�andigkeit der Constraintpropagierunghat zur Folge, da� an einigen Punkten der Anlage das Modell keine Werte vorher-sagt, und deshalb aus der Messung eines Symptoms weniger Kon
ikte resultieren.Weil die Menge der erzeugten minimalen Kon
ikte unvollst�andig ist, erkennt dieGDE nicht, da� gewisse Me�punkte f�ur die Unterscheidung zwischen verschiedenenKandidaten n�utzlich sind. Die Folge ist, da� eine gr�o�ere Anzahl von Messungennotwendig ist.Der Druck und der Flu� sind die Gr�o�en in einem hydraulischen System, welche dieInformationen zwischen den Komponenten weiterleiten. Ein grunds�atzliches Pro-blem ist, da� sich der Druck in einer hydraulischen Anlage i.a. nicht durch lokalePropagierung bestimmen l�a�t. Der Druck in einer Anlage stellt in Art Deco dieL�osung eines Gleichungssystems dar [Stein & Lemmen 1992]. Gleichungssystemesind i.a. nicht durch lokale Constraintpropagierung l�osbar. Denkbar w�are es, f�ur dieBerechnung des Druckes bei der Verhaltenssimulation die in Art Deco vorhande-nen Programmroutinen zur L�osung von Gleichungssystemen zu benutzen. Der we-sentliche Grund f�ur die Verwendung von Constraintsystemen bei der Diagnose mitder GDE ist jedoch der, da� in jedem lokalen Propagierungsschritt die Abh�angig-keiten von der Korrektheit der beteiligten Komponenten protokolliert werden. DieInformation �uber die Abh�angigkeiten kann bei der Werteberechnung mit den ArtDeco-Routinen nicht ermittelt werden. Bei der GDE k�onnen deshalb Fehler nichtdiagnostiziert werden, deren Symptome sich in solchen Gr�o�en auswirken, die vomDruck abh�angen (z.B. die Kraft an einem Zylinderkolben).Der Flu� in einem System kann durch lokale Propagierung ermittelt werden, soferndurch die Verhaltensgleichungen der einzelnen Komponenten der Flu� an jeder Kom-ponente eindeutig bestimmt ist. Allerdings ist dies bei einer T-Verbindung nicht derFall. In demModell der hydraulischen Anlage wird eine T-Verbindung wie eine Kom-



DAS CONSTRAINTSYSTEM 75ponente repr�asentiert, die drei Leitungen verbindet. Die einzige Verhaltensgleichungbei einer T-Verbindung ist die, da� die Summe der Fl�usse an ihren drei Anschl�ussenNull ist. Das Problem der Bestimmung der Flu�aufteilung an einer T-Verbindungist unterbestimmt. Die Constraintpropagierung des Flusses stoppt, sobald der lo-kal propagierte Flu� die erste T-Verbindung erreicht. Dies schr�ankt den Nutzen derVerwendung von Constraintsystemen zur Verhaltensmodellierung bei der Diagnosevon hydraulischen Anlagen stark ein.Die unbedingte Forderung bei der Diagnose an den verwendeten Mechanismus zurVerhaltenssimulation ist, da� eine initiale Wertebelegung f�ur alle relevanten Gr�o�enan allen Punkten der Anlage berechnet wird. Eine Abweichung (Symptom) kann nurfestgestellt werden, wenn es einen Referenzwert gibt, mit dem der beobachtete Wertverglichen werden kann. Damit an jedem Punkt ein Referenzwert f�ur das korrekteVerhalten berechnet werden kann, m�ussen zu den bereits bestehenden �au�eren Vor-gaben im Modell weitere Gr�o�en an bestimmten Punkten vorgegeben werden. DiePunkte sind so zu w�ahlen, da� sich mittels Constraintpropagierung �uberall ein Werteinstellt. Das Vorgeben von Gr�o�en ist problematisch, denn Vorgaben werden beider GDE | wie Beobachtungen | als Fakten behandelt, die im Verlauf der Diagno-se nicht widerlegbar sind. Wird z.B. die Geschwindigkeit eines Zylinderkolbens mitv = 8 m/s im Modell vorgegeben, um einen Referenzwert f�ur den Druck an dieserKomponente zu erhalten, und sp�ater an der Anlage festgestellt, da� sich der Kolbentats�achlich mit v = 6 m/s bewegt, dann ist es nicht m�oglich, dieses Symptom imDiagnosesystem zu verarbeiten.In Ermangelung einer Alternative zur GDE, und damit zur Verhaltenssimulationmittels Constraintpropagierung, wurde das Diagnosesystem auf der Basis der GDEimplementiert. Es wird dabei unterstellt, da� bei der Durchf�uhrung eines konkre-ten Diagnoseproblems die fehlenden Werte f�ur Systemgr�o�en von au�en vorgegebenwerden k�onnen, so da� durch lokale Propagierung an allen Punkten im Modell derAnlage Referenzwerte hergeleitet werden k�onnen.
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Kapitel 7Realisierung und UmsetzungDas Diagnosesystem ist in der Programmiersprache COMMON-LISP implementiert.Den Ausgangspunkt f�ur die Umsetzung des Diagnosesystems liefert eine Implemen-tierung des ATMS aus [Forbus & de Kleer 1993]. Der gr�o�te Teil des Zeitaufwandesim ATMS entsteht bei der Labelaktualisierung. Die wesentlichen Operationen dabeisind Mengenoperationen �uber die Mengen von Basisannahmen (Umgebungen).In der Implementierung des ATMS von Forbus und de Kleer werden die Standard-LISP-Mengenoperationen verwendet. Dies ist sehr ine�zient. Wenn die Mengendurch Listen repr�asentiert werden, in denen die Basisannahmen stets aufsteigend sor-tiert sind (d.h. die Mengen wohlgeordnet sind), dann k�onnen die Mengenoperationene�zienter implementiert werden. Durch eine Neuimplementierung der Mengenope-rationen konnte eine wesentliche E�zienzsteigerung des ATMS erreicht werden.Forbus und de Kleer bieten in ihrem Buch [Forbus & de Kleer 1993] ebenso einerudiment�are Implementierung der GDE an, die als Leitfaden f�ur die Realisierungdes vorliegenden Diagnosesystems gew�ahlt wurde. In dieser Implementierung wirddie Kandidatengenerierung �uber die Bildung von Extensions im ATMS erreicht. Ei-ne Extension ist eine maximale konsistente Umgebung, d.h. eine Umgebung, zu derkeine weitere Basisannahme hinzugef�ugt werden kann, ohne da� ein Nogood ent-steht. Ein minimaler Kandidat ist das Komplement einer Extension. Ein Beispielsoll dies verdeutlichen. fA,B,C,Dg sei die Menge aller Komponenten in einem Sy-stem. Die minimalen Kon
ikte (Nogoods) seien fB,Cg und fA,C,Dg. Dann gibt esdrei Extensions: fA,B,Dg, fA,Cg und fC,Dg. Wie leicht gesehen werden kann, sinddie minimalen Kandidaten die Komplemente dieser Mengen, n�amlich fCg, fB,Dgund fA,Bg. Bei der Implementierung von Forbus und de Kleer werden die Extensi-ons im ATMS durch Umgebungen dargestellt. Es gibt eine exponentielle Anzahl vonExtensions, weil es exponentiell viele minimale Kandidaten gibt. Durch die enorme



78 KAPITEL 7Anzahl von Umgebungen, die das ATMS bei jeder Labelaktualisierung zus�atzlichber�ucksichtigen mu�, wird es sehr langsam. Im vorliegenden Diagnosesystem wurdedie Kandidatengenierung nach dem im Kapitel 4 beschriebenen Algorithmus von deKleer und Williams implementiert.



Anhang ABeispiel f�ur eineConstraintde�nitionNachfolgend ist die in Abschnitt 6.1 angesprochene vollst�andige Constraintde�nitionf�ur die Modellierung des Kr�aftegleichgewichts bei einem Zylinder in der ATCON-Notation aufgef�uhrt. Der formulae-Teil der De�nition besteht aus 21 Regeln, durchdie das Constraint realisiert wird.(constraint cylinder.force-balance ((F cell) (pA cell) (AK cell)(pB cell) (AR cell) (ok cell))(formulae (F (pA pB ok) (if (and ok(nearly-zerop pA)(nearly-zerop pB))0:DISMISS))(F (pA AR ok) (if (and ok(nearly-zerop pA)(nearly-zerop AR))0:DISMISS))(F (pB AK ok) (if (and ok(nearly-zerop pB)(nearly-zerop AK))0:DISMISS))(F (AK AR ok) (if (and ok(nearly-zerop AK)



80 ANHANG(nearly-zerop AR))0:DISMISS))(F (pA AK pB ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop pB))(nearly-zerop pA)(nearly-zerop AK)):DISMISS(* pA AK)))(F (pA AK AR ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop AR))(nearly-zerop pA)(nearly-zerop AK)):DISMISS(* pA AK)))(F (pB AR pA ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop pA))(nearly-zerop pB)(nearly-zerop AR)):DISMISS(- (* pB AR))))(F (pB AR AK ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop AK))(nearly-zerop pB)(nearly-zerop AR)):DISMISS(- (* pB AR))))(F (pA AK pB AR ok) (if (or (not ok)(nearly-zerop pA)(nearly-zerop AK)(nearly-zerop pB)(nearly-zerop AR)):DISMISS(- (* pA AK) (* pB AR))))(pA (F pB AK ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop pB))(nearly-zerop AK)):DISMISS(/ F AK)))



ANHANG 81(pA (F AR AK ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop AR))(nearly-zerop AK)):DISMISS(/ F AK)))(pA (F pB AR AK ok) (if (or (not ok)(nearly-zerop AK)(nearly-zerop AR)(nearly-zerop pB)):DISMISS(/ (+ F (* pB AR)) AK)))(AK (F pB pA ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop pB))(nearly-zerop pA)):DISMISS(/ F pA)))(AK (F AR pA ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop AR))(nearly-zerop pA)):DISMISS(/ F pA)))(AK (F pB AR pA ok) (if (or (not ok)(nearly-zerop pA)(nearly-zerop AR)(nearly-zerop pB)):DISMISS(/ (+ F (* pB AR)) pA)))(pB (F pA AR ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop pA))(nearly-zerop AR)):DISMISS(- (/ F AR))))(pB (f AK AR ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop AK))(nearly-zerop AR)):DISMISS(- (/ F AR))))(pB (F pA AK AR ok) (if (or (not ok)(nearly-zerop AR)



82 ANHANG(nearly-zerop AK)(nearly-zerop pA)):DISMISS(/ (- (* pA AK) F) AR)))(AR (F pA pB ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop pA))(nearly-zerop pB)):DISMISS(- (/ F pB))))(AR (F AK pB ok) (if (or (not ok)(not (nearly-zerop AK))(nearly-zerop pB)):DISMISS(- (/ F pB))))(AR (F pA AK pB ok) (if (or (not ok)(nearly-zerop pB)(nearly-zerop AK)(nearly-zerop pA)):DISMISS(/ (- (* pA AK) F) pB)))))
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