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Web服务组合的行为推断诊断方法 
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摘 要 随着Web服务以及web服务组合应用软件在分布式网络中的广泛应用，web服务的规模和复杂性也在不 

断地增加，这使得服务在运行过程中可能产生各种故障，因此对服务 系统进行及时的故障诊断与排除越来越重要。为 

了解决在故障诊断中系统模型不完备和历史数据中存在噪音数据这一实际问题，提出一种基于服务行为模型的行为 

推断诊断方法。该方法通过加权方式结合多种诊断信息构建服务行为模型，应用隐马尔科夫模型中的解码思想推断 

出与异常执行序列最匹配的正常执行序列，并与观察序列进行比较，从而发现差异定位服务故障。实验表明，该方法 

应用包含不同噪音比例的诊断信息进行诊断，其诊断准确性均高于传统的服务故障诊断方法。 
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Diagnosis Method of Behavior Inference in W eb Service Composition 

JIA Zhkchun XING Xing ’ 

(College of Information Science and Technology，Bohai University，Jinzhou 121013，China) 

(School of Astronautics，Harbin Institute of Technology，Harbin 150001，China) 

Abstract W ith the wide applications of Web services and composite services in the distributed network，the size and 

complexity of Web service are increasing continuously．These could cause various faults of service system during the 

running．In building high-reliable service applications，one of the critical challenges is how tO localize faulty service 

quickly and exactly and help service engine restore the normal process as soon as possible．To perfect the diagnosis mo— 

de1 and minimize the impact of noise data on diagnosis accuracy，we presented a service behavior model-based diagnosis 

method of behavior inference．The method models hidden markov mode1 by combining historica1 data into service 

process definition．On the basis of using the decoding algorithms in HMM ，the method is able to infer a correct execu— 

tion trace which has the maximum likelihood with the exception execution trace and 1ocalize the service faults by compa— 

ring the differences between them．The experimental results show that the method iS effective and robust tO various noi— 

ses in diagnosing the faults of W eb services． 
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1 引言 

作为动态网络环境下一种受欢迎的分布式计算模式，对 

web服务组合的研究在商业业务需求的驱动下不断地向前 

发展。然而，网络上的Web服务数量急剧增加，组合服务进 

程规模不断增大，使得在满足业务需求的同时，组合进程的复 

杂性也在不断提高，且对服务组合的可用性、可靠性以及它的 

容错能力提出了相当大的挑战[1]。除此之外 ，网络环境的动 

态变化、非预期的网络失效以及其它各种外部问题也会使服 

务在组合过程中受到影响。以上这些不确定因素导致服务组 

合在运行过程中会出现各种故障，而由于服务之间的互操作 

会使得这些故障在服务间不断累积和传播，这就让服务组合 

的故障问题更加突出 2̈]。因此，如何从大规模分布式系统中 

发现并移除故障，以保证组合进程的正常运行l3]，已经成为一 

个亟待解决的重要问题。 

目前，依据服务故障的特性，研究者们已经提出了许多服 

务故障的诊断框架和检测 、诊断及修复方法[4 。根据可获 

取的先验知识 ，针对 web服务的故障诊断方法主要包括两大 

类：基于模型的故障诊断方法l_】 “]和基于历史数据的故障诊 

断方法_1 ]。基于模型的诊断方法利用 已知的 Web服务描 

述关于服务结构、功能和行为的信息来构建待诊断的 Web服 

务进程模型或故障模型。这种方法提供了一种独立于进程的 

诊断推理过程，进而判断组合服务中哪些组件服务的不正确 

行为解释了给定的观察异常。通过使用这种形式化的模型和 

进程运行时的观察，基于模型的诊断方法不仅能够识别故障 

的组件，而且能够对故障的传播路径提供一种解释。然而，传 

统的基于模型的诊断有一个重要的假设前提，即系统模型是 

完备的。从理论上看，模型永远是不完备的，因为它不是系统 

本身，总有模 型没有定义或无法描述的系统行为。例如， 

YanE 等人提出应用同步自动机构建服务故障模型并假设所 
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有的故障都可以通过模型与观测的不一致性来描述，然而在 

实际当中这种假设往往并不成立。为此 ，一些研究者使用基 

于历史数据的诊断方法通过服务历史数据中行为执行情况 ， 

预测行为发生故障的概率，从而对服务故障进行诊断。与基 

于模型的诊断方法相反，基于历史数据的故障诊断方法仅以 

历史数据作为先验知识，通过分析历史数据构建诊断模型或 

对故障进行分类。该方法的优点在于它易于执行，不用分析 

行为间的逻辑关系，降低了诊断算法的复杂性，并且能够有效 

地处理数据。但此类方法也有其自身的局限性，在实际的服 

务诊断系统当中，历史数据内往往存在一定数量的噪音数据， 

这些噪音数据在很大程度上影 响了诊断的精确性。例如， 

DaiE ]等人提出的基于错误繁殖度诊断服务故障方法，该方 

法的诊断精确性受限于历史数据中故障数据的准确性和覆盖 

范围。因此，在实际应用中我们很难获得完备的系统模型或 

理想的历史数据来对服务进行故障诊断。从这两种方法的优 

缺点可见，单一诊断方法已无法满足 Web服务应用不断发展 

的诊断需求，因此构建一种混合型诊断方法是服务诊断研究 

的一个重要发展方向。 

针对以上问题，本文扩展了文献[2O]中的前期工作，构建 

了完善的诊断模型，并对相关参数进行了分析与验证。本文 

通过将 Web组合服务的 BPEL规约与历史运行数据转换成 

相同的行为模型，进而将两种诊断数据相融合，并借鉴隐马尔 

科夫模型中利用状态转移概率来描述行为间的依赖关系的思 

想，进一步分析服务行为间的依赖关系，提出一种基于行为模 

型的服务故障诊断方法。该方法通过系统正常行为和消息转 

移矩阵推断系统模型中的正常消息转移序列，并将其与观察 

到的异常行为序列中的消息转移序列进行比较 ，找到可能是 

故障的消息并推断出正确的消息转移替代它从而获得一个正 

确的消息转移序列；再应用解码思想推断出能够与求得的正 

确消息转移序列具有最大相似性的行为转移序列，将该行为 

序列与观察序列相比较找到差异，从而定位服务的故障行为， 

并且通过故障发生位置来分析故障发生的原因。与已有方法 

相比，本文方法同时使用两种数据类型构建诊断模型，从而提 

高了模型的精确性，通过概率分析方法可有效清除数据噪音， 

提高诊断的精确性。 

2 服务行为模型 

服务行为模型利用 BPEL规约和历史数据构建用于Web 

服务故障诊断的正常行为模型，通过赋予的权重值加权合并 

两个子行为模型。考虑实际当中服务行为描述的不完备性以 

及历史数据 中包含的噪音数据，将两种诊断信息按比例融合 

能够弥补通过单类诊断信息进行诊断的不足，完善服务诊断 

模型，提高诊断的准确性。其主要思想是将服务中的行为执 

行序列转化为行为转移概率矩阵，将服务中的消息执行序列 

转化为消息转移概率矩阵，以及将行为与其输出之间的依赖 

关系转化为观察概率矩阵。 

定义 1 一个服务行为模型是一个六元组 SBM一(B， 

M， ，BM，MM，OM)，且 ： 

①B表示一组行为集合，并且 B一{b ，b2，⋯， }，其中 

表示在服务中行为的个数； 

②M表示一组可观察到 的输 出的消息集合 ，并且 M一 

{l优 ， ，⋯，mk}，其中k表示输出消息的个数； 

③7c表示初 始状态分布，并且 一{m，1≤ ≤ }，Ⅱ 一 

P(X ：hi)，其中x 表示初始执行的行为； 

@BM表示行为转移矩阵，并且 BM={bp ，1≤ ， ≤ }， 

bp —P(X+ 一 I x，一6 )，其中 表示从第 i个行为到第 

个行为的转移概率，X!表示 t时刻执行的行为，且 6p >0， 

J

P
一

,

1
bp 1； 

@MM表示消息转移矩阵，且 MM：{rnp ，1≤i， ≤愚}， 

mp —P( +1一 I 一 )，其 中mp 表示从第 i个消息到 

第 个消息的转移概率，yf表示 t时刻输出的消息，且 mp > 
k 

O, ~mpij一1； 

⑥OM 表示观察矩阵，并且 OM一{op ，1≤ ≤，2，1≤ ≤ 

k)，op —P(yf— l 一 )，其中0 表示第 i个行为输出第 

个消息的概率，q表示第 个消息， 表示 t时刻输出的消 

息 ，X 表示 t时刻执行的行为。 

2．1 建模 BPEL规约 

对于一个组合 Web服务的BPEL规约而言，行为转移矩 

阵描述的是所有可能的正常的行为执行序列。类似地，消息 

转移矩阵描述的是所有可能的正常的消息输出序列 ，而观察 

矩阵描述的是所有执行行为与其可能的输出消息之间的正常 

依赖关系。由于 BPEL规约中所有执行序列都具有相同的发 

生概率 ，因此对于行为描述中所有从 同一行为转移的行为转 

移序列具有相同的转移概率；同样地 ，BPEL规约中对于所有 

从同一消息转移的消息转移序列也都具有相同的转移概率； 

而 BPEL规约中所有从同一行为输出的观察序列都具有相同 

的概率。通过下面 3个定义分别描述了服务行为模型中应用 

BPEL规约构建的定义 1中的行为转移矩阵、消息转移矩阵 

和观察矩阵，且每个定义都通过公式给出了 3个矩阵中的元 

素值(即转移概率)的计算方法。 

定义 2 一个 BPEL规约的行为转移矩阵 BMl一{6 ， 

1≤ ≤ }，这里 ： 

①对于任意的行为 b 和 b ，1≤i， ≤ ，如果在 BPEL规 

约中存在 (bi， )的行为转移序列，那么 ，z(6 ， )一1，否则 

( ， )一O； 

②bp 一 (6 ， )／∑ ( ，b )。 

定义 3 一个 BPEL规约的消息转移矩阵 MM1一{m ， 

1≤ ， ≤忌}，这里： 

①对于任意的消息 m 和m ，1≤ ， ≤奄，如果在 BPEL规 

约中存在(m ，mi)的消息转移序列，那么 n(ml， )一1，否则 

n(rni，矾 )一O； 

②优 一 ( ，mj)／∑ ( ，m )。 

定义 4 一个 BPEL规约的观察矩阵 OM1一{0 ，1≤ 

≤ ，1≤ ≤尼}，这里 ： 

①对于任意的行为 b 和任意的消息 m ，1≤ ≤ ，1≤ ≤ 

k，如果在 BPEL规 约中的行为 b 能够输出消息 ／Tt ，那么 

n(b ，mj)一1，否则 n(b ，mj)一0； 

②opb— (6 ，码)／∑ ( ，m )。 

2．2 建模历史数据 

与建模 BPEL规约一样 ，下面通过 3个定义分别描述服 

务行为模型中应用服务运行的历史数据构建的定义 1中的行 

为转移矩阵、消息转移矩阵和观察矩阵，且每个定义都通过公 

式给出了 3个矩阵中的元素值(即转移概率)的计算方法。对 

于web服务的历史数据本节做了如下假设 ： 
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(1)历史数据中记录的是正常的执行序列 ，或可以根据执 

行结果来判断执行序列是否为正常执行 ，以便于选取所有正 

常执行的序列进行建模； 

(2)历史数据中每个执行序列都记录了执行的行为以及 

行为输出的消息； 

(3)历史数据集合用 来表示，且 hd={esq ，1≤ ≤z}，z 

表示数据集 hd中执行序列的个数； 

(4)在历史数据集合 hd中的执行序列 esq 一(O1，02，⋯， 

0 >中，T表示执行的行为个数，0 一(6 ，mj)表示执行序列中 

第 t个执行的行为是 b 且其输出的消息是m ； 

(5)对于执行序列中的每个观察值 0 一(6 ，mj)，1≤￡≤ 

T，1≤ ≤ ，1≤ ≤忌。 

定义5 一个历史数据集合 hd的行为转移矩阵 BM2一 

{6 ，1≤ ， ≤ }，这里： 

①对于任意的 1≤ ， ≤n， ( ， )表示在数据集合 d中 

从行为 b 转移到行为b 的个数； 

②6 一 ( ， )／∑ ( ，b ) 

定义 6 一个历史数据集合 hd的消息转移矩阵MM。一 

{m ，1≤ ， ≤走)，这里： 

①对于任意的 1≤ ， ≤点，n(m ，raj)表示在数据集合 五 

中从消息m 转移到消息m，的个数； 

②优 一n(m ，rnj)／∑n(m ，m )。 

定义 7 一个历史数据集合 的观察矩阵OMz一{op ， 

1≤ ≤ ，145≤是}，这里： 

①对于任意 1≤ ≤n，1≤ ≤忌， ( ，rnj)表示在数据集合 

中行为b 输出消息m，的个数； 
k 

②op 一 ( ，mJ)／∑n(b ，mr)。 

2．3 构建服务行为模型 

对于服务行为模型而言，它的行为转移矩阵、消息转移矩 

阵以及观察矩阵就是将通过行为描述和历史数据构建的两组 

相同的矩阵按照一定的权重进行合并。对于 BPEL规约的权 

重 W 和历史数据的权重 W2，这里并不做具体说明，可根据实 

际情况进行确定，但是两个权重值之和必须等于 1，即 叫 + 

一1。如果历史数据量大、噪音小，能够覆盖大部分正常执 

行情况，且 BPEL规约相对完备 ，那么可以设置 W 一W2=0． 

5；如果历史数据量大且噪音小，而 BPEL规约不完备 ，那么可 

以设置 W <w2；再如历史数据量小或噪音大，而 BPEL规约 

相对完备，那么可以设置Wl>w2。 

定义 8 一个服务行为模型的行为转移矩阵BM={bp 

1≤ ， ≤ }，这里： 

(gbp~j一叫16 +W2bp ； 

②伽 表示 BPEL规约在模型中所占的权重，W2表示历 

史数据在模型中所占的权重。 

定义 9 一个服务行为模 型的消息转移 矩阵 MlM一 

{mp ，1≤ ， ≤是}，这里： 

mpu—Wl 十 z m ； 

②叫 表示 BPEL规约在模型中所占的权重，毗 表示历 

史数据在模型中所占的权重。 

定义 10 一个服务行为模型的观察矩阵 OM={op 1≤ 

≤ ，1≤ ≤ )，这里 ： 

①oPo— 0蹦 +砒 0 ； 

②叫 表示 BPEL规约在模型中所占的权重，WZ表示历 
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史数据在模型中所占的权重。 

定义 11 一个消息观察序列 ={0 ，0z，⋯，0 }，这里： 

①T表示消息观察序列 中行为及其输出消息的个数 ； 

o 表示观察序列中第 t个执行 的行为及其输出的消 

息 ，1≤ ≤T。 

这里需要说明的是，对于服务中的并发执行序列 ，由于观 

察序列是一个顺序序列，因此并发执行的行为及其输出的消 

息也是按观察到的顺序进行记录的，在使用行为描述进行建 

模型时，对于并发结构的行为不仅要考虑行为描述中定义的正 

常行为及消息转移序列，而且还要考虑并发执行序列间的转移 

情况，即对于包含 m个执行序列的并发结构中的第 1个执行序 

列中的第 i个行为 bi及其输出消息 el，6 =1／(14-∑ 一 
J I 

nb1)，m砧 一1／(1+∑(nmj— mf))。这里 r表示第 1个执行 

序列中的第i4-1个行为 bi+ 或其输出消息 m ，或表示并发 

结构中除第 z个执行序列以外的其它任何一个执行序列中的 

任何一个行为或消息 ；n 表示第 J个执行序列中行为的个 

数； 表示第 个执行序列中消息的个数。 

3 行为推断诊断方法 

3．1 消息故障推断算法 

应用服务行为模型首先能够判断给定的观察序列 中消 

息执行序列中是否存在异常的消息，即消息集中没有包含的 

消息或消息转移矩阵中概率小于 e的消息转移序列，如果存 

在异常消息就寻找一个与该观察序列最匹配的消息来代替异 

常消息，然后获得一个与观察序列最匹配的正常消息序列。 

这里的e表示一个极小概率值，如果描述规约及历史数据中 

不包含噪音，那么e一0；如果描述规约及历史数据中包含噪 

音，那么设定￡ =1／2nz ，这里 表示消息转移矩阵MM 的 

第 i行元素mp ．中概率不为 0的元素个数。 

算法 1 CorrA (SBJⅥ，口) 

输入：服务模型 SBM，观察序列 13" 

输出：消息序列 MS，消息诊断解集合 DSm 

1．MS(1)一d(1)．m： 

2．IF M S(1) MM 

3． MS(1)一max(OM(o(1)．b，·))； 

4． DSm=DSmUa(1)．m； 

5．END IF 

6．FOR i一2： length 

7． tp=d(i)．m ； 

8． IF M M (MS(i--1)，tp)~ e(MS(i--1)) 

9． DSm=DSmUd(i)．1Tl 

10． tp=max(OM(a(i)．b，·)A 

11． MM(MS(i--1)，·)≥e(MS(i--1)))； 

l2． IF tp一 

13． tp=max(MM(MS(i一1)，·)≥￡(MS(i一1)))； 

14． END IF 

15． END IF 

16．END F0R 

17．RETURN (MS．DSm)： 

算法 1的时间复杂度为 0((n+2k)T)。 

在算法 1中，max(matrix(·))表示矩阵 matrix中满足 

条件的所有元素中概率值最大元素。算法 1按观察序列中从 

前向后的顺序依次进行诊断，首先判断观察序列中前一消息 

转移到下一个消息在消息转移矩阵的概率是否小于 e，如果 



小于e则推断所转移到的消息发生异常；如果消息异常，则找 

出满足由行为 ( )．b输出的消息且从消息MS( 一1)出发的 

转移序列中转移概率最大的消息，用于替换相应的异常消息； 

如果未找到这样的消息，那么进一步放宽匹配条件，找到从消 

息 MS(i一1)出发的转移序列中转移概率最大的消息用于替 

换相应的异常消息。最后，当遍历完观察序列 中的所有消息 

后，得到一个最匹配的正确转移序列 MS和消息诊断解集合 

DSm。在时间复杂度中，T表示在消息观察序列 中行为及 

其输出消息的个数 ， 表示行为转移矩阵 BM 中行为的个数， 

志表示消息转移矩阵MIVI中消息的个数。 

3．2 行为故障推断算法 

在获得与观察序列相匹配的正确消息序列 MS之后，再 

应用 Viterbi算法推断出与 MS最匹配的行为序列 BS，然后 

通过比较 BS和 找出它们之间的差异，并将 中与 BS同一 

位置但与其不同的行为放入行为诊断解集合 DS—b中。 

算法 2 CorrBS(SBM， ，MS) 

输入：服务模型 SBM，观察序列 d，正确消息序列 MS 

输出：行为诊断解集合 DS_b 

1．FOR i一 1：n 

2． 8(1，i)一 rr(i)OM(i，MS(1))； 

3． $(1，i)一 O； 

4．END F0R 

5．FOR i一2：T 

6． FOR J一 1：rl 

7． 8(i，j)一max(8(i一1，k)BM(k，j))·OM(j，MS(i))； 

8． (i，j)一argma l≤k≤ (8(i一1，k)BM(k，j))； 

9． END FOR 

10．END FDR 

11．q (T)=argmax1≤ (8(T，k))； 

12．FOR i— T一 1：1 

13． q (i)一 (i+ 1，q (i+ 1))； 

14．END FOR 

15． BS—q ： 

16．FOR i一 1：BS．1ength 

17． IF d(i)．b≠BS(i) 

18． DS
_

b=DS
_

bUD(i)．b； 

l9． END IF 

20．END FOR 

21．RETURN DS
_

b； 

算法 2的时间复杂度为 O(n。T)。 

在算法 2中， ( )表示行为 i的初始概率，如果行为 i是 

开始行为，那么 7【( )一1，否则 7c( )一0；max(·)表示给定集 

合 ·中的最大值；argmax ≤ (·)表示给定集合 ·中有最大 

值的元素。算法 2首先根据给定的正确消息序列 MS计算每 

个行为作为开始行为的概率，然后依次计算与消息序列 MS 

中相应位置的消息相匹配的行为执行序列的概率，选取具有 

最大概率值的行为作为与该位置消息相匹配的行为，并将行 

为序号放入 西中，然后根据整个正确行为序列带有最大概率 

的最后一个执行行为从后向前推出与MS最匹配的行为序列 

BM，最后比较 BM 与给定观察序列 ，如果 中的第 i个行为 

与BM 中的第i个行为不同，那么认为 中的第i个行为是故 

障行为，并将其放人行为诊断解集合 DS—b中。在时间复杂 

度中，T表示在消息观察序列 中行为及其输出消息的个数， 

表示行为转移矩阵BM 中行为的个数。 

通过算法 1和算法 2，不仅能够诊断出发生故障的行为以 

及错误的输出，而且可以根据消息诊断解集合和行为诊断解集 

合分析出故障发生原因，即数据语义故障或行为逻辑故障。 

4 仿真实验 

4．1 实验设置 

为了评估诊断方法的有效性，我们使用 Matlab实现了一 

个用于服务故障诊断的仿真实验系统。实验设置了两个评价 

准则：准确率和噪音率。准确率是指在所有诊断中诊断正确 

的次数与总的诊断次数的比例；而噪音率则是指在行为描述 

及历史数据中包含噪音的比例。本文定义了 3种噪音产生操 

作：(1)在工作流或执行信息中删除某个行为结点；(2)从工作 

流或执行信息中任意选择两个行为结点并交换它们的位置； 

(3)使用一个特殊标记替换工作流或执行信息中任意一个行 

为结点，使其成为一个未知的行为。如果随着噪音率的提高， 

方法的准确性没有下降或受影响很小，就认为方法的抗噪音 

能力强；反之则说明方法的抗噪能力差。 

此外，将本文提出的方法与两种诊断方法进行了比较 ，一 

个是 Yah等[13_提出的一种基于同步 自动机模型的诊断方法， 

该方法主要考虑进程中两个相关行为间的依赖关系，并且给 

出了明确的诊断定义；另一个是 Dai等Il 提出的基于错误繁 

殖度的诊断方法，该方法通过异常发生历史构建模糊异常矩 

阵，矩阵使用概率描述了异常与行为间的依赖关系，根据发生 

异常的观察序列计算序列中每个行为与异常的相似度，进而 

判断是哪个行为发生了故障。 

将以上提到的 3种诊断方法应用于 3个真实的 BPEL进 

程中，这 3个 BPEL进程的部分特征如表 1所列。对每一个 

进程注入 3种故障类型：1)数据故障，即随机改变或删除变量 

输出的数值；2)数据类型不匹配故障，即随机改变活动输出的 

变量的类型；3)行为逻辑故障，即随机使用一个活动代替另外 

一 个活动。 

表 1 3个 BPEI 进程的结构特征 

4．2 实验对比 

实验是通过 3个真实的 Web服务 ，且在诊断信息中包含 

不同噪音率的情况下，比较 3种方法的诊断准确性，对每一个 

进程共注入 100次故障，每次注入 2个故障，并且在产生相应 

历史执行数据时给定故障行为执行失败的概率是0．8，异常 

行为抛出异常的概率也是 0．8，而其它行为一直成功地执行。 

图 1显示的是针对进程 1在只有历史数据作为诊断信息 

的情况下，shm方法与yah方法在不同噪音率下的诊断准确 

性的比较。从图中可以看出，当噪音率在 0～20 之 间时， 

shin方法的诊断准确性远远高于yah的方法，这是由于 yah 

的方法在建立诊断模型时仅考虑了前后行为之间的依赖关 

系，而本文方法考虑了整个执行序列之间的依赖关系，通过从 

全局出发，全面地分析行为发生故障的可能性以及发生故障 

的原因，因此本文方法能够获得更高 的准确性。当噪音率在 

5O 时，诊断模型受到噪音的严重干扰 ，因此诊断准确性明显 

下降。 
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图2 基于历史数据的诊断准确性比较 

从以上实验可以看出，本文方法与已有的基于模型的方 

法 yan和基于历史数据的方法 dai相比，在诊断的准确性和抗 

噪音能力方面都优于上述两种方法。实验表明，本文方法对于 

Web服务的故障诊断是非常有效的，尤其在抗噪音能力上。 

结束语 本文提出了一个基于服务行为模型的行为推断 

诊断方法，用于利用多种诊断信息构建更加完备的诊断模型， 

进而快速准确诊断异常发生的位置及原因。该方法首先通过 

转移概率来分别描述服务的历史数据和 BPEL规约中的行为 

和消息之间的依赖关系，通过给定的权重将两组概率进行合 

并，得到最终的服务模型。基于该模型本文方法能够推断出 

与异常执行最匹配的正确消息执行序列和行为执行序列 ，通 

过这两个执行序列不仅可以找到故障的行为，而且能够对故 

障原因提供解释。与其它诊断方法比较，该方法可以灵活地 

使用可获得的诊断信息完善系统模型，而且实验对比证明了 

本文方法的诊断效果要优于其它的诊断方法。 
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