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Enfoque según la teoría de 
decisiones para apoyar los planes 
de actuación en la fabricación de 
campanas de cocina
A decision theory approach to support action plans in cooker hoods 
manufacturing

RESUMEN
En la actualidad, los sistemas basados en el conocimiento son 

herramientas de toma de decisiones aplicadas tanto en el diseño 
de productos como la planificación de la fabricación. La produc-
ción en serie requiere métodos ágiles y rápidos de toma de deci-
siones para apoyar las acciones en las líneas de fabricación. Por lo 
tanto, las herramientas basadas en agentes son necesarias para 
apoyar la detección, diagnóstico y corrección de fallos acciden-
tales en la producción. El objeto de Industry 4.0 ha sido mejorar 
la integración de sensores en las líneas de fabricación para mo-
nitorizar la producción y analizar las fallos. La motivación de la 
investigación es estudiar y validar los métodos de decisión que se 
aplicarán en la fabricación inteligente. Este documento muestra 
un enfoque basado en el conocimiento para apoyar los procesos 
de toma de decisiones mediante un modelo de red bayesiana. El 
método propuesto tiene por objeto resolver los problemas de pro-
ducción detectados en el proceso de fabricación. En particular, la 
atención se centra en la producción automática de campanas de 
cocinas. El caso en estudio describe cómo se puede aplicar a las 
actuaciones de control en tiempo real, tras haberse detectado un 
problema de calidad.

Palabras clave: Base de conocimientos, Red Bayesiana, Indus-
tria 4.0, Campanas de cocina.

1. INTRODUCCIÓN
En la actualidad, con el desarrollo de la Industria 4.0, los sis-

temas basados en el conocimiento (KBS – knowledge-based sys-
tems) se han convertido en más y más necesarios en el mundo 
industrial [1]. En la década de los 90s, los KBS se consideraron 
como una solución para mejorar las fases del diseño [2] con me-
joras en materia de tiempo y calidad. Desde entonces, se han de-
sarrollado varias herramientas y métodos en el campo de los KBS 
que han permitido apoyar a los diseñadores durante la toma de 
decisiones y la configuración de las fases del producto [3, 4]. La 
fase de configuración del producto se ha extendido también a 
sistemas complejos [5] tales como la producción de manufactu-
ras y a los sistemas de producción de energía [6]. En los últi-
mos años, el objeto de las fábricas inteligentes ha sido mejorar la 
implementación de soluciones basadas en el conocimiento, para 
realizar el control de la producción [7] y para mejorar la calidad 
y la eficacia [8]. De forma general, las recientes mejoras en las 
tecnologías de la información y las comunicaciones han permitido 
a las empresas pasar de soluciones orientadas a los datos a solu-
ciones orientadas a entornos de conocimiento [9]. Por lo tanto, la 
investigación se centra en herramientas y métodos para supervi-
sar y apoyar los procesos de toma de decisiones. También se han 
estudiado soluciones basadas en cloud computing [10], a fin de 
mejorar la programación informática y ofrecer posibles soluciones 
en tiempo real. Sin embargo, en el momento de realización del 
presente estudio, existía una falta de herramientas para plata-
formas comerciales en el mercado. En particular, se detectó una 
falta de herramientas que puedan ser implementadas de manera 
eficiente en la producción para apoyar la solución de las alertas 
de calidad y los problemas que surjan. Además, las fábricas in-
teligentes requieren soluciones de inteligencia artificial[11] para 
realizar un enfoque de aprendizaje automático (machine learning) 
y ampliar la base de conocimiento aplicado. De hecho, un sistema 
de producción es un proceso dinámico [12] donde los eventos y 
actuaciones cambian con el tiempo; por lo tanto, la base de co-
nocimientos debe estar permanentemente actualizada y revisada. 
El aprendizaje automático podría ser la solución más adecuada 
para superar este límite y proporcionar un rendimiento constante 
que permitiera mejorar los procesos de toma de decisiones de una 
forma automática.
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ABSTRACT
• �Nowadays, Knowledge-Based systems are widespread decision-

making tools applied in product design and manufacturing 
planning. The series production requires agile and rapid 
decision-making methods to support actions in manufacturing 
lines. Therefore, agent-based tools are necessary to support the 
detection, diagnosis, and correction of accidental production 
faults. The context of Industry 4.0 has been enhancing the 
integration of sensors in manufacturing lines to monitor 
production and analyze failures. The motivation of the proposed 
research is to study and validate decision theory methods 
to be applied in smart manufacturing. This paper shows 
a Knowledge-Based approach to support action decision-
making processes by a Bayesian network model. The proposed 
method aims at solving production problems detected in 
the manufacturing process. In particular, the focus is on the 
automatic production of cooker hoods. A case study describes 
how the approach can be applied in the real-time control 
actions, after a problem in quality is detected.

• �Keywords: Knowledge Base, Bayesian Network, Industry 4.0, 
Cooker Hoods.
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La propuesta de trabajo va dirigida a desarrollar un método ba-
sado en el conocimiento para apoyar la planificación de actuaciones, 
tras haberse detectado un problema en el proceso de fabricación (Fig. 
1). El artículo describe el enfoque metodológico y presenta un caso de 
aplicación, centrado en la producción de campanas de cocina. El caso 
estudiado muestra cómo apoyar la actuación de control en tiempo 
real después de haberse detectado un problema de calidad. En este 
contexto, se propone un enfoque basado en una red Bayesiana, a fin 
de enfrentar la incertidumbre y el carácter incompleto de los datos 
analizados conocidos en la base de datos. Este método se basa en pro-
cedimientos de inferencia, por ejemplo, la propagación de las creen-
cias o árboles de decisión [13]. Una red bayesiana es un grafo que 
vincula variables por probabilidades condicionadas, donde las salidas 
son un modelo de probabilidades calculadas utilizando Teorema de 
Bayes [14]. Este enfoque es útil para la minería de datos. La relación 
entre variables representa el conocimiento experto capaz de identifi-
car las incertidumbres que resultan clave [15].

El ámbito de aplicación se centra en una planta de fabricación 
de una empresa italiana que es un líder mundial en campanas de 
cocina. En particular, el caso de aplicación se refiere a la elabora-
ción de una base de datos en una herramienta KBS, para apoyar 
las actuaciones de control de una línea de montaje automático 
para piezas de chapa. Esta línea de producción consiste en robots y 
prensas que producen bastidores para campanas de cocina a partir 
de láminas de metal.

2. ENFOQUE
El enfoque metodológico que se describe en la Fig. 1 propone 

una red bayesiana para la formalización y la gestión de los cono-
cimientos adquiridos. Se ha seleccionado y aplicado una red baye-
siana por sus características intrínseca de modelado. Se trata de 
un método consolidado capaz de modelar de una forma eficiente y 
con una alta flexibilidad las causas y los sistemas de probabilida-
des [14], adaptándose para trabajar con KBS.

Una red Bayesiana es una representación gráfica de las rela-
ciones de causa y efecto [16, 17]. Una ventaja importante es que 
se puede transformar en una tabla de probabilidad condicionada, 
describiendo cada relación causa-efecto. El uso de un enfoque Ba-
yesiano, habilitado con refuerzo de aprendizaje, da la posibilidad 
de incluir un proceso de aprendizaje automático en el flujo de 
trabajo para la solución de problemas. Los entrevistadores y técni-

cos mantuvieron reuniones con expertos, para adquirir los conoci-
mientos relativos a la causa-efecto del modelo de la red bayesiana 
para llevar a cabo un diagnóstico objetivo.

En general, las líneas de producción automática, para electro-
domésticos, robots y diferentes tipos de maquinaria, tales como 
prensas de estampado para cortar y dar forma. La complejidad 
del sistema está directamente relacionada con la fabricación de 
las diferentes versiones del producto, dentro de la misma línea 
de producción. Algunas familias de productos podrían configu-
rarse de diferentes maneras, con cambios en las dimensiones y 
formas; por lo tanto, una línea de fabricación debe proporcionar 
soluciones inteligentes para apoyar la producción de cada mo-
delo familiar. Además, son frecuentes los cambios en las líneas 
de producción de lotes pequeños. La producción de estos lotes es 
un rasgo característico de la fabricación de aparatos domésticos 
[18]. En particular, la producción de nivel medio-alta de campanas 
de cocina afecta a muchas versiones y a grandes variaciones en 
los volúmenes de producción debido a la no-producción constante 
de la demanda. Por lo tanto, la flexibilidad es una característica 
obligatoria en este ámbito; sin embargo, los frecuentes cambios 
en los ajustes de fabricación puede causar problemas de calidad. 
Los controles de calidad se deben aplicar siempre para controlar el 
estado de fabricación. Cada alerta sobre la calidad o la detección 
de problemas puede detener la producción y acarrear un flujo de 
trabajo manual, para buscar las causas y resolver la cuestión con-
creta. Este flujo de trabajo requiere operarios expertos que puedan 
resolver el problema detectado, utilizando su know-how así como 
los procedimientos prueba-error. Por lo tanto, paradas frecuentes 
en la producción pueden causar retrasos de tiempo e ineficiencias. 
El desarrollo de una plataforma de KBS podría ser una solución 
rápida para apoyar las actuaciones a acometer en la solución de 
problemas.

3. MODELO DEL SISTEMA
En esta sección se describen las fases del modelo utilizado para 

analizar el flujo de trabajo según el enfoque de la teoría propuesta. 
En la Fig. 2 se destacan las cuatro fases que constituyen el proceso 
de modelización, desde el escenario de control de la calidad hasta 
la definición de los planes de actuación. 

Tal y como se comentó en la sección anterior, la KB se ha re-
presentado mediante una red bayesiana, asignando un peso a cada 

Fig. 1: Representación esquemática del sistema de Base de conocimiento aplicado a la línea de fabricación
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enlace entre los nodos padre y los nodos hijo. El modelo, descrito 
en la Fig. 2, se ha utilizado para desarrollar una KBS como herra-
mienta de apoyo para la detección y solución de problemas rela-
cionados con las actividades de producción.

3.1. AJUSTE DEL CONTROL DE CALIDAD
Cada control estadístico del proceso proporciona un ajuste 

variable. Generalmente, cada variable numérica está definida por 
los límites de control (CL). Esta gama se compone de un límite de 
control superior (UCL) y un límite de control inferior (LCL). Durante 
un control de calidad (QC), los valores de cada muestra debe ser 
inferior al UCL y mayor que el LCL, a fin de pasar las muestras 
de control. En el proyecto de investigación, el muestreo se refiere 
a un proceso de producción. En este contexto, los valores de la 
muestra pueden ser medidos manualmente o pueden ser adquiri-
dos automáticamente por sensores. El enfoque propuesto propor-
ciona una herramienta de software para comparar cada valor de 
un punto de muestra en relación con el rango de CL. La definición 
de las variables y su rango de CL es una fase denominada Confi-
guración de QC. La Fig. 3 describe un informe relacionado con un 
ajuste de QC con algunos intervalos de CL, tal y como se aplicó en 
el proyecto KBS.

Durante una fase de QC, una señal de “fuera de control” (OOC) 
se genera cuando un valor está fuera de rango. Una OOC detec-
tada es un efecto de uno o más posibles problemas de calidad, 
relacionados con el proceso de fabricación. Como se describe en 
la siguiente sección, se utiliza una red Bayesiana para representar 
cada posible relación causa-efecto, utilizando un modelo proba-
bilístico.

3.2. DEFINICIÓN DE LA TOPOLOGÍA DE KB
El segundo paso del proceso de modelización (Fig. 2) se refiere 

a la definición de una topología, para representar la base de co-
nocimientos (KB – Knowledge Base) relacionada con una relación 
causa-efecto en la detección de problemas de producción. Este 
enfoque emplea una red bayesiana para representar el proyecto 
KB utilizando un modelo causal (Fig. 4). La red bayesiana se define 
mediante nodos y arcos que conectan cada nodo con una lógica 
de causa-efecto. Cada nodo puede ser una causa o un efecto; sin 
embargo, los nodos hijos son generalmente considerados como 
efectos y sus correspondientes nodos padre como sus causas. Un 
enfoque probabilista regula la relación entre dos nodos consecuti-
vos. Cada nodo puede asumir, durante un proceso de QC, un valor 
de los tres siguientes: True, False o desconocido.

La implementación de una red de ese tipo requiere el empleo 
de expertos para la formalización del conocimiento en un mode-
lo de causa-efecto. Por lo tanto, la red Bayesiana, descrita en el 
proyecto, ha sido construida después de una fase de análisis, en el 
que participaron expertos en procesos de fabricación de campanas 
de cocina.

En relación con la modelización de Redes Bayesianas, el pro-
ceso de construcción se inicia con la identificación de cada nodo, 
considerando tanto las causas como los efectos. Cada nodo queda 
conectado como causa de sus efectos mediante arcos dirigidos 
con la dirección de conexión de causa a efecto. Dos estrategias de 
optimización se han aplicado para aumentar la eficiencia de la red. 
En primer lugar, si un nodo tiene demasiados padres, algunos no-
dos intermedios se definirán para la agrupación de padres con una 
causa similar. En segundo lugar, si faltan algunas causas entre los 
nodos, se añaden nodos para representar las otras causas (como 
se destaca en la Fig. 4).

La red Bayesiana propuesta ha sido desarrollada utilizando 
mejorar mediante la incluida en la página siguiente (www.mynext.
it ). Esta plataforma de software implementa herramientas y mé-
todos para la definición de una red Bayesiana genérica. Como se 
mencionó anteriormente, la construcción de la red se inició con la 
definición de cada causa. Después de eso, el segundo paso fue la 
definición de la lista de todos los posibles efectos, que representa 
la información de la planta de producción. El tercer paso es la 
definición de la relación entre causas y efectos. El último paso fue 
la asignación del peso probabilístico para cada relación causa-
efecto. La herramienta de mejora proporciona una interfaz gráfica 
de usuario para diseñar la red y visualizar la gráfica resultante. La 
lista de efectos que representa las variables que han de elaborarse 
en inferencia probabilística mediante la red Bayesiana. Mientras 
que los efectos son las variables de entrada en el proceso de infe-
rencia, siendo las causas el resultado de este proceso. Consideran-
do un caso de control de calidad, las variables se relacionan con 
las diferentes etapas de la producción. A fin de ser utilizado en un 
modelo de inferencia, basado en una red bayesiana, estas variables 
tienen que ser discretizadas, con la excepción de las variables rela-
tivas a los sensores de los robots o mecanismos, que tienen ya son Fig. 2: Modelo del sistema

Fig. 3: Informe de Control de calidad (QC)

Fig. 4: Ejemplo de una red bayesiana

http://www.mynext.it/
http://www.mynext.it/
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discretas. Por otro lado, las variables relacionadas con el chequeo 
de la calidad visual no son discretas. Este tipo de variables se dis-
cretizan utilizando variables de tipo Booleano o mediante niveles 
de retroalimentación.

Con respecto a la interactuación entre la propuesta de la red 
bayesiana y QC, cuando se produce una OOC, el enfoque meto-
dológico proporciona la búsqueda del efecto dentro de todas las 
relaciones de la red Bayesiana (Fig. 4). El nodo, relacionado con el 
efecto resaltado con la OOC considerada, cambia su estado a True. 
El diagnóstico para detectar el problema se analiza mediante el 
estudio de cada una de las conexiones de causa-efecto, con un 
enfoque probabilista, basado en contrapesos definidos para cada 
conexión.

3.3. DEFINICIÓN DEL PESO DE KB
Para evitar el desarrollo de una tabla de probabilidad condi-

cionada de cada nodo de la red Bayesiana se asigna un factor de 
peso a cada relación causa-efecto. De hecho, la definición de este 
tipo de tabla es un proceso costoso, ya que el número de entradas 
independientes crece exponencialmente con el número de padres. 
Una forma de superar el peor de los escenarios es el uso de un 
modelo Noisy-OR [17] (Fig. 5).

Esta solución requiere de un valor para cada arco. Los supues-
tos relacionados con el uso de un modelo Noisy-OR son tres:

1. �Todas las causas posibles para cada evento aparecen (si no, 
ante una “variable desconocida” se pueden añadir nodos);

2. �Niega las causas que no tienen influencia alguna sobre el 
caso

3.� �La probabilidad de un fallo independiente es único para cada 
causa

El peso de cada arco representa cuánto afecta cada uno de los 
nodos padres a cada nodo hijo.

3.4 DEFINICIÓN DE LOS PLANES DE ACTUACIÓN
La definición de cada Plan de Actuación (PA) es la última fase 

del sistema propuesto (Fig. 2). Un AP es una secuencia de actua-
ciones automáticas/manuales para resolver los problemas del pro-
ceso tras haberse detectado un problema. El proyecto KBS puede 
asociar un AP como solución para cada estado del sistema. En 
particular, cuando se produce un evento, el KBS identifica los no-
dos no conocidos con los valores conocidos y calcula los valores 
de probabilidad mediante una inferencia de Markov considerando 
el peso de la KB. Un subconjunto de estos nodos se relaciona con 
la creencia de estado del sistema. Por lo tanto, diferentes planes 
de AP son posibles para un mismo estado del sistema. Utilizando 
el método de utilidad máxima prevista, el proyecto KBS puede se-
leccionar el más adecuado plan de AP para cada situación. Este 
método proporciona una utilidad para cada proyecto de AP. Este 
valor es ponderado por la probabilidad de cada nodo en ese estado 
de salida. El sistema sugiere un conjunto de posibles APs a los 
usuarios. La lista resultante de APs se ordena en función de su 
utilidad. Si el AP seleccionado es correcto, la retroalimentación 
positiva se registra y es aprendida por el sistema, almacenándose 
en la base de datos de la Tabla de Utilidad. 

4. CASO DE ESTUDIO
El descrito KBS se ha desarrollado y probado en el contexto de 

una línea de montaje automático para la fabricación de campanas 
de cocina. En particular, la línea de fabricación es la relativa a la 

Fig. 5: Descripción del modelo Noisy-OR

Fig. 6: Descripción de la línea de fabricación y el esquema de diagnóstico del fallo propuesto
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fabricación de algunas piezas de chapa externas, tales como el 
molde del electrodoméstico y el bastidor. Esta línea de producción 
incluye cinco robots, formando tres prensas, y una máquina rota-
tiva (Fig. 6). Cada estación de fabricación está sincronizada con 
la producción TAKT TIME. En la Tabla I se describe cada estación 
relativa a la línea de fabricación propuesta.

La Fig. 6 describe la línea automática analizada en este docu-
mento. El proceso se divide en tres fases: la fabricación de forma 
frontal, la fabricación de la armadura trasera; y el remachado de 
todas las piezas. Este sistema automático de línea es la primera 
parte de una línea de ensamblaje. La segunda parte aborda el con-
junto de motor, impulsor, filtro, etc.

Como ejemplo, el artículo muestra cómo la KBS trabaja en la 
detección de problemas tales como la presencia de rebabas, que 
están abolladas por la prensa. La detección de este problema de 
calidad lo realiza el operador de calidad durante el proceso de ins-
pección de la muestra. Cuando el operador registra un problema 
por la presencia de rebabas, el sistema envía una señal de detec-
ción relacionada con el tipo de problema (por ejemplo, presencia 
de rebabas). 

El sistema KBS lee la red bayesiana y establece un cierto valor 
para cada nodo desconocido que interesa según la creencia de 
estado del sistema. Entonces, esta herramienta calcula los valores 
de probabilidad y la utilidad de valores para cada AP, con el fin de 
devolver el plan con mayor valor de utilidad. Si el operador selec-
ciona el Plan de actuación propuesto y agrega una retroalimenta-
ción positiva, el sistema aumenta la utilidad de ese plan para esa 
creencia de estado. Si, por el contrario, el operador selecciona otro 
plan, el sistema disminuye la utilidad del primer plan y aumenta la 
utilidad del plan seleccionado. 

Con respecto a la propuesta de caso de estudio, la herramienta 
KBS sugiere la limpieza y lubricación de la cizalla de la prensa que 
genera las rebabas. En la Fig. 7 se describe el plan de actuación 
para la solución de detección de rebabas, relacionada con la ciza-
lla de una prensa. 

La Fig. 8 representa el porcentaje de éxito para la solución de 
las rebabas, utilizando los planes de actuación propuestos por la 
KBS dessarrollada. En particular, se refiere al porcentaje de éxito 
diario, evaluado durante un período de 4 semanas. El uso de un 
enfoque de aprendizaje automático muestra un incremento en el 
porcentaje de éxito después de cada periodo de muestreo. Se ob-
tuvo una reducción de aproximadamente el 50% en la solución 
de los mencionados problemas de calidad si se compara con el 
enfoque tradicional (sin el uso de una herramienta de KBS). 

5. CONCLUSIONES
El enfoque descrito para apoyar las decisiones de los planes 

de actuación para resolver los problemas en líneas de producción 
automática se basa en la creación de una KB. En particular, la pro-
puesta de KB se presenta mediante una red Bayesiana que repro-
duce cada relación causa-efecto relacionada con la detección de 

Tabla I : Lista de los componentes principales de la línea de fabricación de 
resaltado

Estado Descripción Potencia nominal

1 Robot-1 2 kW

2
Formando de la prensa (primer 
fotograma: flexión de forma frontal)

40 kW

3
Proceso de formación (segundo 
fotograma de la curvatura: forma 
frontal)

15 kW

4 Robot-2 2 kW

5
Proceso de conformado (tercer 
fotograma de la curvatura: bastidor 
trasero)

22 kW

6 Robot-3 2 kW

7 Máquina giratoria 5 kW

8 Robot-4 2 kW

9 Riveteadora 3 kW

10 Robot-5 2 kW

Fig. 7: Plan de actuación para la solución de detección de rebabas, relacionada 
con la cizalla de una prensa

Fig. 8: Porcentaje diario de éxito para la solución de las rebabas, utilizando los planes de actuación propuestos por la KBS, para una producción de 4 semanas
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fallos. Este enfoque ha sido realizado dentro de una herramienta 
de KBS. Esta herramienta recibe eventos de cualquier problema 
detectado, requiriendo una KB para elaborar la lista de los posibles 
planes de actuación con su probabilidad de utilidad. Un enfoque 
de aprendizaje automático permite que determinados planes de 
actuación correctiva sean propuestos como primera solución para 
el usuario. Incluso si la plataforma propuesta es un prototipo de 
herramienta, los resultados muestran una reducción en el tiempo 
de aproximadamente un 50% en la resolución de problemas de 
calidad y reinicio de la producción. El aprendizaje reforzado au-
menta la fiabilidad del diagnóstico de averías en menos de cuatro 
semanas de producción, como se puso de relieve durante las prue-
bas de demostración.

Como un desarrollo futuro, la red bayesiana y la propuesta de 
KBS pueden ser implementadas en una computación en la nube 
(cloud computing), con el fin de desarrollar un sistema físico-
cibernético para el control de muchas líneas de producción que 
operan en diferentes plantas de producción.

NOMENCLATURA
AP: Plan de Actuación
CL: Límites de control
KBS: �Knowledge-Based System (sistemas basados en el cono-

cimiento)
KB: Knowledge Base (base de conocimiento)
QC: Control de calidad
LCL: Límite de control inferior
OOC: fuera de control
UCL: Límite de control superior
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