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OBJETIVO: 

El propósito de esie trabajo es, por un lado, el de presentar una serie de herramientas 
estadísticas (Metodología del Diseño de Experimentos) que son de gran utilidad en los 
diversos campos de trabajo de un Ingeniero Químico como producción, control de 
calidad, desarrollo de nuevos produces e investigación. Y por el otro lado, mostrar su 
aplicación en dos casos prácticos; Fabricación de Yoghurt y Cinética de Oxidación. 

En México es bastanle poco lo que se conoce y se aplica de este tema, por lo cual 
nosotras nos hemos propuesto presentar en este trabajo, de una manera sencilla para el 
lector, los métodos eslad!sticos y destacar su importancia en el desarrollo de nuevas 
tecnologías, as! como su aplicación en la industria. 
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I NTROpUCCIOH 

En la actualidad, y a posar do loa avancoa tecnológlcoe, ea muy com~n ver 
que se utilicen métodos oxperlmentalea lnef'icientee1 se emplea poco tiempo en la. 
etapa de planeación de un proyecto, no se establecen clara.monto loe objetivos y todo 
esto resulta en un desperdicio de trabajo, tiempo y dinero. 

Para resaltar la importancia que tiene el diseno ea puede decir lo 
aigulcnte. El dleefio oe refiere a cómo se planean loo experimentoa, El anÁlisla se 
refiere a cómo extraer la información relevante de loo datos 11ocolectadoa. l:lntre el 
análisis y el dioef\o, el diseno so considera míe importante. No importa lo ingenioso 
del aniíllsie, el loe datos eetan sacados de un dloei'\o muy pobre. Bn cambio, un 
diaef\o bien hecho no necesita mas que t'cnlcaa sencilla.a de análieio. 

Loo Dieei\oe de Experimentos oon una herramienta lndiepenoable para el 
Ingeniero Qu1mico en varias de sus 6roao do doaempefto. 

Eete trabajo tiene como objetivo general presentar la importancia de la 
metodolog.ta del dleei'lio de experimentos en la mejora y optl.rnlzaci6n de 6etoa, 
aplic6ndola en Areae de 1nveotlgaci6n y desarrollo de nuevos productos, control de 
calidad y de proceeoo. 

Si ae pretende hacer un exper imanto determinado en donde el efecto de 
muchas variablee debe oer inveotigado (ea decir, cada variablo oa mueve an un rango 
determinado de valoree), la motodolog!a de exporl.mentacion cláoica. contdatir!a en 
mantener fijo el valor de una variable y mover loe valoreo de las demÁe 
(una-variable-a-la-vez., cap. 4 .l. 4). 

El método de disei'\o de experimentos utiliza un enfoque eetad!atico para 
resolver este problema, en donde con un número m!nimo de exporimentoa •• obtengan 
resultados adn mas valiosos y desde luego mas redltuablea qua loa obtenidos por la 
metodoloq!a clásica. 

son muchas las areae del Ingeniero Químico donde ea puedB:\ aplicar eetaa 
técnicas. A continuación mencionaremoe algunas de estas áreas y ae hará ademas una 
comparación do loe m&todoo' 

CASO l 1 CONTROL DE CALIDAD 

Se requiere controlar una caracter!utica del producto que esta aaliondo fuera da 
oopecificacionea (viscosidad). Se sabe que hay 5 variablea que pueden estar 
afectándola (materia prima A, materia prima e, temperatura, abertura del molino, 
tiempo de ac¡:Ltacidn de todas las materias prima.a). 

a) Método cl.Íalco (Una-variable-a-la-vez) - Sa decidió· hacor un ajuata an 
la cantidad de la materia prima A de~ando el roato do laa variablea a su 
valor actual. La vbcoaidad no mejoró. Deepuáa ae cambió el valor de la 
materia prima B y aai ea hizo tambidn con laa otra.a variablea, hasta qua 
ao detectó que la temperatur& era la que ocaalonaba la mayor parte del 
problem"; sin embargo, el problema no se resolvió totalmente. 

b) Método Eatad1etlco - se plane6 una estrate9ia experimontal que 
permitió conocer cuUes varlabloo afectaban al valor de la viscosidad, en 
que magnitud y también el efecto entre variable&. Bato permitió alaborar 
un modelo que además de optimizar la viecosidad noa dio un amplio 
conocimiento de nuectro proceso. Eoto redituó en mejoras del proceso y en 
un ahorro. Ea decir, la materia prima A no ton!a ningun efecto, por lo 
qua la cantidad de esta materia prima se redujo resultando en ahorros 
aignlficatlvoe. 



CASO 2 1 DESARROLLO DE PRODUCTOS 

Se necesita optimizar loo niveles de 3 activos en una fórmula suaviz.ante de 
telas que roditden en el mejor desempeño del producto. Lae variabloe son el activo 
A, activo e y activo c. 

a} Hetodo CllÍeico - SCI mantuvo fijo ol nlvol do doo activoe y oo movió ol 
nivol del otro. Loe juecoe pooteriormente calificaron la ouavidad obtonida en 
toallas dada por cada fórmula. El número de experimentos fue de 10 ya que oe 
manejaron 4 niveles do las variables, pero la ouavidad obtenida a oste nivel 
de activoo era igual que la que brindan loo productos competidores. 

b) Método Estad!.etico - So conotruyó un diseño factorial que nos dio un 
resultado mejor en cuanto a desempeño dol producto comparado con el Método 
Clásico. El plan factorial involucró e experimentos y se pudo conocer el 
efecto que tiene cada una de lae variables. Posteriormente con ol método da 
aaceneo acelerado (2 experimentos mas) oo llegó al nivel de dgsempei'\o de 
producto óptimo para lae varlablee manejadas y quo resultaba on una suavidad 
superior a la proporcionada por productoe compotidoroe, En eeto caso ul 
número de experimcntoo fue igual, pero el método estad!etico dio un mejor 
resultado. 

CASO J 1 CONTROL DE PROCESOS 

El proceso actual requiere del manejo de condiciones do operaci6n de alto 
riesgo o inseguras para el personal (temperatura, preeldn y cantidades de ácidos) y 
es diUell de reproducir día a d!a. El mantenimiento ea además demasiado caro 
{materias primas y energía a alto costo, corroeid'n en loo equipos que lleva a 
desga.eta frecuente, ocaRiona al toa niveles de contaminación atmosférica). Por lo 
tanto se necesita investigar el oxioten otroo niveleo do la.e variables involucradas 
que lleve a una reducción de loe problemas menclonadoe obteniendo un producto con 
laa caracter !eticae deseadas. 

a) Método Clásico - Se mantuvieron conotanteo loe nivelee de 2 variables y se 
ulOvlÓ el otro. Sin ttt:Wargo, dQapu61:1 de toda eet;a experimentación, no ue llegó 
a ningún reaultado positivo. 

b) Método Eatad!etlco - Se elabora primaramente un plan factorial que se uoó 
como baoe para obtener una ecuaci6n de segundo grado que predico el efecto da 
las variables en la respuesta. Al graflcar la ecuación, loe ingenieros 
observaron que la reepueeta caía en una rogión de la. grd:tlca lnaenaible a loa 
cambios, por lo que ee pudo reducir el costo de la operación, dieminuyendo el 
riesgo del personal y abatiendo eigniflcativarnente el problema de la 
contaminación. 

Como so puede observar en loe treo caso o presentados, la aplicación del tema 
de este trabajo en Ingenier!a Quúnlca ee de gran utilidad. Exlaten adom'a da eato~, 
otros campea en donde tamb14'n ea aplicable, como dleol\o de plantas, reutllizaci6n do 
equipoa ya constru!doe para otra funclcfo diferente a la que fueron diaei'\adoe, 
estudio de reacciones, etc. 



con la importancia que hoy en día oe le da a la calidad del producto, 
eindnimo do cumplimiento de roquieitoe con una variabilidad mínima, y la necesidad 
critica de introducir rApidamento nuevoo productos en ol marcado, la.a eatrategiaa 
del Dioei'\o de Experilnontoe son cada vez. mae empleadas en la induotria como un 
recurso invaluable. 

Este trabajo presentará prlrneramente las bases eetad!eticao on laa que aa 
sustenta el método. Posteriormente ee deoarrolla cada etapa a eoguir en ol diaoJ\o de 
experimentoo mediante loe métodos propueotoo por la literatura. Boto involucra la 
selección de variblea, su tamizado, encontrar ous efectos e intoraccionoa en la 
respuesta dada, elaboraci~n de ouperficiea de respuestas, optimh:acicSn y anhiaie de 
éetae, se da esta matodolog!a también para el caso donde el experimento involucra 
mezclas (proporciones do ingredienteo). So preoentan diferentes caeos de aplicación 
que noo llevaran al cumplimiento del objetivo del trabajo. 

En algunos capítulos de este trabajo ae utilizan ejemplos tomadoa do lae 
blblio9rat!as citadas cuyo objeto eo facilitar al lector la comprensión de la 
técnica discutida. Por otra parte se presentan ejemplos deoa1:rolladoa p&reonalment:a 
por la.o autoras, 

El capítulo uno presenta generalidades del tema. 

El segundo capitulo proporciona las bases teóricas de eotad1atica en lao 
cuales eatAn baeadoe los principioa de la.o tócnicao de Diseño do Experimentos. En el 
capítulo nCunero treo oc inicia la discusión de las t6cnicae do tamizado as!. como loe 
pasos a seguir en las primeras etapas de la experlmontaci6n. Adicionalmente, ae 
dlecuten loa dlaeiioo de primer grado y la conet-.rucci6n de mod.eloa da primar orden. 

El capítulo cuatro titulado "Superficloo de Reopueetae" eet6 dedicado a la 
construcción du modelos de segundo grado, elaboración do suporflcleo de respuesta.a y 
diaeJ\os de segundo orden. Adem6o da loe lineamientos para obtener loo puntos óptimos 
del sistema. 

El capítulo cinco, "Disei'io de Experimentos con Mezcla•" aplJ.ca lo• miemos 
principio• desarrollados en loo capítulos anteriores y loe enfoca a la opti.mizaci6n 
de me:;claa. 

El capítulo oeio contempla la filosofía japoneaa da Calidad mediante 
la comparacld'n de dos m~todos dlotintoo y eu enfoque hacia el DieeJ\o de 
Exper !mantos. 

El capitulo alote "Operaciones Evolutivas" dJ.acuta y ejemplifica la 
aplicación de la.o estrategias de dlaei'io factorial a la optimlzacl6n de procesos de 
manuh.ctura ya operando. AdemAs propone planea para convertir eato un proqrama 
continuo que tiene como objeto que no solamente so produzca on la planta al producto 
en cuestiOn, sino tambl6n información que lleve a la optimizaciOn continua del 
proceso. 

El tUtimo capítulo presonta aplicaciones práctlcao de las Td'cn1caa de Dieefto 
de Experlmentoss en Cinética y en la Fabrlcnción da un Yoghurt. En uno de loa 
ejemplo u ae muestra la utiliz:aciÓn del programa de computacid'n •oe11l9n Base•. Al 
terminar la lectura de eotos ejemplos se invita al lector .a pregunta.raes C:OUé hubiera 
pasado al no se hubiera planeado el diseno eotad!atico?¿se hubiera obtenido la misma 
información? 
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CAPITULO 1 

GENERALIDADES 

1.1 DJ:jFINICIONES 

Un diaeno experimental se puede definir como una estrategia para cambiar 
deliberada.mente lae variables de entrada para evaluar oue efectos en lao variables 
dG salida. Existe una amplia gama de estrategias de diseno de experimental, sobre 
las cuales se hablar& miS.o adelante. 

Loe fundamentoo de dieefto eatadtetico de experimentos empe:aron a principios 
de 1920 con el trabajo de R. A. Fiahor. Su eotimulo para iniciar investigaciones en 
esta !rea fuo ou trabajo en el campo de la agricultura que ocaaion6 problemaa para 
generar datos y en el anA.lisis de loe miemos. 

Su mayor preocupación era la eotlmaci6n de errores en las obeervacionee, el 
eotableciroiento de pruebao de aignificancia eetadiatica y el desarrollo de t6cnicae 
para que la variaci6n de loo datos pudiera eer adecuadamente identificada comoi 

1) efectos de las variables bajo estudio (variedad de fertilizantes, en este caso) 1 

2) efectos aleatorios (diferentes granjas, eotncionue del año}, 
3) errores en la medici6n del prccoeo mismo. 

Loe principios en loe cuales oe basa el Diseño de Experimentos están dados en el 
libro de Fiaher "El Dieei'ío de Experimentoo" {1935). Este libro oota precodido por 
otro libro de Fisher "'Métodos Eetad!eticoe para Trabajadores de la InveotigAcid'n• 
(1925}. Este libro describe la lógica de experimentacid'n, oetableci.miento de 
hl.póteale, la irnportancla de la aloatorhact6n, la construcción de pruebas do 
eignificancia eatad!etica y loa or!genes dol am(lioie do varianzn. El segundo libro 
do Fiaher describe el an&.lioie de disel'ioe aleatorizadoe y sobro todo, loe diael\os 
factoriales. Todoo loo libros sobre dlsei'ío eetad!atico de experimentos derivan de 
una u ot::-a forma del trabajo de Fieher. 

La adaptación de las técnicas de Disei'ío do Experimentos a problemas relacionados con 
Química empezaron deepuea de la segunda Guierra Mundial, siendo loa trabajos de 
C.!:.P. Box loe máB notableo dentro de eBte campo. Espacialmente au trabajo en cuanto 
a la construcción de superficies de respuesta, modoloo de segundo orden, Operaciones 
Evolutivas, y que son las baoee de este trabajo. 

1. 1.1 Proceso Exoerimf!ntal 

La experimontaci6n ea un proceso donde deliberadamente se obtienen datoe que 
son empleados para determinar la relación entro variables, desarrollo de modeloe, 
predecir el comportamiento futuro de un sistema, confirmar o deeechar una teor1a. 

En al caeo de ingenieros, qutmicoo o cientificoo que cotudian un proceoo 
ftsico o da comportamiento, loe datos experimentaleo sirven para entender mejor el 
comportamiento del mundo complejo en ol que se vivs. 



Relacionado a eeta. neceeidad, o. !:. p. eox, menciona qua el aprendicaje •• un 
proceoo iterativo y lo iluetra de la eiquiente forma: 

PRACTICA 
INFORHACION -------------------------------------------------------------------
HECHOS /\ /\ /\ /\ 

/\ /\ /\ /\ 
/\ /\ /\ /\ 

/ 1 I \ I 1 I \ 
deducción\ inducción\ deducción\ inducción\ 

I \/ \/ \/ \ 
HIPOTESIS I 1 I \ I \ I 1 
HODELOS / \/ \/ \/ \ 
TEORIAS -----------------------------------------------------------------------
CONJETURAS 

n donde para confirmar una ~ inicial, d'atA puede aer comparada con 
da.toe experimentales por madio de un proceso de ~. Al no coincidir loa 
resultados te6ricoe con loe experimentalea, se modifica la hipOted• planteada por 
medio de un proceoo ~, comoncando a.o! un segundo ciclo iterativo. 

Este proceso permite modificaciones en la hip6tee1s y mejorar el 
conocimiento. 

Cuando una compan.!a inicia un proceoo de inveetigaci6n, desarrollo de un 
producto y proceoo o la operación de producción, encuentra una dapendancia muy 
fuerte de loe resultados experimenta.lea para determinar el áxito en estas 
oporacionea. La informaci6n obtenida deberá ser objetiva, con~iable y oportuna pa.ra 
poder tomar una decie16n adecuada. Lae estrategia.a de exporimentación deurrolladaa 
por la estadJ'..Dtica son una herramienta indiaponaablo para loqrar e1ta fin. 



.L.1....irOB ouÉ NO SE USA ENTONCES CON MAS FRECUENCIJ\ EL DISEÑO DE EXPERIMENTOS? 

Exiaten varias riu:onou por lao cualoo ol Oioei'\o de Expcrimentoa no se usa mas 
frecuentemente, a pesar de haber probado ser do gran utilidad on un sinfín de 
ocasiones. 

a) No ae reconoce el valor de loo experlmentoe planeados eotadtaticamente y muchas 
veces tampoco ae reconoce que un oxper !mento mal planeado puedo comprometer la 
calidad de loo da toe. 

b) La percepc16n errónea de que loe dieoi'loe planoadoo oetadiaticamente son cootoaos, 
lar9oa e impr6cticoe, y que loe no planeados dar6n resultados útiles. 

e) Ignorancia hacia eotratogiae exporimentalee. 

d) Hiedo a usar herramientas deaconocidaa. 

a) Falta de recureoe tácnicoe combinada con una falta de apoyo y direcci6n por parte 
de gerentee. 

f) Percepci6n por parto de loe qerontee de que eolamcnte se avanza cuando se eetá 
llevando a cabo el experimento y no cuando ee planea. Esto única.mente impide que oe 
haga el trabajo bien desde la primera vez. 

Sin embargo, ingenieros e investigadores con poco o ningdn entrenamiento 
formal, pueden usar m6todos de diRei'\o de experimentos. Eetae técnicas permiten: 

a) Alcanzar loa objetivos a menor costo. 

b) Disminuir el tiempo de desarrollo. 

e) Opti.mi.zar la capacidad del proceso incrementando loe rendimientos. 

d) Minimizar loa efectos de variaciones en las condiciones de manufactura. 

e) Alcanzar ol mejor procooo para producir un p:oducto de celidad. 



CAPITULO 2 

•rBINCIPIOS DJ!: LA ESTRATEGIA DE EXPEBIHENTACION" 

2.1 1COHO gsTA SITUAQO EL DISERO pE EXPERIMENTOS EN UH PROCESO QE IHVES
~ 

El hecho de obtener una buena o mala experimentación depondod. del 
ambiente que le rodea. Alguno e do los puntea que forman este ambiente aon 
loo ai9uientea1 

- Objetivos 
- Variableo: númoro y naturaleza 
- Idontl!icaci6n del error experimental 
- Elección del número apropiado do corr idao 
- Evolución ttpica del programa experimental 

2. l.1 Objetivos 

Ea la primera y mh importante etapa en la estrategia experimentsL 
Normalmente esta. idea es muy fácilmente aceptada, pero pocos son lo• 
investigadores que invierten tiempo para cumplirla. Es frecuente encontrar 
que después do efectuar una experimentación, loe reoultadoe obtenidos de 
ésta no concuerdan con loa objetivos reales. El objetivo de un experimento 
debe responder a la pregunta 1 ¿Qu6 es lo que quiero saber cuando el expe
rimento termine? 

2 .1, 2 ldentificaci6n de Variabloe 

Un sistema envuelvo tres elementos bAoicos1 variables de entrada {in
dopendienteo), traneformaci6n y variables de salida (dependiente•} 1 

Variables de Entrada ---.. Tranaformaci6n ----.. Variablea do Salida 

2.1.2,1 Varlablev !ndeoondi.enten 

Son aqu6llas que tienen una influencia potencial aobro laa respuesta& 
de un sistema. El valor de eataa variables debe controlarse deliberadamen
te en la realización da un experimento, ya quo son dociaivaa para la ob
tención de cualquier resultado. 

Sin embargo, hay algunas variables que por su naturaleza no pueden 
aer eatricta.monte controlada.a, por ejemplo, diversas condiciones ambien
tales¡ pero ae cuenta con el hecho de que al monee dichas variables son 
mediblee considerando c¡iie la variabln adquirió distintos valorea en la11 
corrida.a experimentaloa. 



Algunos de lo• nombres empleados para las variables indopendiontoa en 
vario• contextos son: 

- Factores (Diaeiio de Exporimento11) 
- Variables de Proceso (Procesos de Manufactura) 
- Tratamiento (Agricultura) 
- Do•i• (En11ayo11 Biológicos) 
- Proporciono• (Diseño de Exporimentoa con Mezclas) 

Lo• distinto• valore• do una variablo do entrada se conocen como 
nivele•. 

Las variables independientes deben ser clar.amente identificadas para 
impedir un .. enmascaramiento" de su influencia o la roali:r:aci6n de 
experimentos inútiles (oxcoao de variables), 

Las variables indopondiontos so clasifican n su vo:r: en continuas y 
discretas 1 

Las continuas non aquéllas que puedan tomar cualquier valor nWllárico 
en un rango establecido (cuantitativas), 

Un factor discreto os aqu61 al que puede asignárselo un nivol especi
fico (cualitativo). Por ejemplo, tipo de catalizador (paladio o platino), 
material de construcción (acoro o cerámica), etc, 

1.:..,L.l. 2 Variablea Dependientes 

Son aqu6lla• que re11ultan de la realización de un exporlmonto bajo 
detentinadaa condicione• (variable• independientes), Los términos más 
empleados son i 

- Respuesta• (Literat\lra Estadistica) 
- Propiedadaa del Producto (Manufactura) 

Por ejemplo, la temperatura, concentración y tiempo son variables in
dependientes tipica• que aon importantes en una reacción, mientra• que la 
conversión, pureaa y cantidad do producto non laa variables dopendionte11 
(aunque en una reacción la tompertaura se comporta a voi:t1• como una varia
ble dependiente), 

2 .1.3 Jdentiflcaci6p del Error !:xperiinontal 

ED cualquier estrategia experimontol ea muy importanta reconocer la
prasancia d•l 11rror oxparimantal o un cierto rango de variación de loa 
resultado•. Se puden presentar tras tipos do erraras; 

- Por aaago (bias) 
- Azar (aleatorio, ruido) 
- Por equivocación 

A continuación se presenta una tabla con laa caracteristica• prin
cipales de cada uno de estos errores, aai como la• herra111ianta11 di1poni
ble• para su manejo. 



'l'IPO DE ERROR CARAC'l:ERIS'l'ICAS 

- Lo• valorea tiendan a ••
quir un patrón conatanta 
por dobarsa a un ciclo 

SESGO !,hora, aataci6n del año) 

- Se deben a causas 
a•pacífica11 (diferentes 
lotas du materia prima) 

- Lo• valorea cambian sin 
guardar un patrón 
conaistenta. 

AZAR - Tinnda a 1109uir una 

EQUIVOCACION 

di•tribuci6n normal 

- Se mezcla con loa afecto• 
da laa variables 
dapondiente• 

- No so detecta f6cilmante. 
El experimentador no sabe 
qu6 sucoda (falta da orden 
y/o admini11traci6n, 
descuidos, ate,) 

SOLUCIONES 

- Alaatorizaci6n (orden al 
azar) 

- Formación de subgrupos 
(bloquo•) en corrida• 
axporJ.mantalea 

- La mejor herramienta 
aatadiatica •• la 
rapatici6n 

- No exista una herra
mienta a11tadística de
terminada, aimplamonta 
deben evitar•• situacio
nes qua propician al 
error 

2 .1. 4 Elección del Número Apropiado da corrida• 

'l'odo investigador está intaraaado en al tamaño (número da corridas) 
da un experimento dado, al cuDl daba aer lo 11uficiontemanta .. plio como 
para podar tener una probabilidad alta da detectar los afectos da laa va
riables indopandientaa en la• reapuestaa y adamia lo necasari•••nta pe
queño como para qua al coato y al tiempo invertido• para obtener reaulta
dos est6n dentro del limita pr4ctico. Aunque exiaten diferencia• en •arios 
campo• da aplicación, al tamaño adecuado de corridas para un experimento 
eat6 entre al rango e-so, poro más fracua,,t;.ament• entre 12 y 60. 
?:n 111. :ceci6n 2.J i.a axplicarb. d•t..lladamant• e•to. 

2.1.S Evolución del Programa Experi.mental 

En al desarrollo da una investigación con asto metodología, se 
establece una ••ria d11 atapaa consecutivas. Es importante qua al inves
tigador conozca cuila• aon y dónde •• encuentran para podar obtanor un 
máxima provecho de dicha tratrategia exparimental. Ea la figura 2.1.1 aa 
resumen aatas atapaa y aus caractari11ticaa. 

2 .1. 5. l Etapa do yhualhaci6n 

Ea la prim.ara etapa. El experimentador necaaita infor=ación a gran
des rasgo• acarea da cu'l•• variable• aon realmente i.mportantas. 

Se refiera a elaborar una visualización sobro loa objetivos, al nivel 
do conocimi•nto del aiatema a 11er estudiado y del núaaro de variables 



Fig. 2.1.i 

EUOLUCION DEL PROGRAMA EXPERIMENTAL 
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independientes a manejar, ee decir, se trata de que el inveetigador ea 
ubique en el lugar donde se encuentra para trabajar a partir de ese punto 
y posteriormente determinar la evolución de la exporimentaci6n que se 
llevarS. a cabo. 

Todo experimento debe proporcionar información que d6 predicciones 
v!lidae acerca de comportamientoo futuroo del sistema. Un experimentador 
que tan e6lo llena notae con regietros de obeervacionee, pero no produce 
resultados útileo, no está. realizando una buena labor como cientifi-
co. Esto último debe evitarae al tener preeentP.s loo objRti.voo del experi
mento siempre, para recabar únicamente la información que ayude a alcanzar 
dichos objetiven. 

Lae baeee del conocimiento eobre un eiotema bajo cotudio pueden tanor 
un origen teórico, empI.rico o una mezcla do amboe. En el caso de partir de 
un modelo teórico para eatablecer una estrategia oxporir:iental, os impor
tante tomar en cuenta lo siguiente1 

a) Que el ajuste del modelo empleado a datan experimentales ea en
cuentre dentro del error esperado, ea decir, que la verificación 
del modelo sea posible; a coto oe lo llama "bondad de ajuste". 

b} La mayoría de loe modelos te6ricoo no incluyan todas las varia
bleo que .afectan las reepueotaa realeo. 

Por otra parte, en el caso de partir do un modelo empírico o querer 
establecerlo, debe tomarse en cuenta que su uso ae restringe a una región 
experimental estrictamente determinada, como so comprenderá claramente en 
loo capítulos siguientes. 

Se ha eei\alado qua no hay "modelos verdaderos", sino mti.s bien modeloo 
"útiles"¡ ea decir, datoo obtenidoo a partir do un modelo empI.rico pueden 
ser ueadoe para poder doearrollar un buen modelo teórico on una etapa pos
terior. En &l capitulo relacionado a "Superficies de Respuestas" so ver4 
el tema con mayor profundidad. 

Entro lao caracterI.eticaa del programa experimental eotli. el número do 
~ independientes del oxperiinento. Si solamente hay treo, por ejem
plo, ee puede hacer una exploración razonablemente completa de loe efectos 
de entao vari.ablee mediante un número modcr¡;,do de corrld;ia. I'or otro lado, 
oe necesitan muchas corridas experimentaleo para explorar loe efectos do 
treinta factores con minuci.oaidad comparable. 

Al encontrarse ante la etapa inicial do eu estudio, el experimenta
dor cuenta con varias herramientas que le auxilian. Eotao horramlentae 
eon muy útiles y prli.cticae: 

- DIAGRAMA DE CAUSA Y EFECTO (O DE HUESO DE PESCADO) 

CAUSA CAUSA 

\ 
causa --

\-causa 

EJ 7 7 
CAUSA CAUSA 
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Este dLa9rama consta de dos partee: lae MY..IUl.!l o factorea quo influ
yen en un ~ determinado. Para utilizar correctamente esta herramien
ta, ee mejor contar con la opLni6n de varias personas y hacer una •tormen
ta de Ldeao" quo canalete en que cada una menciona loo factores que consi
dera como influyentes para el ofecto, 

Generalmente ea milo prl\ctlco agrupar a ou vez dichos factores, por 
ejemplos 

MATERIALES AMBIENTE 
Causa --

-~---'--7---~-"---r-Causa_r:::¡ 
// ~ 

GENTE EQUIPO 

Cada mecanismo potencial trae consigo eue correepondlentee variablea1 
por ejomplo, oi la transferencia do calor ea importante, entonces las 
posibles variables sertan temperatura, velocidad de agitación y materiales 
de conetrucc16n, es decir eetao tres últimas variables oerI.an laa "causas 
do la causa (transferencia de calor)". 

Loe mátodoe tradlclonaleo do experimentación podrtan hacer V'3r una 
larga lleta de variables como un problema experimental sin esperan:r:a de 
solución, no es asI.. Loe ~ f1rt ~' (de loe cualeo trataremos 
posteriormente) pueden eer usados para examinar 10, 20 o hasta 30 !actores 
para determinar cuileo son loe verdaderamente importantes y cuileo deben 
ser estudiados en futuras etapas de experimentación más mlnuciosaa, 
mientras que loe factores rootantea se pueden despreciar, es decir, man
tenerlos constantes a un valo::: conveniente o fijo que e&a econ6micamonte 
favorable. 

- DIAGRAMA D& PARETO 

Consiste en ordenar las cauoao do acuerdo a su importancia en cuanto 
a la influencia dentro de un efecto determinado. 

Nuevamente, aquI. es favorable contar con la opinión de varia• perso
nas, documento• y antecedentes relacionados con ol tema 

\ DE IMPORTANCIA 
XN EL Enero 

e A u s A s (E p E e T o S) 

ll 



AdemAs, la teor!a del diagrama de Pareto señala que una o dos va
riableo son las que determinan el valor de un efecto dado en un 80\, 
mientras que el rosto de las otras variabloo contribuirAn con el 20\ 
restante. Es decir, si el investigador logra manejar la(e) variable(o) 
eeñaladae en primera instancia, podrá entonces controlar el 80\ del efecto 
estudiado. 

Una vez seleccionadas las variables que afectan mayormente al afecto 
estudiado (gracian a loe diseños tamiz), se continúa con otro tipo de di
eeñosr loo dieei"ioe ft QQ.i! niveles (también llnmadoo ~ fil! ~
~), Se incluyen todae lao combinaciones de doo niveles de cada factor 
de disoño. 

~ª1!P<t de Dleeñoe de Superficie d~ ReepuE'RtAe 

Loe dieeñoa Qg superficie 9.2 reapucetae incluyen combinaciones selec
cionadas do loa factores a mlis de doo niveles. Al avanzar en el programa 
experimental, ea claro que el número do variablco independientes criticas 
disminuye, la complejidad del modelo aurr.onta y oo requiere mayor calidad 
en la predicción. 

2.1.5.3 Etapa Teórica 

La etapa final, "modeloe teóricos", requiere eotudlos matemáticos 
mAa profundos que loe de las prlmerae doe etapae, ya que ea donde se 
elaboran loo modelos te6rlcoo (expresados por medio de una ecuación) 
que representan el comportamiento del eietema bajo optudio. 

2. 2 CONCEPTOS BASICOS QE ESTADISTICA APLICADOS EN DISEÑO pE EXPERIMENTOS 

En eota sección oe definen t6rminoe y conceptee que oe requieren en 
el dieei'io de experimentos. 

La media, la deeviaci6n eotc\ndar y la varianza eon algunos de loe pa
rámetros mAe importantes que pueden eatimar las caracterI.nticae pertane
eicntco n una población. 

La media representa el centro físico de un conjunto de datos y la 
varianza y la deevia.ci6n estAndar son medidas d'e dieperei6n. La media y la 
desviación eetlindar son particularmente útileo, ya que en la mayoría de 
las ocasiones contienen toda la información acerca de una pcblación. 

Debido a que ea imposible incluir un numero infinito de valoree de 
una población, nunca conoceremos loo valoree exactos de 6sta. sin embar
go, se pueden determinar loe parlmetros de una muestra de la población, 
para utilizarloe como eetimadoree de loa parAmetroe propios de la pobla
ci6n1 es obvio que entre mAe medidao de mueotrae existan, lao propiedades 
de éstas se aproximarán cada vez más a las de la poblaci6n. Para entender 
mejor oeto, tenemos la siguiente tabh.z 



Definición 

Media 

Vo
rian-

Desviación 
Est6ndar 

Población 

Un grupo hipott'Stico do "U
obeervacionea (goneralmento 
"N" oa muy grande) 

y(l) + y(2) + ••• y(N) 
)!,. • ---------------------- --

N 

Muaatra 

un grupo de •n• obeer
vacioneo que son parte 
de "H" observaciones 

y(l) + y (2) + ••• y(n) 
y .. --------- -------------

(y(l)- ¡ ·2+ ••• (y(N)- ¡ ·2 (y(l)-y¡·2+ ••• (y(n¡-y¡ ·2 
01 • -------------------------- si• ------------------------

N 

o • .¡-ar 

n-1 

e_ • .¡ar-
y 

supongamos un experimento en donde el objetivo eo obtener la conver
sión de cierto reactivo despu6s de 60 segundos iniciada la reacción y se 
tienen loe siguientes reoultadoei 

# de Experiencia Resultado 

32 .53\ 
32. 53\ 
32. 61' 

si sólo ee hubieran realizado loe dos primeros experimentos, 110 con
cluir!a que la variación os cero1 oin embargo, con el tercer experimento 
ea demueetra que no eo ae! y que una sóla medición no representa en e! el 
valor de la variable dependiente estudiada, o expresado de otra manel'a, 
una eóla ~ no representa el valor de la ~. 

Deepu6o de realizar nueve corridas y orden6ndolae on orden creciente, 
obtenemoe lo siguientel 

EVALUACION 

RESPUESTA 32.48 32.Sl 32.52 32.53 32.53 32.54 32.54 32.55 32.57 

Lae reepueetas var!an desde un valor de 32.48 hasta 3~.57, en un 
ll.I1S2 de 0.09. Be de ha.caree notar que la mayor!a de lae reepueetaa tien
dan a un valor central aproximadan"Onte igual a 32.53, aólo alquno• reaul
tadoe se alejan de tal valor. 

A la medida do la tendencia central demostrada, ae lo conoce con el 
nombre de mJUlil, tambi6n llamada a voceo promedio. se define como la auma 
de todos loa valorea de las corridae dividida entre el nGmero de dichas 
corridas. La media es una medida do centraliz:aci6n. 
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~.- Ee una medida de la dleperei6n o variación de loo valoree 
de la variable alrededor de eu media. Para cada dato do una oerle deter
minada de reeultadoo, existen dos compononteoi la media de la respuesta y 
al reelduo, que conaiate en el valor absoluto de la diferencia o deovia
c16n entro el valor del dato y la media de l& respuesta, En el caoo del 
ejemplo mencionado, para la corrida #7 se obtiene el valor más alto de 
todoe1 34.57, por lo que el residuo ee !34.57-34.SJI • 0.041 en la 
corrida #5 ea obtuvo el valor mA.e bajo: 34. 48 para el cual el residuo eo 
IJ4.48-J4.53I • O.Os. Si loe residuos de lae reepueetae son pequeftoe, se 
dice que el sistema puedo eer reproducido1 on el caeo contrario, entoncee 
se dice que el sistema es pobremente reproducido. 

La varianz.a ee define como la ouma de loe cuadradas de los residuos 
dividida entro ol número do gradas do libertad (aaociadoo con al nO.mero 
de reeiduoe). Aplicando este concepto para loe datos del ejemplo mencio
nado, tenemoe lo oiguiente1 

DATO 32.48 32.51 32.52 32.53 32.53 32.54 32.54 32.55 32.57 

RESIDUO O.OS 0.02 0.01 0.00 O.DO 0.01 0.01 0.02 0.04 

e ~ • c.OS>A2 + r2 .,. r.02>A21 + r3 .,. c.op·21 + co.04>A2 • 0.00065 
9-1 

Si 1011 valoree tienden a concentrarse alrededor de la a-.edia, la va
rianz.a ua pequoi'lia; on tanto que el loe valoreo tienden a distribuirse le
ja• de la media, la varlanz:a es qrando. La oituaci6n oo representa qrAfl-
camenta en la figura 2. 2. l. · 

YAWD.ll ~ .- No es frecuente que poda.'tloe repetir las 
condiciones e'xperi.mentalee muchas veces para obtener eetimadoo precisos. 
Ea por esto que noa preguntamoa cu6ntae medidas de muestras neceoitamos 
para obtener loe par6metros de la población, En muchoo caeos, dos o tres 
medidae son sut!cientea para obtener un valor adecuado de la media. 

Sin embar!Jo, ee noccdtan m!e de doa o tren mcdid~o p:i.r:z. ci'.llcul:i.r l.o. 
varianza de una variable dependiante con preciei6n práctic.:l, yn. qua, 
como H demoetr6 con el ejemplo que ayud6 a la comprensi6n del concep-
to de media, la mayorta de loa reaultadoo tienden al valor de Asta y so
lamente do• datos de los nueve del ejemplo, repreoentan loa extremos in
ferior y superior de los resultados, que generar6n una parte importante 
en la •wna de loo residuos y por lo tanto on el cllculo de la varlan:r:a. 

!ato aignificarla qua en un experimento donde laa condiciones (Va
riable• independiente•) van tomando dietlntoe valorea en cada corrida, 
•• tendrla que hacer mlnlmo nueve veces dicha corrida para calcular la 
varianza del experimento1 aeta ••ria prActicamonte lmpoaible, da ah! que 
•• utilic11t el concepto de varianza ponderada, que consiste en una especie 
de promedio da las varianza& de cada corrida, aaumiendo qua la varianza ea 
caai la mlema para toda• las combinaciones de factorea en el experimento. 

sp2 • (n - l)s2 + (n -2)a:a + ••• + (n -k)s~ 

(n - 1) + (n - 1) + ••• + (n - l} 
1 2 k 
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dondes 

eª a:a 
l 2 

n , n 
l 2 

e:a • Varianzas individuales. 
k 

n .. Número de repeticiones por cada combinaci6n. 
k 

El denominador representa el nCimero de grados de libe.r. .::.<lJ asocia.Jos 
con el c6lculo ponderado y ea igual a la suma de loa grados de libertad de 
loe c:Uculoe individuales. 

~~·-·-
--~~-~--~-------~~-VARIANZA GRANDE 

~ gg Libertad.- con frecuencia surge la pregunta: ¿Por qué para 
obtener la varianza de la mueotra se divide entre "(n-1)• en vez de "n"?. 
La raz6n de esto eotA relacionada con el número de grados de libertad en 
la eetirnaci6n de la varianza de la muestra. El nCimero de grados de li
bertad representa el número de piezas independientes que forman la in
formaci6n en la varianza. Debido a que la estimación de la varianza de •n• 
observaciones incluye ol cLlculo de la media, se ha usado entonco• un 
grado de libertad y sola.mente quedan "(n-1)" pie:iae de informaci6n. 

Para entender mejor esto, tenemos el siguiente ejemplos supongamos 
que a una persona se le pide que diga dos n(imeroa enteroe1 las reepueatae 
son muy variables, puede contestar "5 y 10" o "14 y 2e•, etc. Debido a 
que la persona no tiene ninguna reeotricci6n, está en la ~ de es
coger dos nCimeroe cualquiera; ee dice que tiene doo !ll:A.2..2.1. sht ~· 

Pero ei a osa misma peroona ahora se le pide que diga dos ntlmero• 
que sumen un total do 10, entre oue poeiblee respuestas podrian e•tar 
"-17 y 27", •4 y 6", etc. Sin embargo, ahora la persona en cuaati6n •6lo 
eat' en la libertad de escoger un nGmero, ya. que el segundo ••tara. dado 
por la reeetrlcci6n de que debe sumar 10 con el primero1 ea decir Gnica
monte tiene un ~ s!!, ~. 

En pocas palabras, el número de 9radoa de libertad se refiere a 
cu,ntos datoo puedan ser especificados. 

cuando ae explic6 por medio de un ejemplo el concepto da media, 
Ge te fue 32. 53. Si este dato ee utilizado en alguna etapa poeterior 
de cllculo en donde oa ven involucrados loa valorea de las reapueataa 
medidas •n", entoncee ea tendr'n "n-1'" gradoa de libertad. 
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pe1yiacióp EsU.ndar.- 'I'ambUn H la conoce como "daaviación tí.pica" o 
error eatAndar y •• igual a la raíz cuadrada de la varianza. 

... Para loa dato• dal ejemplo que ao ha preaontado, tenemo• lo aiguien-

·- "" V'(0.00065) 
y 

= o.02ss 

La.a unidade• da doaviación ostindar son las empleadas en la• observa
ciono• individual•• y llQ. en unidadoa. al cuadrado de la vo.rianza. E• por 
esto qua on ocasionas •O profierft como medida de di•parsión. 

El error estAndar y la desviación eatli.ndar •• calculan ambo• como la 
raíz cuadrada da la varianza. Normalmente se usa "doaviaci6n oat6ndar" pa
ra doacribir una variable obaarvadt1 directamente, mientras que .. error ••
tAndar" aa utiliza para describir la dasviaci6o e•t6ndar da un parámetro 
a partir de una cocibinaci6n do observaciones, 

Duvinci6n ~ Ponderada é !!!!. !J! Pobladón.- E• igual a la rah 
cuadrada da la variansa pondere.da. 

Distribución~.- Ea la roprenntaci6n do oburvaciones en las 
que el error e,;perimental varía continuamente alrededor de un valor cen
tral en una distribución nimútrica y an la cual denviacionna pequeña• 
ocurren mA• frecuentomenta quo aqu6llas grnndos. 

El 4rea total bajo la curva de distribución, o función de donaidad, 
debn ser igual a 1, ea decir, 100\, Más aún, la función do densidad debe 
••r positiva o igu11l a cero para todos loa valorea de la variabl• aleato
ria. La proporción del A rea bajo cualquier sección de la función de densi
dad ea la probabilidad do que la variable tengn un valor en ol intervalo 
correspondiente, 

Existen tablas qua permiten conocer lo anterior (np6ndice I). Uti
lisando los dfl.tos del ejemplo anterior, tenemos un valor da media igual 
a y iz 34.53, con una deavinci6n ontándar s = 0,0255. L!t. pregunta aai ¿Qu6 
probabilidad existe do que se obtengo un valor do 34, SO on una corrida?. 

Zo = ~ = 134,50 - 34,531 = 1.18 
a 0,0255 

Con el valor de 1.18 y la tabla correspondiente a Diatribucion Normal 
del ap6ndice I, obtenaJllOa un valor igual a 0.3810, lo cual significa que 
existe una probabilidad de un 38 .10\ en cuanto a que so obtenga un valor 
de 34.50 en alguna de las corridas experimentales. 
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DISTRIBUCION NORMAL ESTANDl\R 

AL 
1 ¿8.21 1 

______ .?~~.~~- ·-'--<>--

pietribuci6n ~ ~ Y. ~ sll! ~.- Una meta impor
tante en el dieei'io do oxperlmontoa ee poder eetimar el promedio de una 
reepueota bajo doterminadae condiciones experimontalee. Para estimar la 
precisión de este promedio se recurro al Teorema del Limite Central, que 
nos dice que: 

a) Para cualquier combinación do factores, existen múltiples mues
tras, cada una de tamai'io "n". 

b) Una muestra de modhe tiende a comportarse como una dietribuci6n 
normal y eet! centrada alrededor do la media de la poblacl6n. 

c) El error estándar de las medias de lae mueotrae ser.!. m.ta pequei\a 
que la desviación estándar de una obeervaci6n individual por un factor de 
l /Vn para una muestra de tamai'io "n": 

º- ... o ¡.¡¡¡-
y 

un dado nos da una buena ilustración para comprobar lo anterior. Este 
cuerpo tiene seis lados y la.e caras se identifican por el número de puntos 
de uno a seis. Suponiendo que el dado está bien hecho y balanceado, cada 
una de las seis caras tiene una probabilidad idéntica (1/6) de aparecer el 
mismo número e veces cuando el dado se tira. 

La figura 2.2.J.a. muestra la distribución da lae poeible11 diatlntas 
reepueetae cuando se tira un dado, es decir, existen seis valoree distin
tos que tienen la misma poeibllidad do aparecer. La media ao el promedio 
de eetoe sala valoree, oe docir, Y•J.5. La figura 2.:l.J.b. muestra la dia
trlbucl6n del promedio resultante de tirar el dado doa vocea, mientra• que 
las figuras 2.2.3.c., 2.2.3.d.y 2.2.J.a ilustran la dii'ltribuci6n da lo• 
promedios calculados r.uando se tira el dado 3, 5 y 10 vacee, r•apoctiva
mente. 
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. 
DISTRIBUCJON PJ PROMEQIOS PARA DIVRBSAS TIRAQAS DE UN Dl\OQ 

.1 1 \ 1 1 1 ~I ~I 1 ...___._I 1 1...__.___..· , 

1 2 l 4 !i o l 4 5 11 . 

•) b) 

11111111 1 111111111111111,, , . 2 J 4 5 

e) d) 

~,,,,111111111~~-
2 3 4 IS---, 

e) 

Se puede r.otar claramente que la dintr 1buc16n da observaclonaa indl
vldualee (valorea para una sola tirada) •e aloja de la forma de CMlpana de 
una dhtribuc16n normal. Sin embargo, la• ardenadaa de la diatr1buc16n dtt 
promedios son aproximadamente lae miamu que las ordenadaa da una diatri
buc16n normal, aiompre y cuando "n" aea mayor de s. 

Muchaa veces no ea auficiente estimar un parAmetro poblacional de 
manara puntual, debido a que el estimador ea une. variable aleatoria y la 
probabilidad de qua tome el mismo valor del par&metro ea prlcticamente 
nula. 

Para aumentar la probabilidad de que la oati.mac16n coincida con el 
parAmetro deseado, se deba establecer un intervalo que contenga cierta 
probabilidad al par6tnetro. Dicho intervalo ae denomina intervalo da con
fianza. 
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Para Comprender esto, pongamos un ejemplo en al cual se desea estu
diar la variación propia de un proceso productivo para una determinada va
riable. La diferencia entra el nivel alto y el bajo, dari una diferencia 
igual a A = y2 - yl. Ahora u1 necesita saber cüal es la varianza (o 
deaviación oatlndar, aegú.n como se quiera manejar) de las obaervacionoa. 
El experimentador quiz6 tonga un buen eati.mado de a , obtenida a partir 
de gr6ficaa de control qua aeDalon el comportnmiento del sistema gracias a 
que ya ae tienen trabajos realizado• previamente en 6ata. Se pueda decir 
que doa terceras partea de las observaciones caan dentro de lo• l!mit.es 72 
y 78, lo cual sugiere que la •edia del proceso es )..l • 75 y la deaviaci6n 
estindar es aproxiaadamente a • 3, Para una distribución normal el inter
valo µ, ~ a contiene el 68.27\ de laa obaervaciones. La pregunta •• 
ahora 1 ¿qu6 tan seguro esti al experimentador do que el intervalo ± l 
contiene la media? ¿90\, 95\ o quid un 60\?. Obviamanto entra mia seguro 
quiera estar, necesita tener una confianza mayor. 

Todo• los investigadora• quisieran que los posibles de errara• fuesen 
lo da pequeños posibles; sin embargo, al co11to para raaliaar un nWsoro de 
corrida• que hiciera poaihlo esto, seria prohibitivo. Alguna• persona• 
conaideran qua el tener un 50\ de error •• bastante perjudicial para obte
ner reaultadoa pr6cticoa r utilizabl•• a partir de un expariaentoJ usual
aant.e, el porciento da error ••ti dentro dol rango 5¡ - 10\, •• decir, ge
neralaente •• prefiere un porcentaje da confianza del 90 - 95¡, aunque a 
partir de un so¡ ya. 11e puede decir que los resultado• aor6n ba11tante re
preaentat.ivoa. 

En la pri.ctice, loa valora• da la 111adia da la población, o la varian
aa de '•ta, no se conocen, sin embargo, estimados da estos parámetro• pue
dan ser utilizado11 para con•truir intervalo• da confianza para la media de 
la pobleci6n (como 110 explicó en el ajooplo anterior), Un intervalo do 
confianza detenaina un rango de valoro• que incluirán a la media de la 
población con una probabilidad específica. El nivel de confianza puede ir 
desde caai el O\ hasta casi al 100\, dependiendo de cómo so calculo dicho 
intervalo. 

donde1 

LIC y SIC • Li•itn de confianza 
IC mi 1 - ~ =: Nivel do confianza 

Para establecer los limites da confianza de un par611etro "P", se par
to de una di atribución noraal; en la distribución de la figura 2. 2. 4. pue
de observar•• que el complemento del nivel de confianza (IX.) ae diatribure 
en dos partea iguales en loa extreaoa da la curva, con el objeto de 
centrarlo. 
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lfoaoatroa utiliaaremoa el concepto de intervalo da confianaa aola
aent• para el parimetro aodia, por lo cual 011 importante tomar en cuenta 
lo dguiante1 

Si n > 30, la diatribuci6n muoatral del eatadiatico tienda a una dia
tribución normal. Por otra parte, cuando aa utiliza una diatribuci6n nor
aal, ae conoce el Talar de la deaviaci6n eatándar. 

si n < 30, ao tandrA una diatribuci6n qua aa aproxi»a a la nonaal y 
cuya fonQa y caracteriaticaa vsrian considerablemente dependiendo del ta
maño de la muet•tra. A eata diatrihuci6n ao le conoce co'l!lio Diatribuci6n de 
Btudent. 

En el ap6ndice I eat6n incluidos loa valore• bajo la curva para ca
da una da e11taa diatribucionaa. 

~filml rut Studeqt.- Para obtener la posibilidad da ocurrencia 
por medio do una di.atribución normal, se asumo que loa Talorea do la 
•edia y el error eat6odar de la población aon conocidos. Sin eab1D.rgo, 
generalmente el valor a no ae &aba; para solucionar eate probl•cu ae 
cuenta con la diatribuci6n '"t de Student'" en la que so aawae el conoci
•iento del •alar del error estándar de una ~· 

t • -L.=....i_ ...,,.. 
La distribución "t" do student ea una distribución en forma de campa

na aiailar a la di•ts::ihución normal, paro con .. cola•" •'• largas. La lon
gitud d• la• "colll&" depende del númoro do grado& d• libertad aaociadoa 
con el •rror eat,ndar "•'" de la •uaatrR, Laa cola• •on •ucho aAs largas 
para deaviacionea eatindar calculada• a partir de uuestraa peque-, ña•. cuando el nú.Jllero da gradoa de libertad ea granda, la diatihuci6n de 
·Student •• id6ntica a la normal, 

Un porciento "P\" de intervalo de confianza do la •edia pobla.cional 
puede aer daterainado a partir da la media do la muestra (j-), el error 
eatindar de la •uo1tra. (•) y con el valor do la "t .. de Student. Loa li•i
tea que definen el intervalo de confianaa J ,c (P\) aon1 

I.c .... Y ± t • / Vn 

donde1 
t • Porcentil de la di.atribución de Student para el número de gradoa 

de libertad en el ••timado; (••r tabla 12 del aplindice I). 
a = lrror eat,ndar de la muestra. 
n • Hímero de oba•rvacionea. 

2, 3 NCCJOH pEL HUl§RO PE OBSERVACIONES 

En •ata •acción •• proponon lineamientos para la elección del número 
apropiado d• corrida a experi.aaentalea. 

En el caao da loa diaeiio• factoriale• complot.os r·k, donde el '"F" 
repr••enta el número do niveles o valores (digaiM>a que 2) que toma cada 
'"k'" •ariable independiente (aupongaiaoa que con 3), ea obvio que por el 
coa.capto de la aatris F x k, ae requiere un número do corridas igual a 2A3 
• a. Pero en un e:icperiJD•nto en donde •• tienen mucbaa variables indepan-
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dientea por eatudiar, el núaoro da corridau awaentaria daaa•iado; para ••
toa caaoa, como •• 111aatr6 an la figura de Evolución del Progr ... a Experi
mental, Ht recurra a loa oxperi•entoa de ta•i• on donda lo• diaeiloa peral
tan aeleccionar lo• factora• que influyan en el •alar da unia raapuaata 
111.adianta un nú&aro modeato de corridas, En el capitulo •iguiant• •• 
co111prendar6. aojar ••te concepto. 

Aai como loa limita• de confianaa da doa ••diaa da la población •• 
uaar6n para analbar loa re11ultadoa de a:par!Aentoa ya diaañadoa, •• poai
blo utiliaar la fórmula da intervalo• da confiansa anta• da corrar al ••
tudio, para aai poder calcular el número da corridas roqJa;:ido pau. a1iOt1-
gurar al 6xito. Si un experiaentador quiere obtener la probabilidad da 
cambiar en un proceao dado ol valor del nivel actual J'l d• la •i•coaidad 
do un producto determinado a uno nuevo y2, ea decir, ••P9r• encontrar una 
diferencia A • y2 - yl, antoncau al aapaciaaianto total do intarvalo da 
confiansa para la diferencia daba aar igual o aanor &l O •ia11a. 

Si A •• igual a la axpraai6n para el eapaci&Jaianto del intenalo de 
confian:1a da la diferencia da doa 111odia• 1 

~ • ¡ (yl - y2) + 2t• / < v.: > J - ¡ (yl - r2l - 2t• / < v.:: l J 

A. 4 t• I ( Vñ) 

Deapajando para taaafto de auaatra. "n" 1 

Bi •• aproxima "t" a 2 (que ea cuando al nú.Jlloro de corrida• •• apro
xima a 30, •• decir, cuando lll diatribuci6n de Student tiende a la nor
aal), tenamoa1 

A / • •• una "aailal a ruido", donde la aa~al a11 A 1 y al ruido 
"•", •11 el •rror axperi11•ntal. De hacho, el "8" •• algo conservador y "7" 
•aria úa adecuado en cierta• oca•ionaa. De abi •• deducaa 

- 12 a 16 c:orridaa se requieren para detectar una diferencia del do
ble tA10a6.o del error axpariaental, ( A / •) • 2, 

- Be requieran da 4B a 64 corrida• para detectar una diferencia del 
tamai\o del error exparl.aontal, ( A/ 11) • l. 

- Se requieren 196 a 256 corridas para detectar una diferencia da la 
•itad del error axpariaental, ( 6 / a) • 0.5. 

Aparte do e•te a6todo analitico, exiata uno qua conaiato en la coa
aulta de tabla• y grificaa 1 ae utilba biaica•anta para detectar la dife-
rencia entre lo• reaultadoa de una determinada variable por aedio da 
doa a6todo• diatintoa ( *, **) • 
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En r••ua11n, bar •6todo• •n•l1tico•, gr4fico• y/o tabla• para ••t•
blecer •l n<i.aero de corridas que •• requi•r•n ••gún el obj•tivo1 c41culo 
de efecto• de una variable inclependient• en una re•pu••t• det•rainada, 
variaci6n de una r••pue•ta en un proceao dado o diferencia en 6•t• al te
ner a6todoa diatinto• da evaluaci6n, etc., pero ~ieapre •• naceaario que 
el qua alija finalmente cu,:ito• experbaentoa le peraitir4n conocer •u• 
objetivo•, ••• al experimentador, ba•6ndo•• en •U criterio y •oport.4ndo•e 
por lo .. di•eflo• con qua •• cuanta. Bl uao de lo• di Hiño• factorial•• que 
se tratarán an lo• •iguientea capitulo• nos penait• obtener un aejor Talar 
do un número liaitado de corrida• explorando al• de un factor en cada una 
da la• obaervaciona•. 

(") "Deaigu of Bxperiaata, a Raali•tic Approacb" - Anderaon li Ha.t.an 
Karcel IJekker, N.Y. and Basal. 1974 

(º) Cbemical En9ineering - Harcb 28, 1966 ("tn-Plant E:1tperiaenta
tion" by J. stuart Bunter) 
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CAPITULO 3 

"OISE30S FACTORIALES" 

3. 1 INTROQUCCJON 

En la figura 2.1.1 del capitulo anterior, referente a la Evolución 
del Programa Experimental, oe hacen notar algunoo dieei'\oe. En eete capitu
lo ee expondrá.o loe principales conceptos para poder aeimilar lae baeea de 
loe dieei'ioa factoriales completoo y loe de tamiz {factoriales fraccionados 
y Plackett-Durman). 

Siguiendo dicha evoluci6n, en un caso prlictico genoralmento al inicio 
ea deben manejar muchas variables de entrada, por lo que ea utilizan diee
tloa da tamiz en esta etapa1 posteriormente el número do dichas variables 
disminuye y es ontoncee cuando loe dieefioe factoriales y/o de euperficiee 
de respuesta son aplicados. 

Sin embargo, para una mayor facilidad de aoimUaci6n del tema, en 
eete capitulo ae invertirá el orden, ea decir, primero ee abordarA el di
eotlo factorial y posteriormente loe de tamiz. 

Ea importante que antes de leer este capitulo, eet6 comprendido el 
tema contenido en el apéndice It, titulado "Algebra HatricJ.al". 

J,2 PLAN Fl\CTORil\L 2Ak 

Como ea mencionó anteriormente, ol exponente (k) se refiere al número 
de factores o variablea independientes de un experimento, ml.entrae que la 
base (2) ae refiere a los distintos niveles o valoree que toma cada una de 
esas var iablee. 

Los dieei'!.oa factorialee permitan la eotimaci6n de loa ofoctoo en una 
reepueota (variable dependiente) cada una de lao variables independientes 
involucradas. Con la misma prociel6n, tambi6n pueden ser aatimadoa loa 
efectos de la interacción de dos {o mae) do ellas en dicha respuesta. 

El número do corridile experirnontalea "'n", requeridas en un diaelio 
factorial de "k"' factores con "L" niveleo por factor eeJ 

Bato ee práctico siempre y cuando no ae tengan mAa de S factoras, ya 
que, por ejemplo, para 6 factores, tenemos 2A6 {64 corridas), lo cual ee 
prlcticamente prohibitivo. En caso de tener m&e de 6 factores, se utiliza 
un diseno de tamizado {Plackett-eurman, Factoriales Fraccionados) en la 
primara etapa del experimento, que nos permita hacer una eolecci6n de lee 
variables mAe importantes y aot deepu6o trabajemos m&a profundamente con 
pocas variables. HAe adelante se explicarAn estos dieeftoe. 

Lao caracter1aticae generales de Dioei"i.oe 2ªk son las oiguientesJ 

- Se pueden usar factores continuos y discretos 
- Experiencias uniformemente dietribuldae en el espacio 
- Son usados para estimar efectos principales y de interacción, pero 

no se pueden e e timar efecto a de curvatura. 
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3 2 .1 yariablee Codificadas 

La tranaformaci6n de laa variablee reales en codificadas oa una he
rramienta muy lltil para poder comparar loa valoree de loo ofectoa de las 
variables, ademAs de que facilitan loe clilculoa. 

Loe valoreo de las varbbloe reales (cuya clasificación se vi6 en 
al capítulo anterior) oo transforman o codifican en doo niveles, -1 y +l 
(menor y mayor para variableo continuas; condición "A" y condición "B"para 
variableo diocrotae} de la siguiente manera: 

Valoree Reales da las Variables 

Variable Codificada -1 +l 

Explicaci6n1 

Variable codificada: 

Xi • xi - x 0 

Aí2" 
dondes 

A • Rango • x2 - xl (valor mayor - valor menor) 

XQ l • Xl + b 
• 

xi • Valor real de la variable real~· 

En el caso de lae variables discretas, es lógico que no se haca nin
guna oparaci6n, simplemente el experimentador elige la codiU.caCiOn alea
tor lamente. 

Ahora podemos deducir cómo se obtuvo la codificación de la variable 
continua (temperAtura) del ejemplo Anterior: 

A • 180 - 150 • JO 

X • 150 + 1Q • 165 
o 2 

Variable Codificada • Temoeratura - 165 
15 

Variable Real 

X • 150 

X • 180 
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Variable Codificada 

X • (150 - 165)/15 • -1 

X • (180 - 165)/15 • +l 



De esta manera, obtenemos un dieei\o exporimental con variabloe codi
ficadas que ae puede representar geom6tricamente on la fiqura 3.2.1. 

5 --· 

Fig. 3.2.l 

DISERO FACTORIAL 2-k 

4;21''1X3 
~++-

___ +-- 2,- :,;.X2 
Xl / • 

3. 2. 2 Geomotr!a General 

cuando algún clentlfico eetA interesado en conocer c6mo se va afecta
da cierta respuesta por la influencia de factores xl, x2, ••• xk, ol hecho 
de escoger correctamente un determinado camino experimental a 11aquir 11•
varA seguramente a un ahorro de tiempo y gaetoe econ6micoa. De hecho, •1 
se desea eatimar en una relaci6n polinocnial dicha• influenclaa-reapuaata, 
un diaafto experimental bien aplicado, puado proveer una mejor eficiencia 
para estimar loe coeficienteo del modelo representado por una acuacl~n. •l 
arreglo eet& d11do por 1 

l 
xll x21 ... '" l xl2 x22 ••• xk.2 

D • 

xln x2n ••• xltn 

que indica laa combinaciones do loe niveles escogidos para lo• factora• da 
entrada y que caracteriza el plan experimental/ se le conoce como •matriz 
de diael\o". 

Escogor un diseno apropiado para una determinada eituacidn no ea tan 
aenclllo7 loa niveles o valoree que tocnarA cada. variable de entrada eaU.n 
en función del conocimiento e interés de cada experimentador. 
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JU tipo da experimento a oor estudiado et\ esta sección eo el facto
rial comploto. 

Bn la fi.qura 3.2.2, ee ropreoenta la región experimental correspon
diente a tres factores, dentro de la cual ee efoctuarAn corridas oxpori
mantalee. Cada dimensión del cubo representa un factor (eo decir, una va
ria.ble independiente} en el experimento (Xl, X2, XJ). 

Si. aa llevan a cabo una o m~s corridas experimenta.leo en cada eoquina 
del cubo, el conjunto de dichao corrida.e ee eirnbolh.a en un dief'tl\o experi
mental llamado 2·3, on dando el exponente (3) simboli:r.a el número de fac
tore11 y la base (2) indica el número de condiciones o niveles eelecciona
doa para cada factor. El reaultado numérico de 2·3 es e, que equivale a 
laa cocnbinacionee poaiblee entre loe treo factores a dos niveles, repre
aentada11 por las esquinas del cubo. 

fig. 3.2.2 

OISERo FACTQRIAL rJ 

A • Nivel Bajo 
B • Nivel Alto 

Be obvio que una representación geométrica se hace m&s complicada 
conforme aumenta el número de variables, por lo que en un caso pr!ctico 
de muchas variable&, serta poco convencional tratar de comprender por me
dio de 9eOll)Btrta el desarrollo dol experimento. Ee por oso que ai ea en
tiende el concepto manejando doe o trae variableo, aún ayudado• por repre
••ntacionea de este tipo, eerA UcU la planeaci6n del trabajo a realizar 
cuando ae pre.ante un casa m'e complicado y el doen.rrollo de las operacio
n•• matem.l.ticaa no ee trad\1cirA o6lo en núrnerow aboti:actoa quo no nea de
jen comprender lo qua aa est& haciendo aino haeta la obtención do alg6n 
reaultado definitivo. La matri:t codificada de esto dLsefto ee la aJ..9uiente1 

Xl X2 X3 
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!st.S. dada por un orden eotándar alternando loo eignoo .. _ .. y "+", ela
borado por un método conocido como arreglo de Yates; loe signos represen
tan el nivel bajo y alto, respectivamente, do cada variable. 

Una tabla como la anterior es construida fácilmente para cualquier 
disel'\o factorial 2~k. Empezando con la columna llono:i de "l's" (signos "+") 
que representa la media de la corrida, para la siguiente "c .. columna se 
adopta la regla de repetición de signos: r(c-1), donde "c" ee el número 
de la columna que se est.S. formando. Por ejemplo, oi se trata de la primera 
columna {Xl), se tiene r (l-1) • ro • 1, lo cual significa IJUº habrA un 
oOlo signo on forma alternada y por convención se inicia con un ,._,. y 
doApuée con un ,.+" y aet ouceoivarnento. 

En el transcurso do loe ejemplos, oe continuar!. explicando este arre
glo de Yates, ya que os una herramienta que facilita loe crilculoa de los 
~ a l.ll ~ y de aue interacciones, así como el an!.lioio de 
resultados. 

3.2.3 Geometrta de los Efectos Priocipaleo 

El efecto principal de un factor (por ejemplo, Xl) ea iqual a la di
ferencia de loe promedios de las respuesto.o ( repreoentadae por "Y") al 
cambiar au valor de un nivel a otro. 

En la figura ~ se muestra el efecto principal del factor Xl. 
Por ojemplo, al coneiderar la linea frontal de la base dol cubo, se obser
va qua a lo largo de el la loe valores de X2 y XJ permanecen constantesª Al 
final del recorrido da dicha Hnea, se han obtenido dos puntee experimen
tales que difieron Onicamante respecto a XL 

El promedio de loo cuatro estimados do Xl cuando X2 y XJ permanecie
ron constantes, se llamo. "efecto principal de Xl" i 

Efecto de Xl • lx1 • fy2-yl>+<y4-y31 - <y6-yS>+<yB-y7l 
4 

• ry2+y4+y6+ye> ~ <yl+y3+ys+y7> 

E• decir, el efecto principal de Xl ea una comparación del promedio 
de laa reapueataa "Y" en la cara derecha del cubo (cuando Xl tiene eu 
nivel alto) y las de la cara izquierda del mismo (cuando Xl tiene au nivel 
bajo). 

EFECTO PRINCIPAL QE Xl 
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Estos c&lculoe pueden ser m!s Ucilmenta elaborado• utilizando la ma
triz del disel'\o, al multiplicar el valor de loa die.toa de la columna da 
•y• a" por la columna de signos encabezada por Xl y dividiendo el valor an
tre el no.mero de signos "+• que se encuentra en esta 0.ltima columna mian
cionada1 

~Xl • (-yl+y2-y3~y4-y5+y6-y7+y8) 

• (y2+y4+y6+y8)-(yl+y3+y5+y7) 

- Ltl..lU. 
n/2 

que es exactMlente lo mismo quo ue obtuvo al deducir la secuencia. da cAl
culo con ayuda de la figura 3.2.3. 

De la misma manera, el efecto principal da X2 ae determina por la di
ferencia da loa promedios de laa respuestas entre loe planos posterior y 
frontal del cubo, mientras que el efecto principal. de X3 ae obtiono utili
zando loa planos auperior e inferior (ver U.guras 3.2.4 y 3.2.S)J o 
bien, multiplicando la columna do "Y'e" por loa signos de las columnas 
"X2• y "X3", 

EFBCTQ PRINCIPAL PE X2 ZFECTQ PRINCIPAL Ol!j X3 

X2• ( y3+y4+y7+y8 )- ( yl+y2+y5+y6) X3• ( y5+y6+y7+y8) -(yl+y2+y3+y4) 

3.2.4 Bfectoa de Interocci6n de dog yorlablgg 

La intoracci6n de dos variables Lndependientoa, di9amoa Xl y X2 eatl 
dada por lo ai9uiente1 

~ Xl*X2 .. 1 [(promedio del efecto de Xl cuando X2 tiene su valor al~o) 
2 

- (promedio del efecto de Xl cuando X2 tiona su valor bajo)) 
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Ea decir, 

Rx1,.x2. 1 u<v4-yJ>+<yB-y7>J - (fy2-yt>+<y6-yS>J} 
2 2 2 

• r t y1+y4+ys+ye > - 1 y2+y3+y6+y7l J 
4 

Ea lmportanto notar que cate efecto de interaccl.6n puedo expresarse 
equlvalenteroonte como la diferencia do loa promedios de lao respuestas 
para X2 cuando Xl eetA en su nivel alto. 

Por medio de la matriz, también el efecto de interacción ea mla U.
cilmonto calculado, graciaa a la formación de una nueva columna qua reoul
ta de multiplicar lae dos representadas por Xl y x21 

Xl X2 X1X2 

yl 

y2 

y3 

y4 + 

yS 

y6 

y7 

yB + 

y •i aata nueva columna os multiplicada por loa datos de la columna "Y" y 
dividida entre el nCimero de signos•+• (4), tenemoo1 

lxix2 • < y1-yJ+y4+ys-y6-y1+ye > 
4 

Cyl+y4+y5+y8 >- fy2+y3+y6+y7 \ 
4 

que ea nuevamente lo mismo que se obtuvo a partir de la figura del cubo. 

Bl roeultado se representa geomGtricarnente en las figura 3.2.6.a, 
como dos planos diagonales que oe :forman al unir \)ares de puntos opuestos. 
Tratando de la mlama manera a las dem6e in.teraccionea entre dos variables 
que pueden obtenerae (X2-X3 y Xl-X3), obtenemos las figuras 3.2.6 "b" y 
"c", reopectiva.mente. 

Jx2xJ • 1y1+y2-y3-y4-yS-y6+y1+yB> • cy1+y2+y1+ye1 - <y3+y4+ys+y6> 
4 

Jx1x3 • cy1-y2+y3-y4 .. ys+y6-y1+ye1 • 1Y!.+y3+y6+ye> - 1y2+y4+ys+y7l 
4 

29 



Fig. 3.2.6 

•l b) C) 

JHTBRACCIOH Xl-X2 IUTERl\CCION X2-X3 IHTERACCIOH Xl-X3 

Bn la aerie de figurao 3.2.7 (a, b, c y d}, pueda ob11ervarao el 
otacto de distintos tipoa do interacciones da Xl y X2 en una variable 
dependiente •y-. 

La fig. a), muestra que el efecto de Xl en •y• ea mis fuerte cuan-
do X2 tiene un valor alto; eo decir, el efecto da Xl está en funoi6n del 
valor que tome la variable X2. En la flg. b), al efecto do Xl •n •y• cam
bia de signo {ea decir, afecta contrariamente) aogCln el valor qua toma X21 
aste tipo· de interacci6n ea poco común, pero por su natura za ea muy peli
grosa cuando llega a presentarse, ya que puede ocasionar confuai6n en el 
experimentador. 

La fig. c), muestra que ol efecto de Xl en "y• ea el mismo a cual
quier valor de X2, por lo cual no existe interacci6n entre ellaa. Bn 
la fig. d), las 11neao quo representan el efecto do Xl en •y• a diatin
toa valorea de X2, ~on paralelas y casi hori:r.ontalea, lo cual revela qua 
Xl tiene muy poco efecto en "y". 

Pl.g, 3.2.7 

•) 

y 

/ X2olto 
b) 

XX2alto 

y 

---- X2 bajo X2 bajo 

Xl Xl 

e) 

~alto 
d) 

----X2 alto 

~X2~ajo y --x2 bajo y 

Xl Xl 
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3. 2. 5 Efecto do Interocci6n HAltiple o do l\lto Orden 
tM6e do doa yariableel 

La interacción entre treo !actores Xl, X2 y XJ esta. dada por la com
paración del valor del efecto de la interacción Xl y X2 cuando al nivel da 
XJ varla1 

Interacción Xl*X2 

(yB-y7)-(y6-y5) • (yS+yB)-(y6+y7) 

(y4-y3)-(y2-yl) - (yl+y4)-(y2+y3) 

Interacci6n ABC • 111 (yS+yB)-(y6+y7) )-( (yl+y4)-(y2+y3) )) 
2 ------------- -------------

- l [ (y2+y3+y5+y8) - (yl+y4+y6+y7) l 
4 

XJ 

J\LTO 

BAJO 

Esta interacción mCiltiple en tres dimensiones o tres factoroo, a• re
presenta geom6tricamente en la figura 3.2.8 y es el promedio de loa 
valorea de laa rl"lepueotaa en dos grupos do punteo. Loo puntoo de cada uno 
do eaoe grupos han sido enlazados por medio de lineas punteadao que forman 
el contorno de una pirámide equilateral. Cada grupo se define por un valor 
constante obtenido a partir de loe valoreo +l y -1 asignados a cada nivel 
de loa puntos en el diaefto. Un grupo quedar& representado por +l y otro 
por -1. 

Esta agrupaci6n de •bloques• ea muy utilizada en eete temaª cada 
bloque representa una serie de corridaa experimentales qua eat&n •balan
ceadas" geom6tricamente, como se muestra en la figura 3.2.8, donde 
cada bloque (grupo de corridas experimontalaa) forma una pirAmide ortogo
nal re~pecto a la pirámide del otro grupo. 

INTEBACCION DE 3 VARIABLES 

2 Grupos "equilibradoa• 

goom6tricarnento1 

Xl 
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Nuevamente aqu1 la matriz de dieei'io facilita loa cUculoa y ae ll99a 
al mismo reeultado obtenido a partir de la figura geométrica. Oraciaa a la 
formación de la nueva columna XlX2X3 que eurge de multiplicar loa aigno• 
de lae columnae Xl, X2 y X3 (que eo lo mismo que multiplicar la columna 
X1X2 por la columna X3}, finalmente, la tabla de aig:n:;,a queda de la ai
guiente manera 1 

Xl X2 X3 XlX2 X1X3 X2X3 X1X2X3 y 

yl 

+ y2 

+ y3 

y4 

+ y5 

+ y6 

+ y7 

+ ya 

La tabla de signos se acompleta por la adición de una columna da o
cho signos "+" encabezada por "I". Es necesaria para obtener el promedio 
de las reopueetae~ Esto eetA explicado en el apéndice II (Algebra Matri
cial). 

3,3 FORMl\CION QE UNA MATRIZ DE EXPERIENCU\S <ARREGLO ESTANDAB} 

En esta secc i6n so llevara. a. cabo un ejercicio que ayudar A da manera 
prlctica a comprender c6mo se aplica aeta metodoloqta de experimentación 
en un problema dado, Este ejemplo se deearroll6 utlli:r.ando información da 
la revista chemical Engineering Progrese (Vol. 56, No. 11), Noviembre de 
19601 "Fitting Yield and Coet Response surfaeea" por Lind. Blmer B., 
Hickman John B. y Goldin J. 

3.3.1. Eje...nrn.1.Q 

En un proceeo que conaiste en varias etapas secuencialoa de purifi
cación y extracci6n, ee obtiane un antibiótico. lata operaci6n aa carac
teri:r.a por la separación de pequel\aa cantidades de productoa fermentadou 
a partir de toneladas de materia inerte e impura. cada etapa del proce•o 
oirve para eliminar algunae impurezae y ast, finalmente, obtener el medi
camento. 

La etapa de extracci6n con eolventeo ea la de inter6a en ente proble
ma, ya que loe materiales utilizadoa aqu1 aon loa mf..a caro• y ademl• la• 
principales propiedades del antibiótico se obtienen en e•ta parte del pro
ceso. 
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En la etapa anteriormente mencionada el antibiótico eot6 contenido en 
una aoluci6n y ea extratdo de 6ata en un agente orginico. Loo agentes A y 
e aa combinan con ol sntibi6tico y forman una molécula que se disuelve on 
el aolventa. Lae cantidadoe de loa agentes A y e, aet como el pH en el 
cual la extracci6n se lleva a ca.bo, tienen un fuerte efecto en las 
caractertetlcaa del producto. 

3.3.2. Planeaei6n Exoorimental 

Una vez comprendido el objetivo dol problema, oa necesario ootable
cer loo paeos que ee van a seguir, con ol fin de que ol trabajo sea mis 
sencillo. 

En cuanto a loe dos primeros paeoo (riesgos de materiales y proceeoo, 
recopilación da información), va.mee a asumir que ya loo conocemoo, por lo 
que lo aiguienta ea evaluar de manera experimental la influencia do las 
variablea en el \ de producto recuperado a partir de la materia prima y 
que loa efoctoa de éstas oe representen en una ecuación matem~tica. 

El proceso ya ha sido revisado y graci.ao a diversos datos de opera
ción, todas las variables del proceso eetAn plen3lllento identificadas, por 
lo qua a6lo tres de ellas han sido lae oeleccionadas por coneideraree que 
•on las que tienen una mayor influencie. en ol porcionto do producto final 
respecto n la materia primai xl • \ de agente A, x2 = pH y x3 • \ de agen
te e. 

3.3.2.1. Motriz de Dieoilo 

Como ea la primera ve: que ee plantea eete problema y se tienen que 
evaluar e6lo treB variables, haromoa el experimento con oólo doe valoree 
(niveles) para cada variable, pot' lo que el dieei\o experimental aorA 2'"3. 
La matriz estA dada por la figura 3.2.9, pero además se ha decidido in
vestigar el existe una curvatura en la curva que representa. la respueuta 
y por lo tanto si una ecuación lineal eo la adecuada para el aiotema1 
para investigar la exietencil'li de dich11. curvatura, se correrá un punto cen
tral con coordenadae (O,O,O). 

Es claro que una vez realizado nuestro experimento no a6lo sabremos 
de que manera influye cada una de las tres variables, oino tambi6n c6mo 
lo hacen las interaccionen entre ellas. 

El paao ai9uiente ea plantear las varia.bles realea y las variables 
codit'icadaa. La.a variables rea.lea aon lao algulentess 

S.únbolo Pactor Valorea (min. ,m!x.) Rango X = xl + f. 
xl x2 A 2 

x1 •A 2.5 2.5 1.25 

x2 pH 4.5 5.5 

xJ •• o 2.5 2.5 1.25 
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Variables Codificadae1 

Xi • ll....:...l!2 
A/2 

\ do agente A - 1.25 
Xl • --------------------

1. 25 

pH - 5 
X2 • ------

0.5 

\ de agente B - l. 25 
X3 • ---------------------

1. 25 

3.3.2.2 Experimentación 

Yll teniendo nuestro dieel\o exporimental, lo siguiente ea decidir 
culntao pruebaa ae harln para cada condición y qué tan posible ea eliminar 
al mlximo loa erroreo do oeogo. 

La duración do cada experimento es de 2hra., aproximadamente y al 
costo nos permito hacer dos corridae para cada condici6n1 debido a la 
naturaleza de las variables, la formac16n de aubgrupoa de corridas {blo
quea) ee factible. 

Un01 vez resuelto esto, tenemoo los aiguient6B reeultadoa1 

"º· Exp. corrida Xl X2 X3 Bloque yl y2 y ¡y1-y2¡ 

1 10 + 1 2 69.2 63.3 66.25 5.9 17.41 

2 11 + l 2 55.8 SS.2 55.50 0.6 0.18 

3 12 + 1 2 s.1.a 56.6 57.20 1.2 0.72 

4 13 65.2 61.5 63,35 3.7 6.85 

5 14 1 2 48.7 48.9 48.80 0.2 0.02 

6 15 1 2 69.3 64.0 66.65 5.3 14.05 

7 16 + + l 2 59,1 58.5 58.80 0.6 0.18 

8 17 + 1 2 65.2 61.8 63.50 3.4 5.78 

9 18 o o o 1 2 68.6 63.4 66.0 5.2 13.52 

Para facilitar al deearrollo y la explicación de e11te ejemplo, vamoe 

colocar loa ramultados en forma de cubos 
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3,J,2.3 C61culo da E~ 

EFECTOS PRINCIPALES 

Variable Operación Resultado 

Xl (55.5+SB.8+66.65+66.251-C48.8+57.2+63.35+63.5l • + 3.59 
4 

X2 (57.2+S8.8+63.5+66.251-C48.8+55,5+63.35+66.6Sl • + 2.86 
4 

XJ C63.35+66",65+63.5+66.25l-t48.B+SS.5+57~ • + 9,86 
4 

EFECTOS DE IHTERACCION ENTRE DOS VARIABLES 

Variables 

XlX2 

X2X3 

Operación 

<48,B+SB.8+63. 35+66.2Sl-t55. 5+57 .2+66, 65 .. 63.5\ 
4 

( 48. 8+55. 5+63. 5+66, ?5 >- f 57. 2+58. 8+63. 35+66. 65) 
4 

1.41 

2.90 

X1X3 <48.8+57.2+66.65+66.25>-fSS.5+58.8+63.35+63.Sl • - 0.56 
4 

EFECTO DE INTERACCION DE TRES VARIABLES (ORDEN MUt.TlPLZ) 1 

Variables 

XlX2X3 <55.S+57.2+63.35+66.25l-f48.8+58.8+66.65+63.5l • + 1.14 
4 

Eatoa cllculoa se facilitaron graclae a la interpretación da la fl~
ra g:aomGtrlca y como ae comprobó en aecclonea anteriores, el mLRX> re•ul
tado puede obtenerse a partir de la tabla de 11i9noa. Bata tabla •• acom
pleta con otros renglones y columnas, 109rando aat el arreglo eat,ndar de 
Yatea .La• Lnatrucclonaa para construir dicha tabla aon. la• •Lgulentea 
(n6taee qu• aqut ya tenamoa los doa primorea puntos) a 
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1) copiar la tabla 3 de eignoo correspondiente al número de factores 
do entrada (apéndice I). 

2) Eocr ibir el promedio de las respuestas para cada corr 1.da a la de
recha de la tabla. Asegurarse que corresponde al orden del experimento y 
no al orden en que se llevaron las corrl.das aleatoriamente. 

3) sumar en cada columna las respuestas que corresponden a loe sig:
"+" y escribir el resultado en 111 linea •sum +•. 

4) sumar en cada columna las respueotao que corresponden a loe sig
nos ,._ .. y escribir el reeultado en la linea "Sum -", 

5) sumar loa valoreo de "Sum +" y "Sum -• para cad11. columno.. Eocri
bir el resultado en la linea "Verificar" (en todas la.o columnas este dato 
doborA ser el mismo). 

6) Rootar "Sum -· de "Sum +•, Escribir el reoultado en la linea 
"Dif", 

7) Dividir la diferencia "Oif" entre el número do sig:noo "+" da osa 
columna. Este número os el efecto del factor (principal o de interacción, 
según la columna). El efecto para la primera columna (1) es el promedio de 
todas las oequinaa del "cubo". 

Loo dos últimos renglones (LlC, SIC} correeponden a loe llmitee de 
confianza, cuya obtención se explicarA posteriormente. 

El arreglo para este ejemplo ee el representado por la figura 3.3.3. 

3.3.3 p.nAlinis de E~ 

En esta eecci6n se identifican loe efectos reales, es decir, aquéllos 
que son loe que verdaderamente pueden describir el comportamiento del aie
tema del cjcrcicio1 oe obtendrA ademAo una ecuaci6n de primer grado que 
reproeonte la rospueeta en función de loe e!actoc roalee mencionadoa. Fi
nalmente, ae inveotiqarlí el es necesario o no hacer un disel\o de mayor 
grado, es decir, se verificar.S. si ol polinomio de prlmer grado ea funcio
nal para este sistema. 

3. J. 3. l Error EoUndar y Limite dQ Confianzct 

Si el efecto do un factor o interacción es grande en cuanto a valor 
absoluto se refiere, ea casi eequro que dicho efecto ee incluirl5. en la 
deecripci6n del sistema y que influirá notablemente en el comportamiento 
do éate. Sin embargo, si el valor absoluto de un efecto tiende a coro, en
tonces el significado del efecto no es U.cil de determinar. Bxiate un anA
liaia de 11.mitea de confianza que auxilia en cuanto a la verificación de 
cuA.lee efecto• son loe que representan en el al sistema. Si el intervalo 
de confianza incluye cero entre aus ltmitoe inferior (LIC) y euperior 
(SIC}, se puede decir que el efecto en cueetión no influye en el aietema, 
mientras que si por el contrario, dicho intervalo no incluye cero, enton
cee el efecto tiene una influencia en el mismo. 
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Loo 11miteo de confianza se pueden eotimar de deo maneras, depen
diendo de la forma en que el estimado del error experimental "e" haya si
do obtenido; 

1) Efecto de Factores No Asignadoez 

Eoto oe utiliza cuando en lao columnas do la tabla oat6.n representa
das variables quo no oetAn consideradas como. factores de entrada o bien, 
interaccionoe de dichas variabloe, pero que su influencia oe manifieota on 
loa efectos obtenidos para osas columnas. Eota técnica no requiero de una 
medida de la variablilidad del sistema ni replicación en lae diferentes 
condiciones experimentales. Se uoa particularmente en loe diaoi'ioa do tamiz 
(aecci6n 3.4, en donde se explica un ejemplo utilizando esta técnica}. 

Si existen "q" efectoe no asignados, el error eet!ndar 0111 

2 2 2 
Sfe • ( Ufo{l} + Ufa(2) + ••• + Ufo (q) } 

q 

donde Ufe( ) es ol efecto del factor o interacción no asignado. 

Posteriormente, utilizando el valor de "t" (an función del porciento 
de confianza que se requiera y de loe grados de libertad del sistema), se 
obtiene la parte poeistiva y/o negativa dol intervalo de confianza tefes 

tefe • Sfe * t 

El limito do confianza inferior se obtiene euotrayondo este valor de 
cada efecto y el limite superior, adicl.onAndolo. Eatoe valoree ee colocs.n 
en las doe últimas ltneaa de la tabla, LIC y SIC, roepoctivamente. 

2) Error por replicaci6n1 

Si en el diseño ee incluyen mlnimo dos corridas para cada condición 
experimental (combinación de eignoe), entonces loe U.miteia de confianza ae 
obtienen a partir del estimado del error eotS.ndar ponderado, a. · 

Ea necesario obtener el error eetándac del efecto como una etapa in
termedia. Solamente depende del tamaño del diseño y del n<imero de corridas 
o r6plicae de cada condici6n1 

Sfe .. 2e 

donde "'n .. ea el total de corrl.dns, incluyendo réplicas. 

Para ol ejemplo que oe eetá explicando, tenemos lo eiguionto1 

Varianza ponderadas 

2 2 2 2 2 2 2 2 2 
11p • C f 17 .41l+l0.18l+CO.12l+l6. 851+10.021+! 14.0Sl+CO .18!+(5, 781+113.52\ l 

(9) 

op • 84.91 
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De•viaci6n E•t,ndar1 

• .. V""'1Jr.n 

9.21 

Error Eat6ndar1 

Bfe • 4.34 

El •alar de "t" para 9 grado• de libertad del •i•t••a y un 97 .5\ de 
nivel de confianaa requerido para ••te exporiaento es 2.26, por lo que 
•l valor de tafo •• 1 

t•fa ... 4.34 • 2.26 

tafe • 9.80 

Loa 11.mit•• de confiana:a auparior e infmrior •• obtienen •wundo o 
reatando, reapectivamenta, eata valor a cada efecto y t1l reaultado •• 
coloca en lo• doa último• renglone• de la figura 3.3.3. 

Como ae m.ancion6 anteriormtinte, ai el intervalo de confianaa incluya 
cero, •• muy probable qua ese afecto no tanga influencia significativa en 
al comportamiento del siMteaa y aucada lo contrario ai el caro eat6 conte
nido en dicho intervalo. Para facilitar oate anilisi•, aa grafican los 
intervalo• da cada afecto (ver figura 3.3.3). 

Xl 

X2 

X3 

X112 

11%3 

:Z:213 

-13 -10 

J:l:Z:213 

Fig. J.3.1 

IffTERVALQS DE CON1'1NfZl\ DE LQS EFECTQS 

-· +5 +10 +15 +20 

!----------+-----------) 

E• claro qua 13 <' de agente B) •• ol f'actor qu• al.• influye en el 
aiateaai el ••lor de au efecto •• 9.86, aiantraa que el que ala •• l• 
aproxiaa (11) tiena 3.59. 

38 



En cuanto a valoras negativoo de efectos, eignifica que la reepueeta 
y la variable o Lnteracci6r. eon inversamente proporcionales, como en el 
caso da X2X3 (-2.98}. 

Por lo que ee refiero a interacciones, loe valoree de loa afectoa de 
estas uon muy poquei\oo, por lo que oo puede decir quo no influyen en el 
comportamiento del eiotema. Las interaccionas ee pueden apreciar en la 
figura 3. 3. 2 t loe valoreo fueron obtenidoo de promediar las dos reapuea
tas "Y" que oo tienen para cada condici6n de oignoei por ejemplo, en la 
grAfica XlX2, el punto (--.} se obtuvo dei y • (48.8+63.35)/2 • 56.075. 

S.5 -+. 
60.35 

X2 

56.075 
4.5 

o Xl 

2.s -.+ 
63.43 

X3 

53 

o Xl 

2.5 .-+ 
65 

X3 

52.15 

Xl 

rnTgRAcCIONES PE DOS VARIABLES 

++-
62.53 

61.08 ... 
2.5 

+.+ 
66.45 

57 .15 

XlX2 

65 

60 

55 

XlXJ 

65 

60 

+.- 55 

2.5 

X2X3 

.++ 
64.88 

65 

60 

58 
.+- 55 

2.5 
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El modelo matem6tico que representa el sistema estA dado por la 
•iguiento ecuación obtenida por el m6todo do mínimos cuadrado a t 

Y• 60 + 1.795 J:l + 1.43 X2 + 4.93 XJ - 0,705 XlJ:A: 

- 0.28 XlJ:J - 1.49 X2X3 + 0.57 J:lX2XJ 

dond•1 

Xl • ' Agente 1' - 1.25 
1.25 

X2=~ 
0.5 

que son laa variable• codificadas. 

XJ = \ Agente B - 1.25 
1.25 

H6teae que no fue necesario realizar operaciones complicadas. El 
t6rmino ind11pendb11te do la ecuación (60) os el valor del •focto da la 
media y loa r$atantu (por ejemplo 1. 795), •e obtuvieron dividiendo 
entr• doa loa efecto.a do cada columna (en oato cano para Xl, 3.59/2). 

La ecuaci6n al un polinomio do aogundo grado incompleto. Loa coofi
ci•nte1 para la• interacciones Xll'.2, XlXJ, X2XJ y X1X2X3 ba sido incluL
doa, pero lo• t6rainoa cuadriticoa Xlª2, X2ª2, XJª2, no. ?:atoa coeficien
te• son requerido• cuando en un sistema exiatcm intoraccionea 1 si 6ataa 
no existen o aon tan inaignificantea a61o loa t6rminoa de una ecuaci6n 
i:e priaar grado son necesarios. Da la fJqura J,J,2. ae roaw:o• que en al 
sistema bajo aatudio, esta aituaci6n oa la que 110 presenta; en ninguna 
gr6fica ae nota algún cambio brusco on la curva de la rospueata al inte
raccionar la• variables, 

Laa ecuaciones de predicción, como su nombre lo indica, ae utilizan 
para predecir la re1pueata corre1pondiente a varios nivele• de las varia
ble• independiente11 ea a6lo vlálida para aplicarse en las condiciones ba
jo la región experimental a partir do la cual se obtuvo, pero al se de a ea 
ser empleada en aonaa fuera de dicha región experimental, deben hacerse 
m6.s corridas exp•riment.alea para comprobar ai la misma ecuación aplica o 
no, Zato •• comprender& en el capitulo siguiente. 

La condición (0,0,0) 10 utiliza para investigar ai existe o no cur
vatura en la respuesta. El an6.liai11 consiste on comparar la aedia de la 
roapueata en el punto central raopecto a la media do la respuesta de loa 
puntos en el diaoilo factorial (••quinas del cubo), ésta última represen
tada por •l efecto do la priaera columna de la tabla 1 

curvatura ~ Y! - ?c 

= 60 - 66 

= - • 

Loa liaitaa infarior y superior de confianza para el punto central ea 
tac. Bl valor de "t" aigue siendo el •lamo (2.26), El error estándar de la 
curv•tura ae obtiene a partir de la fórmula para el error eat6.ndar de la 
diferencia de dos aediaa 1 

se••~ 
o e 

•n donde "n" •• •l número de corridas en el diseño factorial 'I "e" el n6-
aero de corridas en •l punto central, por lo que para el ejemplo1 
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El valor de tac ea i 

Se •9,21 ~, 
16 2 

• 6.91 

tac•t*Sc 

- 2.26 • 6.91 

- 15. 62 

y este valor se suma o reata al valor del efecto ~n al punto central, qua 
es el que se obtuvo de la diferencia de Yf-;¡c, para obtener aat lo• U.mi
tas de confianza superior e inferior, respectivamente, del punto centrali 

LIC • - 6 - 15.62 .. - 21.62 

SIC • - 6 + 15.62 • 9.62 

El análiaie es el miemo1 debido a que el intervalo de confianza et 
incluye cero, puedo aaeguraroe que el efecto do curvatura no exlate por lo 
que la ocuacl6n de primer grado obtenida es representativa del compor
tamiento del sistema y no será necesario elaborar un diaei\o de auperficlo 
de respuestas en donde una ecuación de mayor grado polinomlal deba obte
nerse para poder expresar mediante ella la respuesta estudiada. 

Cabe hacer menci6n que desde el momento en quo oe obtiene Se ea po
aible detectar cuAntao réplicas deben correrae en el punto central. Un 
valor pequei'\o eignitica una alta eeneibill.dad para detectar la exioton
cia de curvatura, aunado a que la suma bajo la ra!.z cuadrada también 
debe ser pequer\a. 

Pig. 3.3.3 

KO. 00'[- l<E>IA 1 " 1 "' Y! Xl"2 Xll<'l lC2l<'l IXllC2l<'l 
~ Xl lC2 XJ 

¡ 1 1 
' 1 ' 1 

• 1 ' 1 1 • . 1 1 . 1 ' 1 . . 1 . 1 ' 1 ' . 1 1 . 1 . . 1 ' 1 . 1 ' 1 . 1 1 . ! 1 . 1 

' ! ' 1 
. ¡ ' 1 ' 1 

. i . -SU"(t) 

~!~ 
24'5.15 

~1~ 
238,9 234,95l24Z.3 

----
SUHl-l, 9 ZJZ.85 234,J m.1 24¡,es 241.15 m m.1s 

UEJl!fl~ll 489.B:i •se.es 489,QS 489.~ '8US 489.85 489.es 439.11$ 

>Ir 409.95 14.l!í 11.4'5 l,,45 -5,¡5 -2.25 -ll.!5 4.55 

ITTCIO IB 3.S! u¡ '·ª' - 1.U ·8.56 -Z.98 1.14 

~ ~ ~ :-¡:;¡--~ ~ -=iB.36 ~-:s.¡¡
_S_!_C_ 6;:& 13.i9ilM1°W 9.3'--,:;¡-~ !LI4 

1 

.¡¡,a 

55.5 

51.I 

58.8 

,3,35 

¡¡,¡5 

¡3,5 

66.25 



3, t DJSE80S DE TAMIZ 

En ••ta sección aa pre•entan lo• diaañoa do tamiz: factorialAB frac
cionado• y Plackatt-Burlllan. 

Loa diseño• da tamia son de gran utilidad en la primera •tapa del 
progr ... experimental, ya qua au función ea la de identificar alguna• 
variable• importante• a partir de una larga liata da factora• con posi
bilidad de tener una fuarta influencia en el sistema. 

La aayoria de oatoa diaañoa aon obtenido• utili:aando un aubgrupo de 
condicione• de un plan factorial comploto a do• nivele•; dicho aubgrupo 
••pacifico •• aacogido do tal manera qua permita. una eatimación eficiente 
da loa efecto• da loa factora•. 

Batos diaañoa aon muy eficientoa debido a qua no ae requiare efectuar 
daanaiado• axperh1entoa y parque todos loa datos ao utili:aon para ••timar 
cada efecto. 

Con loa diaeiioa tami:a, loa efecto• de interacción no ae pueden aislar 
en una priaora etapa. de lo• afecto• principalea, ea decir, 6atoa aon "con
fundidoa" con dicbaa interaccionas. Sin embargo, el prop6aito de eatoa di
aefto• •• •aleccionar una• pocas varinblei• que poateriormonto aer'n inva•
tig•d•• con •ayor detalla y entone•• dichas interaccionua si •or6n toma
da• en cuenta para eatudio, 

Aunque ambas familia• de diseño• tami.s perllliten calcular loliii efoctoa 
principalea de cada factor y eatimarloa independientemente unos de otros, 
laa interaccione• aon lo que mllrcan la difarencia1 

Loa di•eño• factorialoa que proporcionan Olltimado• con una varianaa 
ainiaa pare cada efecto oon foooibloa para cuando N ti•n• múltiplo• de 4. 
Cuando k • H-1, •e llaman diaeñoa factoriales fraccionados aaturadoa, Loa 
diaaiioa aaturadoa para N ..: 4, e, 12 y 16 eattin dado• en tabla• del 
apéndice I. Lo• diaeiioa para loa cua.lea N ea un múltiplo de 4 fueron 
dete~inadoa por ~ :r. ~· Lo• efecto• principalea en eatoa di
seños, no son independientes complotamento da todas la• interacciones. 
Cada efecto principal eati "confundido" con todaa las interaccione• en laa 
cual•• no participa como factor. Los patrono• do conf\Oo•ión aon complejos, 

Loa dheño• factoriales fraccionados r (k-p) aon aubgrupoa de diseño• 
factorial•• completo• a do• nivele• y están formados por una ~ 
~ de loa efecto• principal••, Confusión total dgnifica que la• colum
naa de loa efect.oa princ.lpale• liiion id~nticoi.:: ::. lnt: de los afectos do inte
racci6n, Lo• patrono• de divaraos 6rdet1.011 oat6n claramente definidos, 

El hecho do trabajar con alguna de oata• dos familias de di.aeiioa, 
depende del tamaño (número de variables) y da loa patronea de confusi6n 
que aejor se adapten al caso bajo estudio. 

Loa ••timado• de lo• •fectoa de primor orden do cada factor pueden 
obtener•• tomando en cuenta. el concepto de [(y+) .. (y-)), As! mismo, la 
función pueda expresarse en una aarie de Taylor del miamo orden1 

l'J'/ = Oo + 8Ul + .6lJ:2 + • ., + 6kJ:k a. Jlo + l: DiXi 
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t.o• ••timado• par miDiao• c:uadradoa de loa c:oefic:ientea aon bo • J 
(el pro111edio) y bl • {iy}/ H, donda {iy) e• •l producto Hcalar de la• 
obsarvacionaa corra•pondiento a lo• elem.onto• (+) y (-) en la coluan•
vactor para el factor Ji. 

Para lo• diseño• factorial•• fraccionado• saturados a do• Di••l•a, 
lo• coaficiantaa cuadrf.ticos puedan obtenerse a partir del eati•ado d• 60, 
mientras que loa c:oaficientea da interaccion•• por ••dio da loa coeficien
tes da priller orden 61. Bn la siguiente tabla se auastra un diaaao facto
rial fraccionado saturado i 

+ + + 
+ 

+ + 
+ + 

+ + 
+ + + 

+ + + 
+ + + + 

en donde bl ••ti111a Dl + 62• + 635 + 061. Ba decir, al oati.Jl.ado del afecto 
principal Xl y el da las interacciona• X2XG., X3X5 y X6X1 ••t'n confundi
dos entre at porque laa colWllll•• da aignoa aon igual••· 

J ,4,, \, Dipeilos Factorlalet fraccionados 

Loa d.i.aaaoa factorialoo fraccionados m.5.a utilbados acn pu·3 16 y 32 
condiciona• exparimentales, Se prafioren para •ata •inimo de corridas, ya 
que entre cenar aaa 6ate, la aonaibilidad diaminur•• Zl ntlmero da pruebas 
requerida• para efectuar un plan factorial 2Ak completo ae incro111.onta 
geom6tricamenta conformo k &Wl:lonta en au valor. 

Sin embatgo, cuando k no •• pequeña, la inforaaci6n pueda obt.en•r•• 
ef•ctuando Ctnicuonte una "ftacci6n" del di•eilo iactorial completo. 

~amando coao ejemplo un diseño factorial 2'"•, •• necesitan 16 con
diciones experi.aontalea para determinar lo aiguiente1 

Ptom.edio Efecto• Principa.lc:: 2 Factorea 3 Factores • Pactar•• 
1 4 6 ' 1 

Sin el:Dbargo, no todoa estos resultado• aon de utilidad, ya qua tiende 
a aiciatir una jerarquia en t6r=ino11 da valorea 0U116ricoa absolutos apr•"" 
ciabl11•1 

Zfectos principales > Interacciono• 2 factota• > Interacciones 3 factoras. 

Adom&a, como •• aencion6 &Dtoriormento, cuando exiaten aucbaa Yaria
bloa, ganoralaento sólo unaa cuantas aon la• que tienen ofect.oa potencia
l••· 

Para co:aptobar ••to, se proaonta a continuaci6n una tabla d.a resul
tados de un experimentot 
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Prueba Corrida 1 2 3 • 12 13 14 23 24 34 123 124 134 234 1234 y 
1 2 - - - - + + + + + + + o.38 
2 6 + - - - - + + + + + 0.40 
3 12 - + - - - + + - - + + + 0.21 

• • + + - - + + + + o.30 
5 1 - - + - + - + - + - + + + o.se 
6 1 + - + - - + - - + - + o.56 
1 14 - + + - - - + + + + 0.30 
8 3 + + + - + + - + - - + 0.32 
9 8 - .. - + + + - + + + o.59 

10 10 + - - + - - + + - - + + + 0.62 
11 15 .. + - + - + - - + - + + + o.53 
12 11 + + - + + - + - + o.so 
1l 16 - - + + + - - + + + 0.79 
14 9 + - + + - + + + 0.75 
15 5 - + + + - - - + + + + 0.53 
16 13 + + + + + + + + + + + + + o.s4 

Col\Uln& Suc(+) Su.a (-) Verificar Diferencia Efecto 
1 3.99 &.01 8.06 - o.os - 0.01 
2 3.39 &.67 8.06 - 1.28 - 0.16 
3 4.37 3.69 8.06 O,GB o.aes 

• &.es 3.21 8.06 1.64 0.21 
12 4.oo &.06 8.06 - 0.60 - o.ooe 
13 4.04 4.02 B.06 o.o::i 0.003 
14 &.04 4.02 8.06 0.02 0.003 
23 3.68 &.3e B.06 - 0.10 - o .087 
24 1.02 4.04 8.06 - 0.02 - 0.003 
34 4.06 4.00 8.06 0.06 o.ooe 

123 4.15 3.91 8,06 0.24 o.oJ 
124 4.05 4.01 8.06 0.04 o.oos 
134 3.99 4.07 B.06 .. o.os - 0.01 
234 4.09 3,97 8.06 0.12 0.015 

1234 4.02 4.04 8.06 .. 0.02 - 0.003 

D• loa reaultado• de loa efectos, se deduce que ol promedio y loa 
•factos da grandes aon1 

Promedio • 0.5038 

Bfectoll do mayor influencia1 l --+- 0.21 

• 
l ~ 0.16 

2 

l __,,_ 0.087 
23 

l--. 0.085 
3 

sin eClbargo, el in••atigador •6lo tiene recura o a para experimentar 
ocho veces (la aita4 d• loa •xperill•nto .. noceaa'l'ioaa para el di••i1o fac
torial completo) y tien• lo aiguiente1 
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Prueba corrida 1 2 J 4 12 13 14 23 24 34 123 124 134 234 1234 y 
1 1 + + + + + + O.JB 

10 4 + - - + - - + + + 0.62 
11 J - + - + - + - + + 0.5J 

4 B + + - - + - + + + + O.JO 
lJ 2 - - + + + - + + 0.19 

6 5 + - + - - + - - + - + + 0.56 
1 6 - + + - - - + + + + O.JO 

16 1 + + + + + + + + + + + + 0.54 

Columna Bum(+) Sum(-) verificar DUerencia Bfacto 
1 2.02 2.0 4.02 0.02 o.oos 
2 1.67 2. JS 4.02 - 0,68 - 0.11 
J 2.19 1.BJ 4.02 0,J6 0.09 
4 2.48 1.54 4.02 0,94 0.235 

12 2.01 2.01 4.02 o.oc o.oo 
lJ 2.01 2.01 4.02 o.oo º·ºº 14 1.84 2.18 4.02 - O.J4 - o.aes 
2J 1.84 2.18 4.02 - O.J4 - o.aes 
24 2.01 2.01 4.02 o.oo o.oc 
34 2.01 2.01 4.02 o.oo º·ºº 123 2.48 1.54 4.02 0.94 0.235 

124 2.19 1.BJ 4.02 0.36 0.09 
134 1.61 2.35 4,02 - 0,68 - 0.11 
234 2.02 2.00 4.02 0.02 o.oos 

12J4 4.02 o.oo 4.02 4.02 o. 5025 

En aeta tabla de aignoe oe encuentran variaa columna• lqualea entro 
a1 y que por lo tanto loa valorea do oue efectos son loa mlamoa1 se dice 
que se estln •confundiendo'". Cada efecto de interacción de doa variable• 
eatl confundido con otra interacción del mismo orden. Todaa laa interac
cionen de dos variables son lndependlentea da loa efoctoo principaleai 

Loe efecto• ae representan de la clguiente maneras 

y ••1 aucealvamante. 

1 -. D.5025 (prOQedio) 
1234 

l-. l + 234 - o.oos 
1 

1--. • 2 + 134 • -0.17 
2 

1-+ 3 + 124 • 0.09 
J 

1--. 4 + 123 • 0.235 
4 

Como pueda observarse, con la mitad de pruebas, ae llegó a la• mb
maa concluaLoneai 



- Laa variablea X4 y X2 aon laa que influyen potencialmente en •l 
aiatema7 adea'l6.a, loo valorea de loe efectoe en amboa diaef\oa aon muy 
parecidooc 

Completo Fraccionado 

X4 0.205 0.235 
X2 - 0.160 - 0.170 

y loa efectos eiguientea en importanciat 

Comploto Fraccionado 

x2J - 0.810 - o.oes 
X3 0.085 0.090 

sin embargo, eatoo 6ltimoa valorea oon aproxiau!.datD&nte a6lo la mitad del 
segundo a tacto mAa importante (X2), por lo que ea prActica.mento aec¡uro 
que no deben tomaras en cuenta para etapas poateriorea de oxperimentaai6n. 

Por otra parte, se mencion6 ya anter iormqnte que el prop611ito de oate 
tipo de dieel"loa ea detectar cuAleo oon las variables que se deben eatudiar 
en experimentoe mAa minuciosos y no lao interacciones. En este caoo, X2 y 
X4 aon dichas vari.ableo. Adom6.o, eo de hacerse notar que las interacci.onee 
de valorea mAa altos, generalmente tienen involucradas astan variables 
miemao. 

El diaof\o de ocho pruebas presentado ea llamado "mfilti.i! ~" y 
ea obtenido como un di.sen.o factorial fraccionado 2 (4-1), puesto quet 

4 -1 4 4-1 
i,2-2•2-2 

lo cual nos indica que el disei'io incluye cuatro variabloe pero que 0.ni.ca
mente 2'"3 • 8 pruebao serán efectuadas. 

Laa ocho pruebas ae eligieron de la ei.9uiente manera1 

1) se eacribe la matriz para un di.seno factorial completo 2>- 3 con la.a 
variablea 1, 2 y 3. 

2) Se escribe la columna de oi9noa de la interacción 123 y 6ata 
deUne loD niveles de la variable 4, ee decir1 

4 • 123 

Por otra parte, los efectos confundidos pueden encontrarse f'cilmente 
al tomar en cuenta que multiplicando loe elemontoo do una columna por 
ellos miemoa, ae obtiene una columna de •i9noa poaitlvoa deai9nada como 
identidad Is 

1 X 1 • 12 • I 22 • I 3 2 • I , etc. 

Bl diaeft.o 2ª(4-1) ita conatruy6 al fijar 4 • 123. Bata relaci6n •• 
llamada ~ del dinef\o. Multiplicando amboa lados por 41 
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4 X 4 • 123 X 4 

42 • 1234 

I • 1234 

lo cual ademla noo indica que el die-ano ea da reeoluci6n IV, debido a qua 
el ganerador involucra cuatro variables. 

Con esta relaci6n ea posible encontrar loa efeccoa coniundido11, por 
ejemplo, multiplicando amboa ladoa del generador por 11 

l x l • 12234 

1 • 234 

y de la mLema maneras 

2 • 134 

3 • 124 

4 • 123 

12 • 34 

y aat sucesivamente. 

La media fracción complementaria del dhef\o factorial, es encontrada 
aL el generador se determina con 4 • -1231 

I • -1234 

Prueba 

9 
2 
3 

12 
5 

14 
15 

8 

Da aqu1 obtanemoa 1 

+ 

+ 
+ 
+ 

+ + 
+ 

l'-+ 1 - 234 - - 0.025 
1 

l'-+ 2 - 134 • - 0.150 
2 

l'-+ 3 - 124 • 0.040 
3 

1 1 --. 4 - 123 • 0.115 

• 
l'-" 12 - 34 • - 0.015 

12 
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0.59 
0.40 
0.37 
o.os 
o.se 
0.75 
0.53 
o.32 



l'-. 13 - 24. 0.01 
1l 

1•-. 1' - 23 • 0.09 
u 

y nuevamente la• conclusiones son l•S •iamas 1 %2 y J4 •on la• ..-ariahl•s 
importantes. 

Bi la• do• fracciono• •e efectuaran, loa resultados podrian coabinaraa 
para obtener loa eatiaadoa do cada efecto confundido, por ttjem¡..lol 

1) Para encontrar el afecto da la variable 41 

1- ' + 123 • 0,235 • 
l·-- • ' - 123 • 0.115 • 

.. ( l' + l 

• • 
• '1 (0.235 + 0,175) • 0.205 

4 • 0.205 

2) Para encontrar al afecto da intaracci6n 231 

l-+ u. + 23 • -o.as 
14 

l'- 14 - 23 • 0.09 
14 

- l'- -u+ 23 .... 0.09 
14 

t 114 + (-1~' )) • ~ 14 + 4'3 - 14 + 23] -~ ( -0.85 - 0.09) • - 0.81 

23 • - 0.01 

que1 aon obviamente loa •iaaoa resultado• obtaoidoa para el 11!1eño facto
rial. completo, pero a6la para asta caao an aapecifico, debido a qua la 
fracción as una eit.ad del disño original y al ra•lisar la raplicaci6n por 
•edio del caabio da aignoa, la otra ait.ad auaada a la prill•r• da ce.o ra
ault.ado al ei•90 diHño factorial coeplato original. Bill eaba~, euando 
dichas fraccionas aon da p9i¡Uaiiaa, •• cuando •• puada oba•rYar un ele.ro 
beneficio da ••to. 

Loa afactoa principales •• calculan al proaadiar loa afecto• corr••
pondianta1 de aabaa fracciono• y eate estimado no •• ..-a afectado por las 
interacciona• de dos factores. 

Bl error del 1iltlllla •• igual al ••lor aba<tluto d• la diferencia en
tre loa errare• da cada diaaño dividida entre doa. B•t• 11atlsado •• utili
aa para obtener Sfa. 



Un dieei\o factorial fraccionado que no cofunde términos de primer or
den entre ol, pero loe confunde con interacciones de doe variables, se di
ce que ea de reoolución III y oe oimboli:n como 2" (k-p), donde k eo Cll 
nG.mero de variables a estudiar en total y (k-p) oe el exponente que nea 
dar.\ la pauta para establecer el nG.mero de diferentes condiciones experi
mentales. 

Todos loe di.oei\oo Plackett-Burman son de roooluci.ón III. Loo dioei\oe 
que no confunden efectos prl.nci.palea con interacciones do oequndo orden, 
pero el con interacciones de treo variables o interacciones de dos varia
bles entre ei, eo dice que son de reooluci6n IV. 

3.4.Ll. Patronee de Diseño 

A continuación oe preoentan trae grupoo de caeos comuneo en la prA.c
tica, en loe ct1alee este tipo de dioei\os eo aplicado. El primer grupo 
(dos primeros caeos) ne utili::.a. cuando ee deoean efectuar 8 corridao 
experi.montaleo 1 el segundo grupo lo conforman caeos para 16 corridas 
experimentales (ver tablas del apándice I) y el último para 32 corridas 
experimentales. 

El procedimiento para aplicar este tipo do dieei\oe eo igual que para 
loe factoriales completoei ee identifican las variables independientes y 
dependientoo, se estudia la información acerca del pooible error experi
mental y ea conacderan la sensibilidad y tamaño del experimento. Aunque 
el objetivo ee determinar efectos principales de factores, no debe des
cuidarse de ninguna manera loe resultados de lao interaccionee, ya que 
algunne veces sucede el hecho de que una variable ¡x:ir el sola no es im
portante, pero al comblnaree con otra, la interacción formada entre arn
bao el lo oe. 

Las tablas dol apóndico 1 tienen asignaciones que punden utilizarse 
para determinar loe generadoro11 (que se obtienen al asignarles las 
interaccionen de mayor orden) 1 en base al número de variables y al 
de corridas experimentales deseado. 

~ 1ll!.Q!. ft ~ exper1mentalee: 

Este dieei'lo oe un ejemplo muy conveniento para explicar loa diee
i'\oe factorlaleo fraccionados, aunque en sí. nu os muy rccornrndable para 
ueo en general, debido a ou pequei\a uensibilidad. Ente patr61'\ equivale 
al dieeJ\o factorial completo do deo niveles para 2"3. 

• caso I: Pisei\o para 4 factores en e corridas experimentales 

El cuarto efecto, X4 1 ea asignado a ln interacción X1X2X3. Este di
seno es conocido como 2-(4-1) o como media fracción del dleel'l.o r4. Esto 
significa que algunos efectos e interacciones eetA.n totalmente confundi
dos y que por lo to.nto, las columnas usadas para estimar dicho efectos 
son idénticas. Por ejemplo, la interacci6n XlX2 ea igual a la exletonte 
entre XJ y X4 y que adem!e a eu vez eon elrnUarea a X41 el patrón de 
confusión es el ai9uientei 

Xl - X2X3X4 

X2 - XlX3X4 

XJ - XlX2X4 
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XlX2 - X3X4 

XlX3 - X2X4 

X2X3 - XlX4 

XlX2X3 - X4 

El disei\o permita tres grados do libertad para eatLmar el error, 
siempre y cuando se asuma quo treo intoracclona111 de sa9unil~ uL'Uuu 11on 
inaignificanteo (y que ea utilizarán para determinar dicho llirror). 

• Caeo 21 Dieei\o para 7 fnctoroo en B corridas exper1.mentah1• 

El cuarto efecto, X4, eo asignado a la interacc16n X1X21 XS a XlX3, 
X6 11. X2X3 y X7 a X1X2X3. Este diee~o es conocido cc:mo 2'"'(7-4) o como un 
dieci.eeisavo del disei\o factorial 2 ·1, lo cual implica lo ai9t1ionta1 

Xl X2X4 X3X5 X6X7 

X2 X1X4 X3X6 X5X7 

XJ XlX4 X2X6 X4X7 

XlX2 - X4 X5X6 - X3X7 

XlXl - xs X4X6 X2X7 

X2X3 - X6 X4XS XlX7 

X1X2X3 - X7 XlX6 X2X5 X3X4 

Cada efecto principal eet6. confundido con tres interacciones de 
segundo orden, as.t como interacciones de mayor orden no mostrada•. Los 
oiete efectos principales saturan todos loa 9radoa de llbortad, no de
jando ninguno para aet!Inar ol error eetlndar. 

Eate dlae~o es uno da loa mS.a utiU.r.adoa. Bu patrón es el mlemo 
que el de un diaefto factorial completo 2"4 y a 1.1u vez 011 ol equiva
lente a la repl1caci6n del diaofto factorial para ocho corrida& expa
rilnentalas. 

* caao 31 Dlsei\o para 5 factora• en 16 corrida.o axpcrlmentala• 

La variable XS se asigna a la interacción XlX2X3X4. Z•te di••fto 
ea conocido como 2-(S-l) o media fracci6n del diaal\o 2-s. A pesar de 
que eota aaignac16n implica vaciaa otraa confuaionoa, nln;una d.t1 ella.a 
involucra a un efecto principal o .interaccLonea da do• variables. Bate 
diseno eat• saturado, con cinco efectos princlpalea y diez Lnteracaio
nee utilizando todos loa gradoa de libertad, no dejando ninguno para 
estimar el error experimental. Rete dlaei\o puede •ar utilizado c~ 
un sustituto del diael\o factorial completo da cinco factores •iempre y 
cuando la aonaLbilidad aea l& aciecuada y exista un estimado independien
te del error experimental. 
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• caao 41 Di•año para 15 factora• en 16 corridas experimentales 

L•• variables comprendid•• do X5 a XlO aon asignada• a interaccio
nes de segundo orden y de J.11 a Xl5 a interacciona• de tercer orden. El 
diaeiio ea 2'"(15-11) d (l / 2048) del diHi\o 2'"15 fftctorial completo. 
Loa efecto• principal•• aon indopandientaa entra d. y ostin confundidos 
con i.nteraccionoa da todo• lo• 6rdenaa axiatanta•. E•ta di•año aat6 to
talaante aaturado, parque cada colu.mna ae uti.li:l:a para estimar un efecto 
principal. Si laa interaccionas de do• variable• se consideran nagligi
blea, axiatan entonces ocho grado• da libertad para estimar al error 
axporimental. Si. alguna da aaaa interacciono• no e• grande, puada aar 
excluida en tonca a da la ponderación, 

Loa efecto• principalea •• obtienen a partir do doa promedio• da 
a6lo cuatro corridas experimentales cada uno, lo cual no aa muy recomen
dable, Bate tipo de diiaaño no aa muy utilisado, paro ea una buena ilus
tración da confusión da patronos. 

Jti..u1lsl rutr.a. ll ~ axparimentnlps 

• Caso 51 Di•año para 6 factores en 32 corridas experimentales 

La variable J.6 ea asignada a la interacción X1X2X3X4X5. Eate diaeño 
ea llamado 2"(6-1) o media fracción del di•eño 2ª6 factorial completo. 
Todos loa efecto• principale• o interaccionas da segundo orden son inde
pendientes. Existen dies colW1U1aa sin asignación para estimar al error ex.
peri.mental. Este diseño generalmente ao utilisa como •uatituto dol diseño 
factorial completo de 64 corrida& en 6 factor1u, 

• Caao 61 Diseño para 16 factores en 32 corridas experimentales 

La• variable• comprendida• antro X6 y J.15 se asignan a interaccio
nes de tres variables, de X1X2X3 a X3X4XS y Xl6 ea asignada a la into
racci6n da laa cinco primaras variables, El diseiio ea llamado 2ª(16-11) 
o (1/2048) del diaaño 2'"15. Eato implica que mucha• otras interaccionas 
deben existir. Loa efecto• principales no ae confunden entre •i ni con 
interaccione• de dos variables; las interacciono• de do• variables •• 
conaideran insignificantes, por lo que existen 15 grados de libertad para 
eatiaar el error experimental. Si alguna de estaa intoraccionaa tiene al
gún valor muy pequeño on relación a las demA•, puada excluí.rae de la pon
deración. 

3. 4, 2. DheQo• Plackott-Bunui.n 

Loa dbeñoa Plackett-Burznan mis utilizados son para 12 't 20 
corridas esperi.1aentalea. Eatoa diseños están dados en el ap6ndice I • 
Pueden ser utilisadoa para un número de factores superior a cuatro y 
•enor que el nW:zaro d• corridas exparbental1111a del di••iio empleado. 

Cada di•año Plackett-Burea.n est6 determinado por una columna de sig
no• "+" (la primera, que repre•enta la media) y un renglón (el último) de 
•igno• .. _ ... A partir de la tercera colUJlllla, •a aigue una regla que con•i•
te •n hacer un ciclo con la coluana anterior, et11pesando por "'aubirla"' un 
r•ng-160. Por ejemplo, la colW\Ula generadora (la aegunda) para un diseño de 
12 corrida• ••1 

++-+++---+-
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y para cuatro factorea, el diaefto queda aats 

H 

• D 
1 

" 

+ + + ++---+-

++-+++---+-+ 

+ - + + + - + - + + 

-+-++-

+ + + -+-++-+ 

+-++-++ 

--+- -+++ 

+--+-++-+++-

+-+-++-+++--

++-++-++ 

+-++-+++ 

- 1 
SIGNOS (-) 

El diaei\o escogido dobe tener un m1nimo de cuatro corridas oxporl
mentalee superior al número de variables a ser estudiadas. 

El orden dado en las tablao de loa dieoi'loe Plackett-Burman, no es 
necesaria.mente el mejor para realizar el experimento en 81 .• La randocni
zsci.6n y eeparaci6n de bloquee también tiene las ventajae mencionadaa 
en el capitulo 2. 

La precisión de un dieei\o Pla.ckott-Burman depende de la eoftal a ruido 
explicada en la eecci.6n 2.3. ceneL'almente en estos dieei\oa no se utiliza 
una replicación di.recta, sino que os preferible basarse en un diaefto m&s 
largo o en una •reflocci6n" del mismo di.senos 

• Al utilizar un diseño Plackett-Burman mle largor ae ti.ene una repli
cación parcial del mi.amo, Por ejemplo, en caso de querer estudiar seis va
rlableo, ae recomendable un dl.aei'lo de 12 corridas experimentales • con la 
medJ.a y 6 factores a ser estimados, se tienen 5 grados de libertad (al 
minimo reco:nendado os 4, como ee mencionó anteriormente), correspondientes 
a columnas de factores no asi.gnadoe, que perm1tir6.n estimar la variabili
dad de lao respuestas, 

• Una replicación total se logra por medi.o de la reflecci6n dol d1.aa
ño al cambiar cada si.gno .. _ .. por "+" y viceversa en el di.aef\o ori9lnal 
(es el mi.eme caso presentado en la sección 3.4.1.) 
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CAPITULO 4 

SUPERFICIES DE RESPUESTAS 

En el capitulo anterior, tratamos la manera de construir un modelo de 
primer orden y loe procedimientos preliminaroo do la experimentación. En eete 
capitulo habla.remos sobro la forma de pasar de un modelo de primer orden a uno 
da eagundo y como, por medio do superficies do respuesta, llogar a un punto 
6ptimo. A continuación se encuentra un breve rooumon de la información que 
contiene este capituloi 

En la primera eecci6n se estudiarán loe generalidadeo de loa modelos, en 
cuanto a la ecuación y la gr.!ífica que loo representa. 

En la segunda eocci6n ee muestran lao diferencias principales entro loa 
modelos to6ricoo (reales) y loa ompiricoe, que son los que nosotros contrulmos, 
a partir de nuestros datoe experimentaloo, para representar el sistema. Se 
eapecifican también lao precaucioneo que oe deben tomar para usar astoa modelos 
y laa ventajas que éstos tienen. 

En la tercera sección se retoman loo pasos de la oxper1.mentaci6n 
aecuancial. una ve:r; construido el modelo do primer orden, 110 usan metodoa cocno 
el da aocenoo acelerado y el simplex para llegar a reqiones experimentales 
donde se eot6 m!e cerca de la roopueeta óptima y donde, si oe neceeita un 
modelo de mayor grado, no empiece a trabajar allL 

En la cuarta eecci6n se da la metodología para vorificar Di el modelo da 
primer grado ea adecuado, o si se va a requerir de m.S.s exporimentaci6n para 
con•truir uno de segundo grado que represente mejor nuestro sistema. Ademle ae 
dan una serie de lineamientos para verificar que el modelo conetru!do sea 
adecuado. 

Zn la oección quinta, preeentaremoe dleoi\os experimentales de •egundo 
orden, que ne puedan adaptar a las necesidades de nuestra exper1.mentac16n • 

.In la oexta sección se dan criterios Óptimos para la con•truccicSn de 
matrices de experiencias. 

Poateriormente en la sección e6ptlma explicaremos como obtener la• 
condiciones de nuestro sistema que nos lleven al punto donde la respuesta aaa 
6ptl.ma. 

En la sección número ocho, se estudiará la interpretación tanto gr4fica 
como analítica del modelo construido a base de experirnentac16n, qua nos 
explique la forma c6mo funciona nuestro eistema. 

Finalmente en la seccion nueve, ea ver¿n coneideracionee a tomar cuando 
•• uaa eata metodología. 

4.1 GE@RALIDADES. 

4.1.1 Upoo de loe Modelos de Superflciee de Respuestas. 

Be frecuente que nos oncontra.mo11 en la aituaci6n de querer deacriblr la 
reapueota de una 6 mla variables dependiente& en función de variables 
independientes. Para e:itpreear asta relación hay doa tlpoa de modaloa, loa 
teórico• y lo• emplricoe. Para poder construir un modelo te6rico, •a naceaita 
conocer el •ietema que queremos representar ampliamente lo cual •• en ocaaionee 
ba11tante dificil. Es por esto que tenemos que recurrir a loa modeloa emp1r1co•. 
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Loa usos principaleo de eotoo modelos eon1 

- Mejor entendimiento del comportamiento de un sietema. 

- Hacen posible predecir reopusetao con combinaciones de variable• que 
no se han experimentado (dentro de la regi6'n estudiada). 

- Determinar el punto dondo nuestro sistema opera 6pt.unamente. 

- Determinación do las condicionoo donde el aiatema opera con tnejor 
eetnbilidad. 

- Permiten el ajuste para control do procoooa. 

4. 1.2 función General para el Modelo Emp{rico y eu BeprevontociOo. 

La función general en la cual estamos intoreaadoe •• 

"\ • f(Xi) 

donde J.. ee el número de variables independientes y n expreaa la 
reapuoota en función de dos variables. 

Si X es un vector con olcmentoe Xl, X2, , , .Xk, la función de reapue11ta 
891 

1l • f(X) 

cuando solamente tenemos una variable Xl, nueotra respuoata •• pueda 
reprHentar gr U icamente como en la tig. 4 .. laI. Si tenemoa do• variabla11 Xl y 
X2, se puede ee9uir usando un espacio bidimensional como en la fiqura 4.laII o 
bien ae puede usar un espacio tridlmeneional, pero cuando el nl1maro de 
variables ea mayor a doe, entoncea solamente a0rA posible rapr•••ntar eata 
función en un espacio tridimensional aunque ae sigue hablando de una •uparficie 
de respuesta do espacio dimanoional k + l. 

~ 
REPRESENTJ\CJOH GMFJCA PE UNA RESPUESTA Efí FUNCIOfí lJB UNA X 00$ yaaraBL!2 

I) II) 

/ 

I 

P!?ESIO!I 
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En general es necesario repetir un experimento variae veces a lae mismas 
condicionea x, ya que la reopueata ti. puede variar debido n erroree 
experimentales, 'Tl. es por lo tanto la reapuesta media para un conjunto de 
condiciones dadae. Ee decir, loe valoreo de lae reepueetas 1\ ae les tiene que 
adicionar un término extra que oe le conoce corno error aleatorio. &n la tacrta 
de dieei\o de experimentoa so preeupone que tiene una modia de los errores igual 
a O y una dieperslón de trl. • 

e v (O, cr ) 

La. expresión que representa este error eerLa. 

Y .. f(X} + o 

Donde x. os la reepuoeta observada y §. eo el error experimental. 'l'atnbi6n 
la conoce come reoiduo. El error 2 tarnbiién se puede definir como1 

4.1.3 Aproximacioneo Polinomhleo. 

En 9eneral un polinomio con valorea codificados de Xl, X 2, ••• ';(J ee una 
suma de términos de diferentes potenciao y productoo de lao X •a. se dice que un 
término del polinomio eo de orden (o 9rado} i el contiene el producto de i de 
laa X •a (que pueden estar repetidos). Por lo tanto, loa ·términos que contienen 
.x1-3, X.l)C.2)(.3 y )(1)(.2~2 son de orden 3. Se dice que un polinomio ea de grado 4 al 
el ó loa térmlno(e) de mayor 9rado preeontee en él oon de orden o grado ~. En 
general el polinomio se puede escribir de la oiquiente maneras 

9(1(,/l > • po + 1p1X1 + p2.X2¡ + 1pl)(i-2 + ~2J(2·2 + ¡J12~1~2¡ 

+ 1pull1"3 + p222x2-3 + 13112xi-2x2 + ¡11nX1xr2¡ 

(oc. 4.1) 

donds loe términos del miemo orden oe encuentran entre par6ntaaia. 
M6teae qu.e los subucritoa de las A;.!l permiten identificarla• Ucilmente con sua 
correapondientes t6rminos en ~. 

LOa coeficientes ¡; 's eon par6.metros emp.í.ricoe que, en la pr6ctlca, ae 
obtienen a partir de datos experimentales. 

Como se puede observar en la tabla 4 .1. 3, el nllmero da dicho a parAmetroa 
aumenta conformo aumenta el número 1s. de variables, y el grado Jii dol polinomio. 

Una expresión polinomial de grado !! se puede ver como una oxpae16n de 
11erie de Taylor de la verdadera función tcOrica, f(ji), truncada deapuéa de loa 
tlnninoa de orden d-áaimo. 

Serie do Taylor 
K 

~ .l.L=..X2L x..o l:J 
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Se puede suponer lo oiguiontez 

l. Entre m!a o.lto sea el grado de aproxlmaci6n de la función, mAo so 
acercar& la eerie de Taylor a la función real. 

2. Entre menor eoa la región B para la cual se hace la aproximación, 
mejor oer4 la aproximación posible con un polinomio de un grado dado. 

TABLA 4. la 
NUMERO pE EXPERIMENTOS 10 pE PARAJ:IETROS NECESl\RJQS) 

NUMERO DE 
VARl1\DLES , I< PLAHAR CUADRATICO 

10 
15 
21 

CUBICO 

10 
20 
35 
56 

CUARTICO 

15 
35 
70 

126 

En la prá.ctica oo puede suponer quo un polinomio de primero o aequndo 
grado puedo representar adecuadamente la función real si la región gxoorimental 
PI limitada. A continuación oe explica la repreoontaci6n grAfica de un modelo 
planar y cuadrAtico. Para ejemplificar la representación se tomarA el caao de 
k•2 variable• independiontee, i<.1 y Xl· 

4.1 J.1 1.proximaciones de Primer Grado lo Primer Orden> 

En la ecuaci6n 4 .1, la pr !mera serie de paront6eia contiene t6rminoa de 
primer orden. Si truncAramos la expreoi6n en eoe punto, tendrt.amoa la 
aproxlmac16n polinomial de primor orden para k - 2 variables, )(,1 y x2. 

9(l( •f.l •/JO + pl~l + pV.2 

Eata func16n eo capaz de representar un plano inclinado. La altura a 
1nclinac16n del plano eetAn determinados por loe coeficiente• ~O, ~1 y /!J2. 
l•pect.ficamente (como en la figura 4.lb) -130 ea la lntereecc16n del plano con el 
:~ªx.iSly ;~. el origen de )t 1 y 1•2 y ¡Jl y ,82 aon lao pendientaa en laa dlreccionaa 
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~ 
REPBESENTACJON GRAFICA pE MODELO PLANAR. CQN DOS VARIABLES INpEPINDIBNTIS 

t 
iCt 

4.1. J, 2 Aproximaciones de Segundo Grado to Segundo orden\ 

Si truncáramos la expreoi6n 4.1 en la segunda serle de Ji>&r6ntaaia, 
tendrtamoe una aproximaci6n polinomial do segundo grado para k. • 2 variablae, 
~l y ~2. 

g(i,¡;i - ~o+ 131t1 + ,e212 + 1311x11·2 + /322X·2·2 + ,e12~112 

~ 
REPRESENTACIONES GRAFICAS PARA EL Cl\SO CUl\DBATICQ CON pos VABIADLES 

x, 
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Esto define lo que ee llama una superficie general de aegundo orden (o 
cuadr.ltica), en dos variables l y 2. 

En la figura 4.ld ee ilustra la variedad de formas que puede tomar una 
11uperficie de segundo grado con dos variables independientes, X 1 y X2. 

Alqunoe ejemplos son el m!iximo simple que so iluetra en la figura 4.ldI, 
una cresta plana o estacionario en la 4.ldII. La figura 4.ldIII mueetra una 
cresta elevada y la 4, ldIV muestra un minimo tipo "silla de montar"*. 

No ea puede esperar que el modelo empirico cumpla igual que el modelo 
teórico en repreeentar adecuadamente ol aietema, sin embargo, dentro da un &roa 
determinada la aproximaci6n es baetante buena (ver cap. 4.2), 

l1JL....hlll 
SUPERFICIES DE RESPUESTAS CQN DOS VARIABLES IHDEPgNptENTES 

I) 

"'~ % 
~ ¿ p 

III) IV) 1' ~ 
~ ~ 

111.M?IRICAL KODEL-BUILDING & RESPONSE SURPACES, Box & Draper, 1987. 
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4.1.4 superficies de Respuestas vo. M6todci do una Variable-a-la-Vez 

Vamos a ejemplificar lao ventajas do usar el m6todo de superficies de 
raapueetao ve. la eotratogia de una variable a la voz, que consiste en mantener 
tijas todas las variableo menoo una, a la cual oo le asignan diferentes valoree 
(niveles} (1). 

Supongarooo que un quimico quiero maximizar el rendimiento de una 
reacción variando la temperatura de reacción (T) y el tiempo de reacción (t). 

Eetrategia de Una-Vada.ble-n-la-Vez 

Si el quirnico empleara cata t6cnica, podrta oeguir el camino que se 
Uuotra. en la fig. 4.1.4. En la fig. 4.l.4a la temporatura se ajuotó a T • 
2250C y el tiempo de reacción se fue variando do 60 a 180 minutos. Esto llevó a 
la concluei6n que a esta temperatura, el mejor tiempo de roucci6n eo de 130 
minutos, punto en el cual el rendimiento oe de 15 gramos. 

a} Primera eorie do exporimentoei rendimiento vereue tiempo de reacción, 
la temperatura ee fij6 a 22soc. 

Rend. 
(9) :¡5 

130 t(,..:n,) 
b)Segunda eerie de eY.perimentoe1 rendimiento versus temperatura, ol 
tiempo de reacci6n ee fij6 a lJO minutos. 

22 
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Siguiendo la estrategia de una-variable-a-la-vez, el qutmico fijó ahora 
•l tiempo de reacción t, en su mejor valor de 130 minutoa y varió la 
temperatura T, como ea mueotra en la figura 4.l.4b, dando como conclu•ión qua 
el mejor valor de la temperatura ea de 225oC: y por lo tanto, el rendimiento de 
75 c;rramoa ea óptimo. 

Podemos decir, que si tanto la temperatura como el tiempo de reacci6n ee 
varían individualmente, va a dar como roeultndo quo ol rendimiento ae vaya 
reduciendo. Esto se puede verificar en las grAficaa presentadas, donde ae ve 
que despu6s dol punto óptimo, el rendimiento va bajando. 

E1tnteg1a do Suoorftcle de Roepueata 

vamos a establecer lo que aucederI.a ai las variables o factorea •• 
movieran juntas, no individualmente. Para entender la naturaleza de la 
interacción que existe entre el tiempo de rencci6n y la temperatura, 
coneideremoa la fig. 4.1.4c. como ea puede ver, concuerda bien con la figura 
4.l.4a y b, nada mh que el mbimo no ea 75 gramos sino 91, y este rendimiento 
ae obtiene a t • 65 min. y T • 25Soc, diferentee a las otras condiciones de t • 
130 min, y T • 225oC que se encontraron con el método do una-variable-a-la-vez. 

T('C) m 

225 

~ 
e) 

<>5 l(m:n) 
La estrategia de una-variable-a-la-vez supone que el valor mi.xi.me de una 

variable ea independiente del valor de la otra variable, lo que generalmente no 
ee cierto. 

(l) Este ejemplo eota tomado de "Stat1etice for Experimentare" de Box, 
George y Hunter, William, Ed. John Wiley & Sone. 
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4. 2 Rf;LJlCIOtf EBTRE LA APBQ)(IKJ\CION POLlNOMIJ\L l Ll\ SUPERflClE DE RESPUESTA 
VERDADERA. 

En aata aecci6n ae preoentarAn lae diferencias axiatentea entre un 
modelo teórico y uno empírico, y se dará la metodolo9!a que deba ae9uirae para 
conetru!r/uear el modelo emp!rico (aproxbaci~n polinorn!al) de una manera 
adecuada. 

Un modelo teórico surge a partir da un amplio conocimiento del aiatema, 
lo cual no aiempre oo posible, por lo que tenemos que recurrir a loe modelos 
emp!ricoa. 

Una aproximttci6n polinomial que describa un aietema determinado ea 
obtiene haciendo varios oxperimontoe con diferentes valoreo (niveles} da laa 
variables independiente& o: 's} y observando loo valores que toma la variable 
·. dependiente (\"·). Loo valoree observados oe utilizan deopu4a para obtener loe 
valoree de loa coeficientes del polinomio empírico que va a describir al 
aiatema. Esto se ha.ce a partir del método de Mínimos cuadradou (ap(§ndico). 

Un experimentador ea parecido a una persona que trata de hacer un mapa 
de la superficie del mar mediante oondeoe en un número limitado de lugares. Si 
existiera una teoría sobre la naturaleza do la superficie del mar en un a.rea 
particular, a lo mejor basada en conocimientos goold'gicoo y sobro corrientes y 
mareas, le permitiría al experimentador trabajar con un :nodelo teórico en donde 
laa incertidumbroe tan solo fuesen loe valoreo de ciertos parámetros. La 
eatrate9ia apropiada eo bastante diferente oi no existe toda la toor!a. En eute 
trabajo nos enfocai:emoe en las situaciones donde no existen teor!ae de:Hnidao 
sobre el problema y ao debe eeguir el procodimieno empírico. 

Para ejemplificar lao dif'eronciae existentes entre loe modelos teóricos 
y emptricoe, además do laa ya mencionadas, tomemos ol siguiente modelo teórico 
exactoz * 

La aproximación polinomial dentro de la región limitada, donde loe 
valores de .t' e eetA.n entre L.Y....J. ea 1 

Eetos dos modelos representan el mhmo proceso. El modelo emp!rico se 
desarrolló deopuáe de ajust&.r nueve valoreo obtenidoc de l con una matriz 
experimental de 3*3 con valorea do X 1 y de X 2. La matriz es una ei:mplificaci6n 
de loa dieei'ios experimentales que coneideraremoe posteriormente. 

(*) Este ejemplo se obtuvo del curso "Experimental oesign" de la 
compai'ita Dupont 
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En las figuras 4,2a y 4.2b, ee encuentran laa repreoentacionee gr6ficas 
de los modelos te6rico y emptrico para loo valoree de 'Kl y X2 do l y 3. Dentro 
da esta regi6n, se llevó a cabo la experimentación que nos llev6 a la 
conatrucci6n dol polinomio. 

Lao U.neas representan loe valoreo quo toma la reepueota ':J... Por medio de 
aste ejemplo podemos comprobar que la aproximación polinomial describe baatante 
bien el sistema dentro del rango de X•o por medio del cual se conatruy6 al 
polinomio. 

~· Roprooentaci6n gr4fica de loo modelo teórico y omp1rico con valoree de 
variables independionteo entre 1 y 3. 

a)MODELO TEORICO b)MODELO EHPIRICO 

><, ..... 

En las figuras 4.2c y 4.2d, ee han graficado amboe modelos dentro de un 
rango m3.o amplio, de 1 a S para loe dos factores. N6teee que la predicción del 
modelo polinomial eo sumamente pobre fuera del rango de donde ae aac6 el 
polinomio. El modelo exacto toma valoree tan altos como 300 y muestra un 
comportamiento asintótico para valoree bajos de .Xl y altos do X.2. Por otro la.do 
el modelo polinomial tiene comportamiento cuadrAtico fuera del rango do donde 
se tomaron loe datos. 
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~ 
Repreaentaci6n gr4fica de 1011 modelos te6rico y emp!rico, ahora en el 
rango de X• B de 1 A 5. 

c)HODELO TEORICO d)MODELO EHPIRICO 

Zo 

Con esto podemos concluir que si tenemos inter6o en conocer el 
comportamiento del aietema dentro del rango de 1 a S para 10111 valoreo de )t'.l y 
X2, entonceo oe debe obtener el modelo experimentando con eaoa valorea. A 
continuaci6n ee presenta el nuevo modelo el cual oe obtuvo mediante una matriz 
de l*l para loe valorGB de ~1 y Y.2 entre l y S. 

y • 329 - 231~1 - 44~2 - .000002nx2 + ss.sl\J.-2 + s.35¡¡2-2 
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La nueva gr4.fica es 

~ 
Representación del nuevo modelo polinomial formado a partir da expor1.znentacl6n 

con valoree de las variables independientoo entro l y s. 

•) 

5 so eo 'ºº 

. 
Dos atributo1t de la nueva grl'ifica son: 

l. Dentro del rango de 1 a S, ol nuevo modelo poU.nomial ee aproxima al 
modelo exacto mejor que el primer modelo polinomial. 

2. La exactitud del segundo modelo polinomial dentro de1 i:ango da l a 5 
no ea tan buena como la exactitud del primer modelo po1lnomial dentro 
del ranga de 1 a 3. 

Resumiendo1 
Los modelos teóricos, coma las leyes f1alcaa, pueden usar•• para 

predecir el comportamiento de un sistema on una regl6n alojada d• la zona an 
donde se calcularon loa par.1metroe. Eato no ea ae1 para loe modela• empI.ricaa. 
un modelo polinomial oencillo es útil generalmente para una lntor~laci6n, 
aunque ol grado de confiabilidad es mejor dentro de la región exped.mental. La 
extrapolaci6n es generalmente bastante mala. Entre m:is eo aparta da la re916n 
de donde se obtuvieron los datos, las predicciones son m&e pobreo, hasta llegar 
al grado de no tener sentido. Por lo tanto, loo datos deben cubrir totalmente 
la regi6n donde oo har&n las predicciones. 

El uso de un modelo polinomial se restringe a la región en la. cual •a 
efectuó el estudio, mientras que el teórico es de uso mas amplio y permite 
extrapolaciones. 

En el capítulo ocho se ejemplifica. la obtención de un -modelo emp(rlco a 
través de datos teóricos. El mcdelo empírico predice la conversión de óxido de 
propi.leno a. partir de propilén clorhidr!n. 
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4, 3 USO O.EL HETOQO QE ASCENSO ACELERADO Y EL HETOQO SIKPLEX 

Eata Bección pretendo presentar una técnica que noo: lleve, a partir del 
polinomio da primer orden previamente construido, a una región óptima para el 
eiatema en estudio. Frecuentemente se encuentra que on esa región, un modelo da 
•BtjJUndo grado nos proporciona una adecuada representación. 

si !ntentaramoe ajuetar una !unción emptrica como un polincmic dentro de 
toda la región de operación, o oea, donde el sistema puede operar, la función 
que ne requirl.rta 1.nvolucrar!o. un número do experimentos excesivo. Pero en 
general, no es el objetivo conocer toda la región de operación, sino 6.nicamente 
ciertas eublreas o regiones que noe sean de interés, las cuales pueden ir 
variando mientras avanza la investigación. 

Como habtamos hablado en la seccion 4, 2, lejos de la región de dieef\o, 
loe contornos de la superficie que representa el polinomio generalmente no se 
aaemejan a los contornos de la superficie real. Por lo tanto, podemos eoperar 
que nuestra aproximaci6n sea 6.til a6lo en lae vecindades mao pr6x.Lmae o 
inmediatas de la región experimental. 

Si, por ejemplo, eotuviéramos cercanoo a un mAximo, podr!amos 
representar aproximadamente sus contornos ajustando un polinomio de oegundo 
grado a una oerie de experimentoe localizados da una manera adecuada. Poro si 
estuviéramos estudiando por primera vez el sistema, entonces nuestras 
condiciones experimentales no eotartan tan cercanas a tal mA.ximo. Be por esto, 
que el experimentador necesito do un proceso adecuado que le lleve a esas 
condiciones donde le pueda sacar el mejor provecho a su ecuación de segundo 
grado. El método de "una-variable-a-la-voz eo uno de loe procedimientos 
preliminares tales. otras alternativas, en nuestra opinión, man económicas y 
efectivas, oon el método de ascenso acelerado y ol rnetodo Simplex. El método do 
ascenso acelerado y el metodo Simplex son procedimientos preliminares. 
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Repreaentaci6n de una etapa del procedimiento de ascenso acelerado con 
detalles del disel'io da primer orden y la dlrecci6n da aacenao acelerado. 

f ~nc~'Oc;ón 
L::rdturo 

Tif!tt\po 



4 3. 1 out hace el Método de l\ocgnoo Acelerado 

supongamos qua aponae eotamoe iniciando la inveotigaci6n y que queremos 
saber •i hay oportunidad de mejorta. Podemos esperar que loa contornos ple.nares 
que representan la ecuación de primer grado nos puedan aproximar a un punto 
como P (fig. 4.3.l) el cual eet& baotante lejano al óptimo. La dirección da 
ascenso acelerado serta la que noe llevara a una región de rendimiento maa 
alto. (Se habla de daaceneo acelerado oi nuestro objetivo ee reducir una 
reapueota y ast optimizarla, como podrb ser el ni vol de impuroza). Para 
obtener la ecuación de primor grado que nos aproxime al punto P, oo nocooitar!a 
llevar a cabo un dieei\o de primer grado como el quo oe ancuontra en la figura 
4.3.1. 

Al ir experimentando a lo largo del camino de aeconeo acelerado, va.moa a 
ir llegando a regionea donde ol rendimiento sea mayor. El punto que ea vaya 
encontrando, o ya sea que lo obtengamos por medio do una interpolación, al cual 
nos vaya dando el rendimiento mas alto, va a sor la base para la conetrucci6n 
de un nuevo dieei\o de primer orden y poetoriormonte a uno de segundo, en caso 
do ser necesario. 

Para un proceso ya operando y al cual ae le quiere optimizar, eetaa 
técnicas no son de interés, puoo para babor llegado a lao condicionen actuales, 
seguramente ya se usaron y un proceso aoi no presenta ya ningCm efecto de 
primer grado. 

4.3.2 E1emplo 

Vamos a retornar el ejemplo que unamos en la eeccion 4.1.4. El objeto de 
esto experimento era encontrar lae condiciones de temperatura de reacción y 
tiempo de reacción que nos llevarán a un rendimiento mA.ximo. Hasta ahora Be 
tiene el siguiente modelo de primer orden. 

'/ • 61.B -t 2.35'1C,l + 4.5:<2 

El camino de ascenso acelerado Be puede calcular de la aiquionte manera. 
Empezando en el centro de la regi6n experimental se oiguo el camino moviendo )(•2 
• 4.5 unidades en X2 por cada Xl .. 2.34 unidades de Xl, o dicho de otra manera 
4.5/2.35 • 1.91 unidades de X2 por cada unidad de :<1. 
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condiciones 
codlficadao tiempo temperatura re•pueeta ----------- (min) (oC) ob••rvada 

Xi li• ~ I S<2:Xl:~~I _.w_ 

condicioneo 75 130.0 5,6, 1 62.3 
en el centro (pr""*11o) 

ascenso 1.91 ªº 134.S 73. J 
a.colorado J.83 65 139.6 

s. 74 90 144.4 10 86.B 
7.66 95 149.l 
9.57 100 153.9 5s.2 

Lao corridas que se hicieron en loe puntos 8, 9 y 10 dieron lo• 
rendimientos indicados. La corrida 8 (Y • 73.J) anlm6 al experimentador a dar 
un gran salto para la corrida 9. Sin embargo, el rendimiento en la corrida 9 
bajó. En la corrida número 10 el rendimiento se mejoró. Por medio de este 
mátodo ee concluyó que loe olguienteo experimentos se debtan hacer en puntea 
cercanos a la corrida 10. Alrededor del punto 10 se puede construir un modelo 
do primero y deepuGo complementar con uno de aogundo grado. 

Hientrae se va uno acercando hacia la región de rendimiento óptimo, loe 
efectos de primer orden se van haciendo poquei'l.os, y aumenta la poeibilidad da 
que necesite una aproximaci6ó'\ de eequndo grado. 

4.J.3 ComentarlofJ Generales sobre ol Método de Ascenso &celO[lldO 

lAaceneo o poeceneo Acelerado? 

En eoto caso, el objetivo de la función ora incrementar ol rendimiento, 
pero en otros ejemploe, podria ser disminuir el coeto o el nivel de impureza. 
Esto requir!a un camino de deoceneo acelerado que ee trabajarla cambiando el 
signo de la función objetivo y trabajando el problema. igual como •1 fuera 
aeccnoo acelerado. 

lCuándo funcionan estos m6todoe? 

cuando eetamos buecando encontrar un rendimiento mas alto, como en el 
ejemplo, sería pérdida de tiempo el estar trabajando en regiones de 
rendimientos bajos. con loe efoctoo de primer orden que r•pre•antan lo• 
contornos de estas regiones de rendimiento bajo, nos podemos dirigir, por medio 
de ascenso acelerado hacia regionoe de rendimiento mas alto. Conforme vamoe 
avanzando hacia la región de rendimiento mayor, los efectos do primer ardan •• 
van haciendo pcquei'l.os comparadoe con los de segundo orden, con el error o con 
loe doe. Es entonces cunndo se detecta la necesidad de paear a una aproxi.maciOn 
de segundo grado. 
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Para detoctar la necesidad de una aproximaci6n do aogundo ordon ea toma 
cuenta el contrasta que hay entre loo afectos do pri.tnar orden y los efectos 

da interacción. Ademle se verifica la existencia da curvatura (de esto se 
hablar6. en la siguiente sección). 

4. 3. 4 U Dieei'9 de Primer Orden como Piedra l\ngular 

Suponga.meo, que después de previao aplicaciones del método de aacenao 
acelerado, se ha formado un nuevo disei\o de primer orden. Después de hacer las 
verificacionee apropiada&, oe vo qua ya no se puede seguir avanzando por medio 
da esto método y que se roqulere en vez una exploraci6n de segundo grado. !n 
estos caooo es posible incorporar el dioei'\o do primor orden acabado do 
constru!r como piedra angular del dleoi'\o de segundo orden que ahora se 
requiero. 

El m4todo de aoconoo acelerado casi nunca ea un paso final. Su valor 
principal ea el ser un procedimiento preliminar para movernos a la reglón do 
interés y las vecindades de una respuesta mejor, la cual merezca una 
investigación m&.a profunda. 

4. 4 METOOO SIHPLEX 

El concepto original Simplex surgió de Box y Wileon que combinaron la 
metodologh de superficie& de respuestas y técnicae de aeceneo para producir un 
algoritmo capaz de variar muchoe factoree de manera eimultAnea. y do llegar al 
nivel óptimo de una respuesta. 

El método secuencial Simplex utiliza. como base una serie de kil puntos 
dentro de un oapncio do k dimensiones. 

Dentro de un espacio de dos dimensiones, un olmplex regular ea un 
tri6.ngulo equilAtero, do tres dimensiones os un tetraedro regular y do n 
dimeneionee ea un hiperpoliedro. TJna figura Simplex ea una figura geométrica 
que tiene uno o mAo vérticeo que el número de factores. 

Los experimentos ee efectúan dentro do las condicioneo experimentales 
correepondientea a lao vértices de loo punto e dentro del dise~o simplox. Para 
cada punto ee asocia una respuesta u. 

M,g - Canalete en eliminar el punto on el cual la respuesta es la menos 
buena y se reemplaza por otro punto aituado al lado opuesto de oota sobre el 
eje que paoa por el centro· de gravedad de loe otros vérticeo. 

El método funciona mediante cambios sucesivos de dirección. Cada nueva 
medida ea incorpora a las anteriores después de eliminar la mAs mala. Laa 
reglas a seguir son lao aiguienteo~ 
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~ - A partir del Slmplex de inicio, el punto con el cual la 

!:·~:~;~16~ª .~ª =~~:ºbu:~· ;~.::~:~º":a Y ~~ª ª(:t1:ure P~~º:ur:!::~~!~~ 
con•ervando ••1 la rec;iularidad del nuevo Simplex. A esta tranaformaci6n 
aa · 1e llarnarl reflexión. 

~ - Si la aplicac16n da dos veces consecutivas da la regla l, 
conduce a encontrar el punto anteriormente abandonado, esta misma regla 
1 deba aer aplicada al eegundo punto mlo malo del Slmplox anterior. 

~ - Si daepu4s do k±.1 rcfle:donee ee conserva una arinta en loa 
Slmplex euceeivoe, la experiencia correspondiente a este punto ea debe 
repetir. 

~ - Hay qua aplicar otro nuevo tratamiento en el caso de que una 
arista del aimple:c ea utilice deapuée de H iteraciones. 
li ea define mediante la eigulonte relación emptricat 

M • 1.65k + 0.0Skª2 

donde k ee el nCimero de factores 

A continuación oo proeontan varion disei'\os Simplex para iniciar el 
mátodo. 

-~. para k • 2 

Su c-orrespondiente matriz de experiencias para k + 1 puntos ee 

punto 
1 
2 
3 

k 
):t+l 

FACTOR 
3 k+l k 
o o o 

p q q q q 
q p q q q 

q q q • • • p q 
q q q ••• q p 

Beta caso de Simplex se utiliza cuando sospechamos que la reapueata 
inicial menos buena no oe el puntr.> donde interaectan al eje de Xl y de x2. 
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4.4.1 F6rtnula de Cálculo de coordgnadao 

Para dos dimensiones: 

x2m' K' 

X2 

x2m 

xlm Xl xlm' 

71 

A 

)(, 

P"".J•e<o de"" S;~ 
Superi.....,p-.iesto de. 

lino S4.!pe,.fic;e 
de ref>p~t05 

h;potétrco 

G aeta enmodio de MM'y BC 

xiG • xim + xlm • • x1lL..:L.K.1.s; 
2 2 

xlH'• 2<xiB + xiCl - xlH 
2 



Para treo dime ne iones i 

x2 

H 

{xiG - xiB) + {xiG - xiC) + {xiO - xiD) • O 

xiG • (xiB + xic + xiD)/3 

xiG • {XiM + xiH') /2 

xiK' • 2 fxiB + xic + xip1 - xiH 
3 

xiH'• (2/k( aum xi%})- xiH 
l<•z<•k+l 

donde k son parAmetroa o dimonaionea 

4.4.2 Simplex de Tarnaiio rijo 

En este caso, oxieten tree limitaciones aparentes& 

1- El óptimo no ae localiza con precisión, excepto por ca•ualidad y que 
no sea el buscado. 
2- Se puede localizar un Optimo local-. 
3- El progreso hacia el óptimo puede eolamonto procador a un pa.•o 
constante. 

Ninquna de estas limitaciones ea grave, y puado, •in embargo, ••r 
benéfica, Para localir:ar con preciai6n un óptimo, oe puede iniciar un Simpl•x 
dl3 menor tamai\o dentro del óptimo localizado mediante al simplex de mayor 
tamai\o. Por otro lado, si el Simplex tan oolo nos va a llevar a la región donde 
vayamos a conetru!r un modelo de segundo orden, entoncea, a• enteramente 
adecuado el simplex de tamaño fijo. 
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Y por 6ltlmo, al localizar un 6ptlmo local en vaz del global, no aa un 
problema del método en particular, sino da todos. Empozar la bCiaqueda deade 
otro punto del aapacio factorial eotablecer6 ai al óptimo ea local o no. 

4.4.3 Slmplex de TM)aj'9 variable 

Zl variar el tamafto del Simplex tiene por objeto acelerar el procOBO de 
alcanzar la región óptima y la loca!izaeión del óptimo preciso, Bato se hace 
por medio de la expnneión y contracción de las operaciones del mlitodo, 

El movimiento del Simplex eatA gobernado por lae miomas reglas b6eicae 
del Simplex de tamai'io ajustado. 

El ml'itodo Simplex noe sirve al igual que el rOOtodo do aeceneo acelerado, 
para llegar a regiones donde donde eo encuentra la respuesta óptima. y podamos 
seguir trabajando nuestro modelo de segundo orden. A difen1ncia del método de 
aecanao acelerado donde eo parte do una función, el m6todo eimplex parte de Un 
punto experimental de inter4h y alrededor de 61 se construye el almplex que va 
llevAndonoe .o. valoree deoeadoe. Eate m6todo es empirico y puedo dar soluciones 
muy rApidae. 

4.4,4 Obtencion del Simplex para yariableo Codificadaa 

PUNTO l 2 3 
l o o o 
2 p Q Q p • .923 
3 Q p Q Q - .235 
4 Q Q p 

X1 X'l. XJ 
o o o 

.923 .235 .235 

.235 .923 .235 

.235 .235 .923 
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4, 4 AJUSTE QI MOQRLOS QE SE'GVHpo ORD);;H 

En la •ecci6n anterior eotudiamoo la 1Danera de pasar, por modio del 
modelo do primer orden ya conetrutdo, a una reqi6n donde la. respuesta aea 
·optima, por medio de loe m6todo de eecenso acelerado y ol método almplex. Bn 
esta sección veremos t6cnicas que nos ayudarán a determinar ei ea neceaario 
conatruir un modelo do oegundo grado para repreaent!lr "ll ei9t!lr.'La, ol. cual 
requiere hacer mA.s experimentación. Eoto se hará: modiante an.Uioia de varianza 
y verificaciones de curvatura e interacción. Se pr6oentad.n adomAo maneras que 
noo indicarán c6mo verificar oi un modalo cmptrico es correcto, mediante el 
anAliaie da reoidualeo. En caoo que el modelo no fuera apropiado, ea decir, que 

-no representara adecuadamente la región de interés, se ensenarán opciones para 
correq ir lo. 

4 4 .1 yorifi.cacionoe de cyrvatura e InteraccL6n 

La manera mas sencilla de comprobar la necesidad de construir un 
polinomio do negundo grado oo mediante lao vorificaclonoo de curvatura y de 
interacci6n. supongamos la oiguiente tabla de datos, con 13 cual ceguiremoe 
trabajando el mismo ejemplo que se us6 para el mótodo de ascenso acelerado. 

no.mero variables •in variables 
s1~ !r:Q[[l,!i)§¡ s:od1flca.r codifi~:a~,da.n &:eodLm!!Z11t2 

'1 ,2 X1 '2 -------------------------------------------------------------------
11 80 140 -1 -1 78.B 

eo9undo 12 100 140 1 -1 84.s 
diseño 13 80 150 -1 1 91.2 

de 14 100 150 1 1 77.4 
primer 15 90 145 o o 89.7 
ordon 16 90 145 o o 86.8 

corridas 17 76 145 -12 o 83.J 
añadidas 18 104 145 ..¡2 o 81.2 

para 19 90 138 o --fi 81.2 
formar 20 90 152 o 11 79.5 
diseft.o 21 90 145 o 87.Q 

compuesto 22 90 145 o 86.0 -------------------------------------------------------------------
Suma de cuadrados 

El orden de lae corr ldae fue alea.ter io 
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- Interocci6n - El modelo planar supone que loa etactoa d• la• vadabl•• 
ea aditivo y que no existen etectoa de interacción entre laa variable•. 
La interacci6n entre las variables ae medir1a mediante el coeticl•nte 
p12 y este numero noe indicará la magnitud del efecto da interacción. 

,S12 • -1/4(1*78.8 - 1*84.5 - 1•91.2 + 1*77.4) • 4.875 

- ~ - otra verificación de planaridad local, ae haca comparando 
el promedio de loe cuatro puntos del diseno factorial 2"'2, Yf, con ol 
promedio en el centro del dioeñb, ye. Si penaamoo que el dioei'lo eat4 
como eentado en el centro de un plato sopero, ea puodo ver que Yt - Y·c 
ea una medida do la curvatura global da la ouporficie. Se puedo ver 
también que si ,Sll y 1322 oon loe coeficientee de ¡<1A2 y da x.r2, eata 
curvatura eerí.a J.11 + ~22. Por lo tanto pAra calcular la curvatura 
global 

Yf - Ye• ,!>11 + fJ22 • 1/4(78.8 + 84.5 + 91.2 + 77.4)- 1/2(89.7 + 86.9) 
• -5.275 

Dada la magnitud de eotoe valoree y ootablociendo un nivel de confianza 
en la región donde eotamao trabajando el polincxnio de primer grado ea 
inadecuado 

4.4.2 l\nUhie de Varian:.a do loo patos 

Otra técnica útil para darnos cuenta oi existe la necesidad de un 
polinomio de oegundo grado, y por lo tanto, de la olaboraci6n de mAe 
experimentación, es el anAlisis de varianza de loo datos. Para determinar ai el 
modelo de primor grada ea adecuado, oupondremoo que el de segundo grado 
representa de manera adecuada ol oiotema. Esto no hace experimentando con uno• 
cuantos puntos, sin replicar, para poder construir un modelo de mttc¡undo orden. 
En caso de que se viera la necesidad de un modelo do segunda orden, aa hartan 
estos mismos puntos, pero a.hora Di con roplicaciGn. El an,liuis de varianza ae 
hace:. de la siguiente manera: 
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Tablo 4.4a 
Polinomios de cero. primer. y pegundo grodo o1uetodo o 101 datan 

Polinomio de Qrodo cero 

Función de reopueeta esperado y• .. Y• 83.88 
Regresión de la ouma de cuadradoo So • { (J y}-2/n • 84 436.96 

(lgl) 

Polinomio de Primer OrftdO 

Función de respuesto. esperada '('. 84.73 - 2.2025't1 + 1.325X2 
Regresión de la eumo de cuadrados Sl • 86 196.92 (3 91) 

rol t nornio de Segundo Gra~ 

Función de respuesta esperada • 67.36 - l.39Xl - 0.37X2 
- 2.15>'1"2 - 3.12)(2"2 -4.8BX1l<2 

Regresión de la auma de cuadrados S2 • 84 SS2.79 (6 gl) 

Tabla 4.4b 
Anál lelo de varianza 

Fuente suma de cuadrados 91 Media cuadrAtico F 

Media 
(poU.nomio de 
grado cero) 84 436, 96 

Aftadiendo tlirminos 
do primer orden 1759.96 879 ,98 879.9/16 

Af\adiendo t6rminoe 
de segundo orden 1644. 13 548.04 34.09 

Residuos 96.45 16.075 

Total 84 649.24 12 
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Podemos var en loa datos que tonemos en la tablas 4. 4 que •• corrió un 
diaafto da exparimontoa a 5 nivoloo, o oea, con 5 valorea para cada variable 
(-aqr2, -1, o, 1, •qr2). Eato ae hizo para poder conatruir un modelo de aegundo 
orden. La conatruccicfo da e ato• modelo a ea verá en la aección 4. 5. 

En la tabla. 4.4a 11e muestra la •wna de cuadrados de laa reapueataa 
obtenida• aplicando cada polinomio (de cero, de primor y de segundo grado). En 
la tabla 4.4b aa encuentran loa anAlioie de varianza que son la reata de la 
auma de cuadrados da lae reepueotao obtenidas aplicando cada polinomio menos la 
auma do cuadradoa do las reapueataa del polinomio de grado inmediato menor. El 
residual ea la suma de cuadrados do loa datos menoo la suma do cuadrados del 
polinomio d• aegundo grado, del cual habtamoo supuesto que rapreeontaba 
adecuadamenta a la función de respuesta. La MS o media cuadrAtica ea la 
d1viai6n de 85 (auma de cuadrado•) entre loa grados de libertad. 

El cociente !' 

media cuadr6tica paro loo t6rmlnoe do negundo grado anndJ...dQ..u. • ~ 
media cuadrAtica para el residuo 16.075 

34.09 

nos indica quo el polinomio de primor grado no ea adecuado ya que el 
valor máximo qua puede tener V oa de J.29 (valor critico}. Este ee encuentra en 
la tabla que en mueetra al final dol capítulo donde eat.ln los valorea do F a 
95\ de nivel do confianza. El valor F (cociente de varianza P'isher) representa 
el valor calculado del cociente de varianza, con gld gradoo de libertad 
asociados con al denominador y 9ln gradoe de libertad aeociadoo con el 
numerador. zata prueba F no se limita a preguntar si laa doo varianzas aon 
diforontes sino que busca la respuesta a la pre9untaa ¿Ee la varianza debida a 
la falta de ajuste algnificativamento mayor a la varla.nza dobida eolamento a la 
incertidumbre experimental? En oete caso se puede rechazar la hipótesis de que 
el polinomio de primer grado eo adecuado, con 95\ de confianza. 



1. 1. 3 yerlf Le1eion11 ppra el u10 de Hlnimop CU1drado1 

Para el uao de el m6todo d1 m1nlmo• cuadrado• •• han h1cho vario• 
•upu1atoa acerca d• 101 relidual11, t.11 loa cual•• •• dabe verificar d •on 
ciertoa, y en el ca10 que no lo 1ean, •• deben corre9ir. 

Loe re1iduale1, llr ion la1 dU1rencia1 entre lo que 11 ob1orva, y lo 
que la ecuaci6n de ragr11i6n predice, 011 decir, qu6 cantidad no •• capas de 
explicar la ocuaci6n emp1rica. Podemo1 tambiOn decir que ll ion 101 error•• 
ob11rvado1 •l la ecuación •• corr1cta. Loa 1upueato1 qua <;¡liilneralmente 11110 hacon 
ion que loa error11 ion independiente•, tienen d• media cero, varianza 
con1tante y 1iquon una dhtribución normal, De1puln da anali:&ar loa reddualaa 
•• podrA concluir lo aic¡uiento1 

l. Lo• eupuento1 parecen habar •ido violado• (de una manera e1pec1fica). 
2. Lo• aupueatoa no parecen haber 1ido violado• (lo cual no quiero decir 
que 1e puada concluir que 101 aupuaatoa aon correctos). 

La manera principal para analizar loa reaidualea e1 9raUcAndoloa, Bata 
manera ea baatante 1oncilla y confiable y laa principales formaa da hacerlo 
aon1 

a. De una manera total, e11 decir, en el absoluto. 
b. En orden socuancial, ea decir, en el tiempo en quo ae hicieron. 
c. contra loa valores obtonidoe de Y mediante la aplicación de la 
ecuación. 
d. contra lae variablea indopondientee x. 
e. cualquier manera que eoa eonaiblo para el problema en particular que 
ae oaté estudiando. 

l. qr6ficns totales o abqolutae, 
Cuando los reaidualon ne grafican en absoluto, y al modelo es correcto 
loa reaidualea deben aparecer como una distribución normal con media 
coro. Si la 9r&fica parece ligeramente anormal, podemoa usar oat&ndarou 
para juz9ar 9rA.ficaa, loe cualea han aido publicados por Rand 
Corporation, Para juzgar este tipo de grificae, ao requiero algo da 
prActica para •abar que tan anormal se debe ver una grlfica para poder 
doclr que contradice los supuoetoo de normalidad. 

2. qrAficao en Secuencia de Tiempo 
Vamo• a aeum.Lr que unos reeiduales al graficarloe ve. h aecuencia en la 
quo aa hl:to ol oxporimcnto, noe dart como reaultado una banda horizontal 
como en la figura.. 4.4.la. Esto noa estarla diciendo qua el efecto del 
tiempo no afecta los datoe a largo plazo, Sin embargo, al aon como loa 
do la• fiquraa 4,4.lbt 4.4.lc, 4.4.ld, podemoa concluir que el tiempo ea 
una variable que no oe ha tomado en cuenta. 
4.4.lb - La variam~a no oe constante e incrementa con el tiempo, 
implicando que ae debe hacer un .s.n!.liala de mini.moa cuadrados 
ponderados. 
4.4.lc - Se debió incluir un t6rmlno lineal en el tiempo. 
4.4.ld - Se debieron incluir términos lineales y cuadr6.t.lcoa en el 
tiempo. 
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4.4.lb 4.4.lo 

~ 
~ 

4.4. ld 

3. qr6Uca contra X 
Al igual que en el caao antar lor, lo. graUce. que repro11entara una •banda 
horizontal,.. quorr1a decir que la gr6fica no mueatra ninguna 
anormalidad. La anormalidad se indicada por medio de la• otraa 
9rlficae. 
4.4.lb Varianza no conotante, como ee hab1a supuesto. Se r.eceaitan 
mtnimoe cuadrados ponderados o una traneforme.c16n de la• obaervaclonea 
Yi. 
4.4.lc Rxlate error en el anllisla. La deaviac16n de la. ecuaoi6n •• 
siatem&tica. Bato efecto también ee puede deber a la omie16n del t6rmlno 
Do en el modelo. 
4.4.ld Bl modelo ea inadecuado. se necesitan t6rmino11 extra (de 
lntoracc16n y cuadrA.tlcoa) o una traneformacion de la obaarvac16n Yi 
antea de hacer el anliliaie. 
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4. Orntlco contra X 
otra vez, la l>anda horizontal ao conaidera aatiafactoria. La• anomal1aa 
1ndlcani 
1. Varianza no conotante, ae neceaitan rntnimoa cuadrado• ponderados o 
una tranaformaci6n da laa Y• s. 
2. Error en loa cllculoa1 no 118 ha perdido el efecto lineal de x. 
3. S. neceaitan t'rm1.noe extra, por ejemplo, un t6rrnino cuadrAtico •n X, 
o una tranaformac1.6n en laa Y' a. 

!i. otro11 t1poe de Qrf,ficag 
cuando ao tieno conocimiento del problema on estudio, ee pueden elaborar 
otros tipoa de grlficaa. Supongamoa, por ejemplo que tenemos 11 
obaervacionee, que nos dan como reeultado 11 residuales. Supongamoa que 
eotaa observaciones provienen da experimElntaci6n con 3 t1poa de 
mlqu1naa, y que loe gr6.ficas nos d;m resultadoa como loa de las fi;uraa. 

Hf.auina B 

..... 
Betas grAficae nos augieren que existe una diferencia b.ioica en el nivel 

de la respuesta Y de la mA.qi¡ina e comparado con las m!qulnae A y B· Beta 
diferencia aa podr1a incorporar al modelo mediante la introducción de una 
variable "de mentiras". 

En general, loe residuales se deben graficar de cualquier forma 
razonable que ea le ocurra al experimentador, basado on un conocimiento 
especializado del problema bajo estudio. 

4. 4d Puntoe p1eparadoe ( "outlier") 

cuando el valor del residuo de un punto ea mayor a 3 o 4 vecea la 
deaviacion inedia, ae lo conoce como un punto "dLeparado" (outlier). El punto 
disparado indica un punto que ea totalmente at1pico. Se debe estudiar con mucho 
cuidado para ver al la razón de su peculiaridad se puede determinar. 
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Lo qua ae au9iera hacer en caeos donde eot6n preoentea puntol!I 
diaparadoa, •• ali.minar la• obaervacionaa que loa producen para poder ver cual 
aa au afecto. Puede auceder que aean estos puntos loo quo eot6n dando pendiente 
a la 9r6fica de nuestro modelo, o que la eatén inflando, y que en realidad no 
exiata ninguna relación entro nuestra vartllbla independionto y la reapueata 
obaervada. 

De ningían modo as deben eliminar ain antes analizarloo a fondo ya que 
noa pueden &l!tar proporcionando información que el reato de loa datos no pueden 
darnos, puea 6otoo puoden provenir de circunstancian extremas. Si deopu6a de 
analizarlos noa damos cuenta que se deben a errores exporlmentalea o en la 
observación, aa pueden eliminar. 

4.4.5 Transformación da loo Varl.ftbhe 

como aa mencionó anteriormente, para poder utilizar el método do mtnimoo 
cuadradoa ea necesario que el modelo aea lineal en lae variableo. Para poder 
lograr esto, ae necesario a veces, que al an4.liais se lleve a cabo en variable• 
tranaformada•. lata necesidad surge ya que en ocasiones lae varb.bleu 
originales o el modelo en términos do las variables originales, no cumple con 
lo• supueatoa estlndaroe. Laa raz.onoe por las que ea puedo necesitar de una 
trllneformaci6n pueden eer1 

l. Ex6men de reoiduales. No exieten razones teóricas para sospechar que 
oe necesita una transformación, La evidencia viene del exáinen de 
rasidualeo. Las transformacionoo oe hacen, yo sea transformando 
logar1tmicamente la respuesta, las variableo o ambao cosas. 

2. Exhtencla de relos:i6n no Uneal. Coneideracionoa te6rJ.caa nea pueden 
decir que la relación entre doe variables no ea lineal. Una 
tranaformacJ.6n adecuada de las variableo puede volverla lineal. Por 
ejemplo, 

T • ab 

La relación entre T e i no ea lineal, pero ei sacamos 109ar1tmoa de 
ambos lados, podremos directamente aplicar laa t4cnica.a de re9reai6n. 

logT • log a + (J.) log b 

3. VJU:hnza no constantq. La variable dependiente que se eetA analizando 
puede tener una distribución de probabilidad cuya varianza e•tl 
relacionada con la media. Si la modia estl relacionada al valor de la 
variable in~ependiante Y., entonces la varianza de y va a cambiar con :is_, 
y no aerl constante. La diatribución de y tampoco aerl normal 
general.menta, lo cual invalida loe supueatos estAndaree para usar al 
metodo de m1nimoa cuadrados. Loa valoree que obtuviéramos da este modelo 
no •ar1an muy preciaoa, por lo que on estaa circunstancias ea mejor 
tranaformar loa datos para asegurar normalidad y constancia en la 
varianza del error. 
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4. 5 MOQELQS QI Sl!jQlJHOO ORPBN' 

una vez conatru1do el modelo de primer orden, a trav6a de un diaal\o 
factorial, y deapuéo de que noa haya llevado a las regiones de respuesta Optima 
por modio del m4todo de ascenso acelerado o almplex, se proceder! a la 
construcción de un modelo de segundo orden si ea que ae determin6 su neceaidad. 

Lo• diaei'l.oa experimentales que noa llevan a la conotrucción de un tnOdelo 
de negundo orden, ao oatudiar6n en cota aecci6n. su prop6oito eo ayudarnos a 
llevar a cabo la mejor experimentación con la cual podamos construir el modelo 
que mejor deacriba el sistema dentro do la región de interés. 

Bn el cap1tulo anterior hablamos sobro loa diooi\oo do primer orden, como 
eon loa diaoi\oe factoriales. Ahora trataremoa loo dioei\oa de segundo orden, ya 
que loa de primer orden solamente nea oirven para calcular efectos de primar 
orden y da interacción, pero no nos sirven para calcular otro tipo do efectos 
como la curvatura, dada por loe términos ~11)'.1-2 y p22)'2-2 del modolo 

'(ll • ~o+ ~Hli + p21<2l + ~ll~li-2 + {J22X21"2 + rli ••• (4.S) 

Como ae tienen que calcular efectos de curvatura, loa diaoi\oe 
experiJ»ontalea de segundo orden deben tener al monos tres niveles para cada 
variable independiente. 

4. 5 .1 D!seDoD do 8005-Hihon Uietrolla > 

Esta tipo de disei\oe nos permite obtener la lntormacl6n que se puede 
uaar para obtener un modelo como el que acabamos de presentar (ec. 4.5). Eetoe 
modelos, contienen 2k + 1 pirametroe, donde k ee el n<imero de factorea o 
variables del modelo. 

Loe dJ.oei\oa de estrella eet.§.n formados por un punto central da donde ea 
van a formar d1.ferontea combinaciones do factoreo movi6ndoeg negativa o 
poaitivamente de dicho punto. Loe dieei\oa de estrella gcnaran 2k + 1 
combinacionea da factoroo y 2k + 1 parlmetroa del modelo como al que acabamos 
d• preaentar. Zn la .t'J.gura 4.S.la y 4.5.lb ea muoatran diaei\oa de eetrella bl y 
tridimenoJ.onalea. 
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110. 1.5.1 

a. dlaeJ\o bldJJHnalonal b. dlaeJ\o trldlmenalonal 

+ 
En la aiguiente tabla tenemos un ejemplo donde •• preoentan lo• valore• 

que puede tomar un dineJ\o de ••tralla bldl.men•ional. ••ton valor•• deapu•• 
pueden aer ajuatadoa a un modelo como el que •e mo•tr6 anterlormante, mediante 
m1n1mos cuadrados. 

1. 
2 
3 
4 
5 

x1i 

2 
5 
5 
5 
8 

'JI.ti 

5 
2 
5 
8 

Codificando loa valorea tendr1amo• la alqulente matrb: 

X • -1 O O 
o -1 o 1 
o o o o 
o 1 o 1 
1 o 1 o 

3 .53 
5,75 
a.oc 
5.75 
3.50 

De estoo datoa se puodon obtener 2:k + 1 par&metroa a 2k + 1 
combinaciones de loo factores, por lo que no tenemos grado• de libertad pcira 
calcular el error o falta de ajuate. Como hemos venido mencionando, al no hay 
replicaci6n, como en eate ejemplo, el modelo obtenido debei dar un ajuat• 
perfecto. 
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Hay otros modeles que no ae pueden ajuatar a loa dato• que 1e obtengan 
de un diseno de estrella, como lo son loa modelos que pooeen interacc16n •ntr• 
!actores. 

4, 5. 2 Diaoftoe COffipueetoe 

Entre loo modelos que mejor aproximan una región dentro da una 
super!Lcie de reepueata, eatlÍ el modelo polincxnial de aegundo. orden. Para do• 
factores es al que se presenta a cont1nuoc16n. 

1º11 • {!,o + ¡Jl)(li + p2X2i + ¡l ll~li "2 + ¡l22x2i "2 + pl2XHX2i + rli 

Podemoo decir en goneral, que si k ea el nCUDero do variable• que •• va a 
inveatigar, el diseno de segundo orden completo tendr1a 1/2(k + 1) (k + 2) 
par'1netroe. SL decidimos usar un modelo polinomial de segundo orden completo, 
entonces al dieel\o experimnntal debe ser el adecuado para calcular loa 1/2 (k + 
l) (k + 2) par6.metroe que el modelo requiere. 

Loa modelos que podr1amoa usar aon el tcctorial a doa nivolon, con el 
cual podr1arnoa calcular po, Jll, p2 y ,812, poro no non permite calcular lo• 
par6.metros de segundo orden como ¡s11 y ,822 y para laa aituacionas dando e•tln 
involucrados m6.a de cuatro factores, hay muy pocas cocnbinacionee de factora• 
para calcular loe l/2(k + 1) (k + 2) pad.metroa que el modelo requiere. 

Es posible tarnbien uoar un dieei5o factorial completo a tree niyelev, 
J'"k, el cual neo proporcionaría los estimados ortogonaleo do loe efecto& 
lineales, cuadraticoe y de interacclon. La desventaja os que requieren 
demasiado numero de experimentoo cuando el numero de variables aumenta. 

otra posibilidad eon loe Q.i._eenoa do eetrella, que permiten el calculo de 
J!.11 y p22 junto con po, ,Bl y JJ2, desafortunado.mente no noe permittio calcµla.r cil 
par!metro de interacci6n ,Bl2, y para las situaciones donde estAn involucradaa 
mA.a de una variable, hay muy. pocas combinacionee do tactoree (2k +· 1) para 

·calcular todos loa parAmetroe dol modelo polinomial de oogundo orden completo. 
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A contlnuaci6n se preaenta una tabla en donda •e encuentran lo• nllmero• da pruebas 
qua aa necealtar1an para cada tipo de diaaf\o' 

TJ\KARO DB'L orsr:Ro DE SUPIRrrcnr QI BISPUIS:rA 

NUMERO DB NUMERO DE PRUEBAS EN DISEAO PRUEBAS BN E8!.!lli!M BH D2X-fi1E&Ul::U~IU 
lll=i!ll... COBPICIENTES m~ UIYJLI§ CUBO DB 

HQQELQ ~Uf!D. ~ ~HIBM!~ 

6 9 11 11 
10 27 17 15 
15 81 27 27 
21 243 29 '6 
28 729 47 54 
36 2187 81 62 

Si juntamos un diseno factorial a doa nlvalaa con un diseno da aatrella, tendremoa 
lo que ae conoce por un d!eef\o compuesto, que ae puede usar para calcular todoa loa 
parlmetroa del d!eoi'io do segundo orden completo. Si el centro de doe dlaaftoa 
experimentales coincide, ae dice del dioeno resultante que ea un dlsei\o central 
compuesto. Si loa centros no coinciden, el resultado ea un dleet\o no-central compuesto. 

Los dieei\ou compueetoa son dieoftoe factoriales de primer orden a loa que ea lea 
aumentan puntos adicionales que permitan calcular loe coeficientes de una •uperficle de 
segundo orden. 

Loa dioei'!.oa centraleo compuestos aon dlaonoa faotoriale• o factoriales 
fraccionarlos 2Rk a loe que se lea aumenta loo puntos de estrella como •igue1 

Xl x2 n3 xk 

¡-· 
o o o 

.¡ 
o o o -· o o 
• o o 
o -· o 
o • o 

o o 
o o ... . 
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Bl valor de .1. lo selecciona el experimentador. Para eato •• puedan u•ar 
varios criterios. Para el caso de traa variables indapendientea la m.at.ris esta 
dada por 

xl x2 xJ 

-1 -1 -1 
-1 -1 l 
-1 l -1 
-1 l l 

l -1 -1 
-1 l 

l -1 
D . l l 

o o -· o o . o 
o -· D 
o • o 
o o -· o o • 

Ee recomendable que el experimentador incluya m6a de un punto central 
para. poder encontrar otras propiedades del dieei'io. 

Loe primeros ocho puntos del diae~o son loa puntos factorialoa para 
ajustar un modelo de primer orden. El noveno punto ea el punto central del 
dieefto, y loo seis reetantee son loa puntos axiales dol cubo. En la figura 
4.5.2 ee da la ilustración geométrica del diaeno central cotnpueoto con tres 
variables. 

Si a • 1, el diseno tambián ee llama Cubo do coro Centrado, y cada 
variable ee mide a tres niveles. Si no ea igual a uno, cada variable •• mide a 
cinco niveles. El número de puntos experimentales que se necesita para ••te 
dieei'!.o ea suficiente para ajustar una superficie de segundo orden. Para Je > 2, 
el número de puntos experimentales es considerablemente menor que el qua •• 
requiere en un dieefto factorial rk. Otra ventaja del dieefto central compueato 
ea que oe presta para ser usado en experimantaoi6n secuencial ba•tante bien. 
Por ejemplo, supongamos que el experimentador empieza eu estudio de aupertlcie 
de reepueeta con un diseno factorial 2-k, sigue con el m6todo de ••canso 
acelerado y deepuee descubre por anUiaia de varianza (que ea estudlarl. en la 
eiguiente aeccion) que hay falta de ajuste con ol modelo de primer orden. Lo 
0.nico que ahora neceaitar1a aorta agregar a aua rk obaervaclonea, puntoa 
adicionales qua representen loa puntee axiales y al centro del disefto, con l.o 
que podrA calcular la superficie de respuesta de segundo orden. 
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4. 5. 3 Disetioe de eox-pebnken 

Lo• di•enoa de Box-Behnken excluyen la:O esquina a, donde todas las 
variables se encuentran on aue puntoo extremos, con frecuencia, a oatae 
comblnacionea extremas no oe puede experlmontnr, ya aeo. por eo9urldad, o 
porque la raepuesta que oe obtione no co olgniflcatlva. 'Evitando eatoe 
extremos, el dlaei'\o Box-Dohnken permito oeleccl6n de rangos mao amplloo. 
El dlaei'\o Dox-Behnken poco mao ccnoarvador que loe otroe 
mencionados. 

El disei'\o de Dox-Behnkon rellena una rogi6n oaf4!rica, En ol 
apendico ae preuontan loo valoree quo toman lao varinbloo codificada de 
este tipo do disei'\oa para doo, treo y cuatro factcreo. 

FIG. 4.5.J 

Dioenn do Box•Behnkon a Treo Hl.veh~o 
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4, 6 PROpIEDADES QE LAS t{ATRICES DE EXPERIENCIAS 

En esta aección ea presentarán procedimiontos que permitirán evaluar una 
matriz de experienciau conforme a las restricciones y peculiaridadea de nueatro 
experimento, y así elegir la mas apropiada antes de qua ee haya realhpdo 
ninauno exarieneh., Si al lector no está completamente farniliarlzádo con la 
terminol09Í.a y operaciones con matrices ea recomienda leer el apéndice de 
Hatr1caa antea de iniciar esta oección. 

Debido a ln diversidad de objetivos y problemas que loo oxperimontadoros 
afrontan, ae han establecido critorioo que noo ayudan a evaluar a una matriz do 
experiencias y qué tan adecuada ea para nueotro oxperi.mento en particular. 

Loa principales critarioe utilizados para claeiticar las matricoe eons 

l. - propiodpdep Intrlneegae - Lae cuales incluyen ol Criterio Econ6mico, 
la Secuoncialidad, la Partición o Fraccionamiento y la Robustez. 

2. - Calidad de loe Ep~ 

J, - Calidad provhional del Modelo Hatemti,tlco 

Eetae propiedades eon herramientas que dopenden exclueivamente do la 
eetructura de la matri~ de experiencias seleccionada y nos permitiran conocer 
las caracterleticas de la matriz antes de realizar ninguna experiencia. En caso 
de no que estas no sean aatiefactoriae, se modificarli o ee conetruir6 otra 
matriz con lae propiedades doaeadas (en algunos caeos, no se podran obtener 
todaa lao propiedades deeeadao, por lo que se necesita priorizar las que ae 
coneideren mas importantes). 

Un experimento exitoso no se extrae de un catálogo o de un libro de 
texto. Para evaluar un dieei'\o do experimentoe es neceeario eepeciticar1 

- Loa objetivos del experimento 
- Proposición de un dioeifo experimental 
- Modelo eatad!etico 
- Un estimado del error experimental 

4. 6. 1 propiedades lntrín11ecae 

I. criterio Econ6mico - El costo y el tiempo van a ser reetriccionee que 
siempre estar pre11entea al ele9ir una matriz, la cual va a requerir un 
número de experienciaa determinado. La caracter1etico deseada en este 
caeo ee que el nCunero de experiencias sea m1nimo, pero que sin embargo 
nos permita obtener una reepueeta confiable a las preguntas planteadao 
en el objetivo. Para medir la eficiencia promedio de cada experiencia se 
utiliza la relación n, y ae define de la siguiente formas 

\R,. (P/N)•lOO 
dondes 

P • Par6metroe eatimadtJs del modelo matem!tico 
N • N6mero de exporienc:i.ss 
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II. Secuenciolidod - La aocuoncialidad eo cuando oa posible reutilizar lo 
mejor poaible loa reaultadoa de una parte o de todao loa experiencia.a 
reoli&adaa anteriormente. 

A vece•, noa damoa cuento que loa roaul tado& iniciales qua noa dio al 
IDOdelo propuaato son ineuficiontea para representar de manera adecuada 
el fen6meno 11atud!.ado dentro de la región de inter6s. Hoy ocasiones 
donde •• puedo prever un cambio en la rrgi6n experimental, introducir 
nuovoa factorea o modificar el modelo matem5.tico (por ejemplo, aumentar 
el grado del polinomio) reutilizando loa datos obtenidos en la primera 
faao de lo experimentaci6n. 

III. P4rt1ei6n o Frocclonamlento - Una voz que ae establece la matriz de 
experlenciau, el experimentador puede llegar a enfrontarse a ciertos 
problocno.a pr6.cticoa al llevar a cabo loa experiencias. Ea por esto que 
se tiene que dea3.rrollar un pr09rama experimental un un corto por{odo de 
tiempo con al fin de evitar lo preaoncia de algunos factores no 
controlableo (temperatura Ambiente, envojeclmiento de un reactivo, 
etc.}. 

La t6cnico moa camón poro evitar el sesgo cuando se preoentan este tipo 
da problemao ea la partición en grupos homogéneos do lo matriz do 
experiencias que proporcionarán una información equivalente y en donde 
loa factores no controlados se pueden considerar constantes. Algunas 
inatricea de experienciaR poseen esta propiedad y otrao no. 

IV. R2ID!.W;. ... Cuando se preeontan erroreo pequei"i.oe en la experimentación y 
asto provoca grandes variaciones en loo valoreo de loe cooficientee, se 
dice que D.Q eo una matriz robusta. 

Actualmente se manoj a como concepto de robustez cuando al comportamiento 
de un oistemo (roapuestao) no lo afectan loe factores ambientales, ea 
decir, las condiciones que el experimentador o fabricante no puado 
controlar (condiciones arnbiontalee, caracterieitica., d'-! lao matori<io 
prima.a, condicionen de proceeo del producto, etc.). 

4.6.2 Calidad de loe Coeficlenl:eo 

Antea de describir los criterios de calidad de loo coeficientes, ea 
hablad. sobre el dominio o región en donde se encuentran los valorea de loa 
coeficienteu. Uno de loo puntos b6.eicoa aobre loo que oe basa la toorta del 
dieei\o de oxporimentoo oo sobre la hip6teals de que el error experimental so 
comporta siguiendo una distribución normal, con media igual a cero y varianza 
o', y que se representa como N(O, 02). Con lo anterior algunos autores han 
determinado loa limites do los coeficientes (,B) que cumplen con la siguiente 
relación• 

(b - Pl (X' X)(b - pj • p o' F 
o( (p, ") 
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b • Vector de loa eatimadorem de loa cooflclente• obtenido por mtnilrioa 
cuadrados (Vector b) 
p • NOmero de par&metroa del modelo matemltico. 
a-2 • Batirllaci6n de la varianza experimental 
F • Valorea de la prueba eatad:t.at lea 

• Hllmero de grados de libertad aaociadoo con a"'2 
;,e • Nivel de confianza eoleccionado 

Zata dominio ea una hiperelipee on ol a•pacio de coat1c1entea, cencrado 
sobre p. Se puede decir quo loe verdaderos valores de loa coet'ici•nt•• •• 
encuentran dentro de la elipse con un rieago ~ ... COmo el volumen d• la elipse 
os inverearnente proporcional al determinante IX'XI en un disol\o da experimento• 
adecuado, el valor de ¡x•x\ ae puedo maximizar minlmi~ando la región de 
confianza y awnontando la precisión de p. Loa criterio• de calidad •atan 
relacionados directamente a laB caractert.aticaa de eata elipse. La• 
c11.racter:t.sticaa tales como volúmen, forma y ori•ntaci6n deponded.n únicamente 
da la matriz de experiencias. Así tenemos que1 

~ - El volÚmen eot6 relacionado a la preclai6n global da loa 
coeticientee a un determinado nivel de rioeqo. Cuanto in.la pequel\o oa el 
dominio do confianza, mayor ea la preciei6n global. So buscar& la matrir. 
de experiencias que mini.mico ol volumen de la ellpae (d). 

l2Drul - Nos describe la dieperai6n de la elipse. Una forma alargada ae 
traduce por una gran dieparidad en la procioi6n de loa cooflcionteo 
(a,b). Por el contrario, en un dominio de confianza eaf6rico, todoa loa 
coeficienteo tienen la mioma preclei6o (c). Cabe hacer notar que no 
aiémpre ee busca esta igualdad puesto que hay veces que ee desea que 
algunos coeflcientoo tengan una precisión m6e grande que otroa. 

OrientAci6n - La orientación de la elipeo repreeenta la independencia 
entre loa coeficientes. Se busca unA elipse que tenga BUS ajea 
principales paralelos a loo ejes de loe coeficiontea. Bn este caso, el 
valor calculado para un coeficiente es independiente de loe valorea de 
loa otroo coeficiente& {n.,b). 

A continuación ae pueden ver algunas proyeccionee de las matricoa con 
dos coeflcl~mtea, bl y bj 1 

•) b) 

e) d) 

l_Q_ 

~ 
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4.6.3 Calidad PreyiaionDl del Modelo Motwnotlco 

a) Criterio p 
Ce un conjunto de matrices da experiencias di.•crataa de H puntea 

posibles en un espacio x, ae di.ce que una matriz ea óptima D •i po••• un 
determinante mínimo 1 (X'X)~-1¡ 

l<X•'Xll • mLn <J<X'X)"-1J¡ 

una matriz óptimo-o conduce a obtener buenos oatl..madoa de la 
intoreecc1.ón y pendiente del modelo de primer orden, 

y • pox + pl 

se obtiene el valor má'a preciso de Bo cuando loa doa exporitDanto• est'n 
locali:r.adoa de tal formo que el centro del diseno eea •n xl • o. cualquier otro 
arreqlo de experimentoe produce mayor incE'rtidwnbre en ol oati.rnado da po. 

Bl aatimado moa precioo de pl se obtendr' cuando loa dos experimontoa •• 
localicen tan lejos el uno del otro como sea poeibla. Si loa doa experimento• 
oe pudieran localizar a -m y +w, no existiría ninguna incertidumbre en la 
pendiente. En la mayor!a de loo caeos realea, existen l!mita11 pOr lo que no ea 
poaible obtener un dieei\o experimental de cero incertidumbre en la pendiente. 
sin embargo, la m(nirna incertidumbre en la pendionte oe obtendrá cuando lolJ 
oxporlmentoo estén locall:r.adoe lo mas lajoo posible uno del otro como aea 
priíctlco. 

b) Criterio 1\ 
En el conjunto de matrlceo da experiencias dlocrotae de H punto11 

poaiblee en un espacio x, una matri: de experienclaa lle dice qua •• óptima-A 11i 
la traza de (X'X)--1 es mínima (oum11 de loe elemontoe do la dlac¡onal de 
(X'X)"-1), 

tr(X*'X•)·-1 • min tr tx•x1·-1 

La minimhación de la traza (X'X) eo otro criterio para elegir entra 
dieei'\oe experlmetalea. Este criterio lleva a la minimhacid'n del prccadio (o 
total) de loe varianzas (Lo., cuadrado de errores oatándaroa) de lo• eatimadoa 
Jli'e. Cada una de las varianza.o individuales debe ser pequefta para que la •uma 
da éetae sea pequeña. 

La tra:a (X'X}--1 está relacionada con la elipae do confla~:a da lo• 
coeficientes en donde la diagonal de (X 'X) ·-1 representa la varianza do loa 
eatlmadorea de loB coeficientes. 

c) Criterio E OUqen valueel 
se di.ce que una matriz -ao experiencias es óptima-E si conduce a que al 

valor propio máximo do (X 'X) --1 aea el mas pequei'\o posible. Bato impone a la 
elipse a tener la longitud del eje más grande la m&e pequefta. 

maxl (X•'X)"-11 • mLn l max 1 (X'X)"-11 

si la.a variables en el dleoi'l.o de experimentos aon completamente 
ortogonales, X• X ea una matriz diagonal con elemento• di89onale• poaitivoa. Sin 
embargo, loe reoultadoa de álgebra lineal mceatran que, aunque ol dhefto no aaa 
ortoqonal, exbte una rotación de loe ojee en ol eapacio factorial tal que la 
matriz X'X se traneforma en una ma.trir. diagonal con elementos diagonal•• 
paaitl.voa. La matriz transformada X corresponde a la matrb. da dhofto del 
modelo tr.anaformado. Loa términoo en el modelo transformado son combinacione• 
de loa t~rtninoa originales (valorea caractei!oticoa) en el modelo y •on 
mutua.mento ortoc¡onalea. Lae oigenvectorea de la matriz x•x son los vectores do 
loa peeoa que relacionan laa variable• vi•jaa con laa nuevaa. Cada ei9envalor
de la matriz X'X mide la diaperai.Ón en cada una de la• varLablo• ti:anafontAdaa. 
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yoriagca de log \f4loree Propios 

La importancia del alargamiento de la elipse de confianza se puede modir 
también por la varianz.a da lo• valorea propioa de (X'X)--1. Una forma esférica 
implica valore• propios homogéneos y en conaocuencia una varianza pequena. Por 
otro lado, una forma alargada aignHica una gran diaperaidn de loa valoree 
propioa. 

Ortoaooalidad 

Una matriz ea ortogonal al la matriz (X'X)--1 eo diagonal. Loe ajee 
principales de la ellpa.e son paraloloe a loe ejes de loe coetlclontee y eetoe 
aon independiente•. Bato ae lleva a que la matriz eete equilibrada. 

La completa ortogonalidad do un diseno ocurro cuando todas las 
correlaciones entre parea de términos en un modelo aon i<¡U&lea a cero. En eso 
caso, el determinante Rea la matriz identidad I, \RI • ¡1\ • l, y la traza 
(R"'-1) au lqual al número do términos on el modelo supuesto {excepto el término 
de intersección ))O). Si el dieei\o eo completamente ortogonal, loe estimados de 
laa Bi' e del anÁliaie de datoo, tienen ln deseada propiedad de no estar 
correlacion,doa. En un dieei'\o ortogonal \R\ oe menor a l y la traza excede el 
número de termino e del modelo eupueeto. 

4. 6 4 Propiedadee de la Beepueatll. Calculada 

Al construir un modolo omp!rico, el úntco requisito quo se pide a eote 
aa que prediga bien la respuesta dentro do la región experimental. 

Los valoreo de loe coeficientes no se conocen perfectamente ya que han 
sido calculados a partir de loe resultados experimentnlee, Asimlemo, dos 
estimados de laa reapuestae llevan consigo la incertidumbre dol error 
experimental. 

Una forma dFl medir la precisión do la ootimación es mediante el cálculo 
de la función de varianza mencionado anteriormente. Ea por esto que dicha 
función involucra muchos critorioe do calidad sobre la previsión o estimación. A 
continuación so describen algunos de loa e;riterios man uc.:i.doo. 

leoyarianeia oor Rotacién 

Una matriz de experienciao discreta pooee esta propiedad si la funci6n 
de varianza de la respuesta 0610 depende de la distancia hacia el centro de la 
región experimental. Es &e! como ninguna dirección es privilegiada y la 
respuesta se calcula con la misma precisión en cada punto de una oafera con 
base en el centro de la región experimental. 

PrechlÓn Unitorme 

Una matriz. de experiencias discreta posee la propiedad de precisión 
uniforme si la función de varianza es constante al interior de una efera de 
radio igual a la ra!z cuadrada dol momento de orden 2. Esta propiedad asegura 
que la reepue•ta calculada es conocida m!e o menos con la misma precisión al 
interior de la región exper J.monta.l. 

92 



4 7 gxPLORZ\CION PE JiAXIHQS CON HOQPiLOS PE sgqUNpO OBQBH 

Hasta ahora, hemoo marcado loo ·paseo de una oxperimentaci6n ••cuenoial 
para llegar a la elaborac16n del polinomio do segundo orden. Bn ••ta aecci6n 
explicaremos la manera de encontrar el m.lxirr.o del polinomio conatruldo. 

4.7.1 Ejemplo 

Tomaremos como ejemplo el mismo aiotema que hetti0a venido conaidarando. 
Recordemos que en la sección 4. 3 encontrarnos el area 6ptima donde experi.mantar 
mediante al m6todo do aaconno acelerado. A partir de la información obtenida 
mediante eate mátodo, ee proaigui6 a contruir un negundo diael'l.o, al que de•puéa 
Re le agregaron unos puntea de estrella para formar un diaafto factorial de 
segundo orden compuesto. En esta aecci6n encontraremoa ol punto donde nueatra 
respuesta sea mAxima 

Las variables 110 codificaron ao!t 

)U • (tiempo - 90 min) /10 min, X 2 • (Temp.- 145C) /5C 

variables sin 
codificar 

tiempo Temp 
corrida• (min) {oC) 

11 80 140 
12 100 140 

Tabla 4. 7a 

variables 
codificadRB 

-1 -1 
+1 -1 

reapueotas 

rendimiento 
(gramos) 

78.8 
84.S 

Primera 13 so 150 -1 +1 91.2 
serie 14 100 150 +1 +1 77.4 

15 90 145 o o 89.7 
16 90 145 o 86.8 

17 76 145 --ff2) 83.J 
segunda 18 104 145 -(( 2) o 81. 2 
serie 19 90 138 O ~"((2) 81.2 

20 90 152 O -¡1{2) 79.S 
21 90 145 o o 87.0 
22 90 145 o o 86.0 

-------~----------------------------------------------------------

*El orden de las corridas fue aleatorio. Primero ae corrió al primar 
bloque (11-16) y deapuée el segundo (17-22). 
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El polinomio de primer orden que aa obtuvo a partir de la primara Hrie 
de datoa eai 

Y• 82.975 - 2.02~1 + L32SX2 - 4.B75xlX.2 

si qulai6ramoa ajustar un polinomio de segundo grado a la primera 1erJ.• 
do datoe, no podr!amoe calcular loe efectos cuadritlcoa por aeparado, ya que el 
dlaefto no contiene mlia que dos niveles do cada variable. Y coneidarando l.a. 
siguiente tabla 

COEFICIBNTBS OBTENIDOS 

bo • 82.975 
bl • -2.025 
b2 • 1.325 
bl2• -4.875 

Tpblo 4 ?b 

VALOR ESPERADO ASUHIBNOO QUB 
BL MODELO VEDADERO ES UN POLINOMIO 
SEGUNDO ORDEN 

po + JUl + J322 
Pl 
p2 
µ12 

vemos que loe efectos cuadr!\ticoo aparecen unidos al t6rmino conatante. 
También podemoo ver que el coef iciento de segundo orden, bl2, ea ba1tanta 
grande comparado con loe de primer orden. Todo esto no1 indica que ••ta.moa 
dentro de una regi6n donde el modelo de primer orden no nos da la aproximación 
que ae necesita y por lo tanto tendremos que exporimontar ml• para poder 
calcular los efectos de segundo orden (cuadrá.ticos y de interacci6n), 

4.7.1.2 Segunda serie de Exoorimenton 

se al'ladieron a este cubo los puntos que le dan forma de eatrella y do• 
puntos centraleo. En la tabla 4. 7a tambi6n se muestran 1011 resultados de aste 
segundo grupo de exporimentoo. 

El polinomio obtenido llevando a cabo loo cálculos ea 

y • a1.3s - i,39~1 - o.31x2 - 2.1sx1·2 - 3.12l(r2 - 4,aai11.112 
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4.7.2 Locolhaci6n del KAximo en lo Suoorfleie colcyloda 

Bl mAxlmo de la superficie •• puede obtanar derivando al polinomio de 
aegundo grado con respecto a cada variable e iqualando aeta derivada a caro. 
Por aje~plo, para k • 2 variableo, la derivada con reapectu a >.:..., 11.:i. Óf:I 

y • bo + bl>el + b2x2 + bllxl"'2 + b22x2"'2 + b12xlx2 

dá como resultado lae ecuaciones: 

2bllxl + bl2x2 • -bl 

·b12X1 + 2b22x2 • -b2 

Loa coeficientes do la diagonal principal aon el doble do loa 
coeficiente11 de loa efectos cuadrAticoa puros, mientra• qua lo• quft eatln fuera 
de la diagonal son loo coeficientes de interacci6n. 

Aplicando loe valoree del ejemplo que eetamoe utiliEando tenemoa 

-4.JOxl - 4.8Bx2 • 1.39 

-4.BBxl - 6.24x2 • -0.37 

Resolviendo oetao ecuaciones tenemos 

Xl• -J.4'127 y x2 • 2. 7751 

que en términoe decodificadoo se traduce a 

tiempo • 55.27 minutos y Temp • 158.SBoc 

'l'ambiÓn podemos 
máximo ee 

que para el ejti.mplo, el valor de l!: on al punto 

y • 90. 28 gramoa 
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1.8 ANALISIS QI SUPIBPICIEB QE RJSPUESTA 

In ••ta aacci6n hablaremos aobre técnicas para poder interpretar el 
comportamiento de un aiatema mediante al polinomio previamente construido. 

1.8.1 J\plicoci6n da la SuwrUcie de Reepueetae 

Bn ocaaionea nueatra :respuesta depende 11olamente de una variable, 
mediante una relación que noaotroa deaconocemoa, pero que vamos a auponar tiene 
un mlximo. Bato ae puede representar de la algulento maneras 

" Ahora vamoa a suponer el mucho mAe común caso, en el cual la respuesta 
depende de doe va:riablea, Xl y X2. Sucede con frecuencia que en un aietemo dado 
exi•t• dependencia entre los variables. Esto quiere decir quo la función da 
re•pueata da una variable no eB independiente del nivel de la otra variable. La 
inveatlgoci6n de lo dependencia entre variables tiene gran importancia y 
aplicación dentro del eet1Jdlo de superficie do respuestas debido a laa 
aigui•ntea razoneer 

1. Altnrnotiva óptimA. cuando ol caso es como el que se representa en la 
tiqura 4.Bb, podemos ver que tenemoa una 'gran variedad de olternativae 
para alcanzar al nivel óptimo de la respuesta. Bato as de gran utilidad 
puaD noa permite elegir lae Condiciones maa convenientes o al menor 
costo para operar el aiatema. Se dice que las variables del aiatema ae 
compensan, ya. qua al noa movemos del máximo paro cambiar el n1vol de una 
variable, podemoa rec;rre"8r cambiando ol nivel dtt la otra. 
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ll!l......J.fil 
CRESTA ISTACJONMXA 

2. Bogionen lneenelblee. Si la respuesta •• como la de la f'iljfUra 4.Bo, 
podemos aprovechar y trabo.jar en el punto 6pt1mo donde •1 no• movemoa de 
aeta, laa p6rdidaa en rempueata van a B&r pequoftaa. 

FIG. 4.Bc 
MAXIMO TENUE 
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3. Me1oro en respuesto medi!!l.nte cambios oimultandoB dg yorlae varhbles. 
Si lo que ae detecto ea una cresta aacendento como la de la figura 4.8d, 
vamos a tener en cuenta que no va a exiotir mejora en el proceso ai 
cambia.moa el nivel de una variable a la ver., aino solamente si laa 
movemos aimult6naamente, en dirección del eje de la cresta. 

FJG, 4.8d 
CRESTA 1!!STM:JONl\RJ~ 

4. Exieteogia do una ley Dl!ltural. Para ejemplificar esto, definiremoa 
primero la diferencia entre dos tipoo de variables. 

- Las variables naturales como son, la temperatura, tiempo, presion, 
concentración, tienen en común que son cantidades qua nosotros 
toanipulamoa y medimos a nuestra conveniencia. 

- Las variables fundamentales no son controladas ni medidas a nueatro 
antojo, sino mo.s bien se miden en función de las variables naturales. Un 
ejemplo de variable fundamental seda la colloiOn molecular, que BB mide 
•n funci6n de la temperatura y presión del aiotema. 

Por lo dicho anteriormente, podemoB darnos cuenta entonces, que a veces, 
dlotintaa combinacioneo de loe valoree de las variabloa naturales nos 
van a dar como resultado el valor óptimo de la variable fundamental. 
Bata lógica también puada aplicarse a muchos sietemas que tienen un 
mlx1mo. Tomemos como ejemplo a un inveatigador qua est6. midiendo la 
contracc16n muscular de la pata de una rana (respuesta) on func16n del 
paso de corriente a trav6s de ella. Vamoa a ouponor que la respuesta 
estl dada aolamente en funci6n del voltaje aplicado. Eata funci6n tiene 
un m!xi.mo, 011 decir, entre mayor sea el voltaje aplicado, mayor 
contracci6n tendrl la pata de la rana. 
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La curva va decreciendo deepu6s de cierto niv•l da voltaja, pu•• el 
m<isculo da la rana se va paralizando daapu6• da cierto nivel de voltaje. 
Zata aiatema ea puede representar como •• mueatra an la fiqura 4.Se. 

I) 

FIG. 4.Be 
supERfICIE QE RESPUESTA PMA EL l!!JEHPLO DI u RANA 

II) 

(\ \\\ 
Voltaje. 

Vamos a recordar la lógica que planteábamos con respecto a lae variables 
fundamentales y las naturales pues ente caso es almilar. 11 
investigador en primer lugar, no conoce la ralaci6n de voltaje y 
contracci6n muscular de la rana, ademAa que 61 no eat' midiendo al 
voltaje directamente, ya que su aparato mide aolamonte corriente y 
resistencia (Xl y X2). En este caao, la variable fundamental aer1a al 
voltaje, y las naturales ser.tan la intensidad y la corriente. Por al 
fuera poco, el investigador desconoce la ley da Ohm, que noa dice qu~ al 
voltaje ea igual al producto de la raoiatencla por la intensidad. Bi 
hubiera llevado a cabo la experimentaci6n variando aeparadamonta la 
corriente y lll reoiatencia, hubiera construido una auperficie de 
respuesta como la que se muestra en la tiqura 4.SeII. 

Decimos de caeos como eote, que exioto "redundancia" de una variable, o 
que el mlximo "pooee un grado de libertad". Bato ae refiere a que ea un 
sistema que aparentemente tiene dos variables, pero qua de hecho ae 
puedo expresar mediante una sola (el voltaje). !:eta tipo de caaoa •• muy 
com<in en ciencias como la bio 109ta y la f1aica, donde dentro 
determinadoo rangos de valores de las variables, existe relaciOn •ntra 
ollao. 
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Bl darse cuenta de que exiete dependencia entre varlablee, junto con loa 
conocimientos del inveatigador, va a llevarnos a un mejor ontondimlento 
del •htema. Si la ouperficie do respuestas reoultara como la 4.SeII, 
podemo• •oapechar que exiate alguna variable fundamentn"l. En nueatro 
ejemplo de la rana, ol inveatl9ador pudo haata haber descubierto la lay 
de Ohm. 

5. oOtl.mhociÓn de una. ee®ndq r1ap,,eota. Si euperpuai6ramoa la 
r•pre••ntaciOn gr6fica de una segunda respuesta aobro nuootra respuesta 
oric¡inal (aato ai loe contornos de los doa aieteraaa no son exactamente 
paralelo•), podr1amos elegir para el procaao óptimo, un punto cercano a 
la cr••t• de nueatra respuesta principal que adem6a nos diera el mejor 
valor para la respuesta secundaria. 

1. 9. 2 p 1ptemns con mh de pon varl,ablee 

Hasta. ahora solamente hemos coneidorado loe sistemas donde existen 
únicamente dos variables Xl y X2. Mientras va aumentando el n<imez:o de 
variable&, ta.mbi6n va a aumentar la complejidad dn nuestra situación. 

Vamos ahora a tomar como ejemplo algo tan e imple como hacer un pastel. 
Bl objetivo do nuestre. investigación va a ser obtener la mejor textura del 
pastel, la cual va a ser nuestra reepueeta que suponemos se puede medir 
num6ricamente en algUn tipo de unidades. Tenemos k. variables que denotamos como 
Xl, X2, ••• , Xk, las cuales pueden ser, levadura (Xl), harina (X2}, clara de 
huevo (X3) y &cido citrico (X4). 

Vamos a suponer que sabemos que la textura depende solamente do dos 
variflblen fundamentales, la consistencia de la masa wl y au acidez w2, y que la 
textura óptima se alcanza cuando ~stao se encuentran en su nivel óptimo wlo y 
w2o. También aupongamoe que wl y w2 eo pueden representar por medio de una 
aproximación polinomial en función de l4e cantidades de los ingredlenteo 

ctlnsiPtencia 

acidez 

wl • al + blXl + clX2 + dlX3 + 

w2 • a2 + b2Xl + c2X2 + d2X3 + 

+ plXk 

+ p2Xk 

Cada coeficiente de la primera ecuación mide el cambio de consistencia 
al aftadir una unidad del in-grcdiente correspondiente. En este caso aer1a 
poaitivo al lo que eetuviéra.moe ai'\adiendo fuera sólido y negativo si tuera 
liquido, ya que el ingrediente e611do hace que la consistencia sea m&a dura y 
el U.quido la aguada. 

Se podrta obtener la consistencia óptima en el espacio k.-dimenoional y 
aer1a w • wlo, tal que 
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al + blXl + clX2 + dlX3 + ••• + plXk • wlo 

D• la mi•ma manera para la ecuación de acidez, cada coeficiente mide el 
cambio da acidez por la adición de una unidad del igrediente correepondiente, y 
••r1a poaitivo 111 la auetancia ea .leida y negativo ei as bABica. La Acidez · 
6ptima •• obtendr!a •n el espacio k-di.meneional y serta w2 • w2o. 

a2 + b2Xl +c2x2 +d2X3 + • • • + p2Xk • w2o 

La intersección entre lo& dos planos noo darLa loa valorea 6ptitnos de 

~==~:~: ~ptk~ti~at~~La lo~0~~~~re~0 va!~re:u:~;.~~0ac~~?~ : ;~ d=~~~~:~~~a~8~~ 
quiere decir, que exiatirtan k - 2 direcciones en lnguloa rectos sobre las 
cuale• noe podr!amoa mover para obtener la textura óptima del pastel. Bl 
aiatet!'a da k variables ee puede expresar en términoe de dos variables 
fundamentales wl y w2, aunque existe redundancia dG 'k - 2 variables que 
corresponde a las k - 2 dimensiones a las que oetA sujeto ol mAxi.mo. Podemoo 
decir qua el mlximo "tanta 2 gl". 

La superficie que ropreeentar!.a onte ejemplo serta como la de la figura 
4.8.2, que ea una cresta estacionaria. 

4.8.3 l\nUisio GrUico de la Superficie Obteni~ 

Varno11 a tomar como ejemplo la oiguiente ecuaciOn de segundo grado, que 
obtuvimos en la aeccion 4. '1. 

Y• 87.36 - l.39xl + 0.37x2 - 2.15x1~2 - 3.12xr2 - 4.B8xlx2 

A•1 como eatl la ecuación, no nos dice demasiado acerca del 
comportamiento dél eretema. una manera de determinar esto, es qraficlndola. 
!:1to se hace de la siguiente maneras 

Al hacer la oxporimentaci6n, nos dimoa cuenta alrededor de donde giraban 
lo• valore• de : (la cual repreoenta rendimiento en gramos). En este cano son 
de 90\, 80\, 75\, mA.s o monos. 

- Primero graUcaremoe la curva d8 80\. Se sustituyo ol 80 en el lugar 
donde •a representa la respuesta, o ooa del lado de la Y. 

- Se la da algfin valor a xl, de loe valoree que usamos para la 
experimentación y de aht noa queda una ecuación con una sola incógnita, 
x2. 
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- Daapu6a ae resuelve la ·ecuación, la cual es una cuadrA.tica, por lo que 
nuaetra x2 va a tomar dos valoreo. Se graflcan loa dos puntos. 

:" se van dando valores a xl, hasta por el mismo proceso completar la 
curva de SO\ de rendimiento. Deepu6s se construye la curva de 75\ da la 
misma manera, hasta completar nuestra superficie, con una cantidad de 
valorea de respuesta tan amplia como nosotros neco1'1temoe. 

La ecuación do nuestro ejemplo se Uu"tra mediante la siguiente figura. 

FIG. 4.Bf 
Cgntornon de h eupertlcle obtenida 

TC'c) 

Podemos observar que la expresión que obtuvirnoe tiene un verdadero 
m6ximo a la 1%quierda. Loe ejes del sistema eeU.n inclinados "'" un determinado 
Angulo con rccpocto o. loa ojeo do h." va.dables y la fi9ura eetá algo elongada 
on el eje de Xl. Todas estas observaciones, debemos recordar, eetA.n sujetas al 
error experimental que hayamos podido tener y por lo tanto no tienen quo ser 
totalmente v6.lidae. se debe confirmar la exactitud de la gr6fica agregando a la 
figura loe puntos exporimontaloo. 

Para ecuaciones donde exletcn m!e do doa varinblee, tambi§n eo poBible 
obtener alguna repreaentaci6n geomátrica. Un ojomplo seria alglln modelo de 
tercera dimensión hecho con alambroe. El procedimiento ee muy similar al que 
deecribimoe anteriormente. 

Este resulta bastante laborioso. 
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cuando exiaten mAa da trae variables, la rapreaentaci6n gr&fica ea 
impomible, por lo qúe para analizar la ecuación da aac¡undo grado aa aiguan 
otro• procedimiento•. ••toa tamhi6n ae pueden u a ar para loa otro• caaoa donde 
exiaten meno• da trea variablea, dada la labor qua requiere el c¡raficar. La 
eouacic5n d• Hgundo grado •• pueda reducir a una forma eatl.ndar (Forma 
canc5nica), la cual haco poaible el conocimiento d.pido de la naturaleza de la 
eouacic5n de aegundo grado. 

4.8.4 antUhiP do Supertieiep mgdiontq hp Form;p CAn6oiCAB. • 

Vamoa a considerar la miama ecuación con la que hemoo venido trabajando. 
Supongamoa que en vez de medir el origen en ol punto .Q, lo hacemos en ol centro 
del abtema, an el punto. D,, y que en vez de medir laa variables en las 
diraccionaa de xl y x2, laa madimoa en laa direcciona• de loa ajea principalea 
Xl• y X2•. Con eetaa nuevas coordonadaa la ecuación da la auperficie toma la 
•iquiante tormu 

donde Ya ee el rendimiento on el punto estacionario s. Para nu&atro 
ejemplo eato aerta 

Y - 90.20 • - s.12x1•A2 - o.141x2•r2 
ec. 4.B.4 

donde el centro del aiatema ea en xl • -3.47 y x2 • 2.775 

lata ei:uaci6n ea puede interpretar de la. siguiente manera. El cambio en 
rendimiento al movernos del centro del sistema s a algún punto cuyas 
coord•midaa aaan Xl* y x2•, esta dado por el lado derecho de la ecuación. Los 
coeficiente• pu y p22 son negativos loa dos, por lo que siempre exiatir& 
p6rdida en el rendimiento en cualquier dirección que se tomo de S¡ pu 
ropro11cnta. la p6rtlida &n dirección dtt Xl• y p22 en la di.recci6n de x2•. Para 
eate ejemplo á. es el verdadero m!ximo de la superficie. En laa grlfic.as de la 
flCJUra 4,8.4 •• representan ejemploe de lae formas que puedo tomar una ecuación 
de aequndo 9rado. 

Pig 4.8.4b 

~\~-
• ZHPIRICAL HODBL-BUILDING & RESPONSE SURFACES, Box & Draper, 1987 
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'-1-'" 
Bl tipo (a), ea del que habl&bamoa anteriormonte. Jlll y P22 •On 

nec¡¡ativoa y la forma que toma la auperficie •• de una •lipoa. cuando al valor 
ab•oluto de p22 ea 1'08nor qua el de pll, la elipaa aatarl elonc¡ada a lo larc;ro 
del eje de lao X2* • s, como en al dibujo. 

Bl tipo (d) muestra el aiotoma que aa obtiene cuando Jlll •• negativa y 
822 ea poaltiva. La auperficie toma la forma de una hip6rbola. COmo habllbamou 
en al caso anterior, la magnitud relativa de loa coeUcientee muHtran al grado 
de olongaci6n de la repreaenaci6n. Bn el ejemplo que aa iluatra, p22 aer1a 
menor que pll en valoreo absolutos. 

El tipo (b) se obtiene cuando pll os negativa y p22 ea cero, y 11e puede 
decir qua ea el limite de el tipo (a) o del tipo (d) cuando la elongación en la 
dirección del eje de las X2"' •e es infinita. Hatemltlcamonte reproaenta, la 
etapa de transición entre el tipo {a) y ol (d). No existe _un punto central •ino 
una linea de centros oobre el eje de las x2• 'e. La ecuación es de la forma 

donde Ya co la reapueRta nn cualquier punto del eje de laa X2• •e. 

Bl tipo (e) muestra un aiatema cuando el centro en al aja do la• X2•'• 
ea infinito y pll es negativa, esto es, una parlbola. Sl tomamoa como origen 
alc¡ún punto conveniente en el aje da X2•, la ecuación toma la forma 

Y - Ye • p11x1•·2 + p2x2• 

Bl coeficiente J52 mide la raz6n da incremento en rendimiento, •• decir, 
la pendiente en el eje de x2•. Se puede decir qu.e eate tipo ea el caeo l.tmite 
entre el tipo (a) y el tipo (d), donde el centro eat& en el infinito. 
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Bn la rsalidad, va a aer raro que encontremos una ecuaci6n reducida del 
tipo (b) o (c). Es decir qua en lugar de quo p2 valga caro, va a tomar alqún 
valor ba•tanta chiquito, ya sea poeitivo o negativo. Bato va a resultar en los 
tipoa (a) y (d) que estln elonqadoa on el eje de las X2*'s. Se van a ver en 
••toa caaoa, que localmente la superficie et ea del tipo (b) pero ligeramente 
curveada. De la mioma manara, no vamoB a tener exactamente el tipo (e) 1 en vez 
de tener el centro del eletema en el infinito, mAs bictn va a ser del tipo (a} o 
(d) elongada en el eje de X2• con el centro lejos del 6.rea do diaei\o. Debemos 
hacer notar, que la exlatencia de una cresta, ya nea del tipo (b) o del (e), ae 
indica cuando uno de loa coeficientes pll o p22 tiono un valor pequefto. 

Racordemoa que la auperticio que nosotros conetru!.mo• en base a la 
experlmentaci6n, nos proporciona una aproximación adecuada solamente en al Araa 
da diaef\o, y que ademAa da no sernos do intor6e fuera de aeta 4raa, roaulta 
totalmente inadecuada en eeao rogionoe. Por ejemplo, es haotanta común 
encontrar en el análisis do una ecuación de eegundo grado, que exista un mlxlmo 
lejano de la reglón de diseno. Eeto no indica que la experimentación previa nos 
haya llevado a un mliximo Bino a una creota creciente. sobre esto, no se deba 
hacer ninguna conclusión, Bino que solamente noe debemos enfocar sobre la 
cree ta local. 

cuando loe ejes de la superficie eetan inclinados con reopecto a loe 
ajos originales y la superficie se encuentra elongada a lo largo da alguno de 
sua ajas, ••to quiero decir que existo alguna dependencia entro las variableo1 
o aoa , el punto en el cual ea obtiene un máximo cuando ee cambia el valor de 
xl no ea independiente dol valor do x2, cuando el efecto de lnteracci6n bl2 es 
igual a cero, Xl* y X2• ae encontraran en la mioma direcci6n que xl y x2 y por 
lo tanto el efecto de dependencia sera nulo. El hecho que bl2 tenga un valor 
diferente de cero, in6ica que existo cierta dependencia entre lao variablee, 
aunque no noa dice que tan grande es esta dependencia. Para darnos cuenta de 
esto, ea neces~rio calcular bll y b22 y reducirlos a oue formas canónicas. 
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Cálculo de lftB rormge canónlcaa 

Una vez demostrado la utilidad de esto• anilbi• para la interpr•taci6n 
de laa superficies, vamoe a proceder a •xplicar el procedimiento a 
detalle. Bate procedimiento coneiete en calcular 

a. La poeicion de s, el centro del abtema y el valor que tema la 
reepueata en eoe punto (Ye). 

b. Loa valorea de Bll y 822. 

c. Laa direcciones de loe eje o Xl* y X2*. 

a. El primer paso era encontrar s, que es el punto donde la reapu••ta eu 
eetacionaria, ea decir donde dY/dxl y dY/d.x2 oa cero •n ambo• ca11oa. 
Poniendo corno ejemplo otra vez nuestra ecuaci6n da aegundo grado, 
deriv4.ndola con. respecto a xl y a x2 e igualando ambaa ecuacionea a 
cero, tendr tamos. 

-4.JOxl - 4.88x2 • 1.39 

-4.88xl - 6.24x2 = -0.37 

La solución a este sistema ea 

XlB • -3.47 

x2e • 2.775 

Las cuales son laa coordenadas de s. Sustituyendo eetos valorea en la 
ocuaci6n original vomoo que el valor do Yo e 90.20. 

b. El segundo pasa era encontrar loe valoree de loa coeUcientea Bll y 
822. Coneid6reee el determinante 

1 

bll-B 

l/2bl2 

l/2bl2 

1 1 

-2.15-B 

b22-B -2.44 
-2.441 

-3.12-B 
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Lo• t6rminoa . de la diagonal bll y b22 son loa términos cuadd.ticoa y B 
ea una cantidad desconocida. Estoa términos •e llaman t6rminoa no 
dlagonalea. Loa términos diagonales aon la: mitad de loa efectos 
cuidraticoa. Si obtenemos el determinante de esta matriz:, lo i9ualamoe a 
cero y aacamoa laa raiceo de la. ocuaci6n tenemoar 

01 • - s.1221 

82 • - Q.1473 

Loa cuales representan los valoree de Bll y 822 por lo que la ecuación 
can6nica toma la forma 

Y - 90.28 • - 5ol227Xl*A2 - Q.147JX2*'"'2 

Haata ahora eatl claro el signo y la magnitud de Bll y 822 y la forma y 
posición da s, con lo cual sabemos el tipo de ouperficie que auto.moa 
tratando. Sólo noe queda determinar lao direcciones de los ejaa Xl* y 
X2*. 

c. Para determinar la dirección de loe ojee ~l• y x2• vamos a suponer 
que el cambio de variable¡¡ esta dado por lae ecuaciones 

Xl* • mll(xl - xlo) + ml2(x2 - x2B) 

X2* • m2l(xl - xle) + m22(x2 - x2e} 

de laa cuales nosotros vamoo a obt.ener loa valoreo de las m' a. La 
tranaformaci6n que vamOs a hacer ea ortogonal, ea decir, se van a rotar 
loa ajea pero se van a mantener el Angulo recto entre ellos. 
Arreqlando loa coeficientes tenernos 

1 

mll ml2 \ 

m21 rn22 

Podemos ver que para que la transformación sea ortogonal la suma de 
cuadrados de lae m' e en cualquier columna o renglón debe eer igual a uno 
y la auma de productos de lae rn's en lao columnae o renglonea debe ser 
igual a cero para el nrreglo anterior. 

Sustituyendo loa valoree quo obtuvimos de B'e an el paoo anterior 
tenemoa 

2.97mll - 2.44ml2 • O 

-2.44mll + 2.oom12 • o 
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usando al valor de - s.1227, y uoando el valor de a22 da -0.1473 
nueatraa ecuaciones son 

-2.oom21 - 2.44m22 • o 

-2.44m2l + 2.00m22 • O 

Para obtensr loa coaticianteo da eetaa ecuaclonaa auetitulmo• lo• 
val.orea de Bll por n y deepuoe 822 por B en laa ecuacionea que obtuvlmoa 
a partir de nuestro polinomio do oegundo orden inicial, estas aon 

l-:1..15 -S.12H -2..qq 1 
-2.44 - 3.12-B 

Las ecuacionoo quo obtuvimoo, no noe permitan calcular la• m'• 
expltcitamenta, pero podemoe encontrar números a loa qua aaan 
proporcionales. En la primera ocuaci6n, oi mll • 1 ontoncaa m12 • 1.21BJ 
y en la aagunda. ei mll • 1, ml2 • 1.2184. Esto puede sor tamb14n una 
prueba para calcular la exactitud da loa valoreo do laa B'e qua 
calculamoo. Entonceo mll y ml2 non proporcionaloe a 1 y 1-21835 
respectivamente. Su v&lor absoluto se calcula del hecho que para qyo 
cumpla la ortogonalidad mll A2 + m12 º2 111 1. Para eotar soguroe do oato 

mll • l/oqr(l A2 + 1.21BA2) • 0.6345 

De la mtema manera, encontramos que m21 • 0.773 y m22 • 0.634 

Por lo tanto el cambio de variables reduciendo al polinomio a au forma 
can6nica eotA dado por 

Xl* • 0.634(xl - 3.47) + 0.773(x2 + 2.775) 

X2* • 0.77J{xl - 3.'17) + 0.6J4(x2 + 2.775) 

En el eje Xl•, X2• oo cero, por lo tanto 

o.77J(xl - 3.47) + 0.634(x2 + 2.775) •o 

do la. mi ama manera pero v icoverea 

0.634{xl - 3.47) + 0.773(x2 + 2.775) •O 

eo para la ecuaci6n del ojo X2•. como ya hemoa ••ftalado, e•ta• 
ecuaciones serian de particular importancia cuando al anlli•i• indicara 
que tenemoa una croeta en la aupert~cie. La ecuación d•l •je 
correspondiente a la e poquofta eoria la ocuaclón da la c~eata. 
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4. 9 CONSIQEBp.CIONES PRACTICbS 

Existen punteo importantes que se deben conaidarar para U•Ar con 
precisión loa métodos de superficies de reepueataa. 

Eatoe puntos son: 

l. En ocasiones es impráctica la preeeleccid'n da loa nivel•• de laa 
variables independientes. A vocee eetoe son punto• poco acondínico• o qui• 
en ocasiones noe llevan a condiciones peligroeao del procoeo. Ha• aún, 
al ajuste de una variable puede desajustar otrae, 

2. La alaatorizacidn también puede aor i.mpráctica pues la ••l•cción da 
loe puntos de operación no oiempre puede llevarse a cabo en orden 
aleatorio. La falta de aleatori:tación noa impedirá eliminar la 
posibilidad de confundir el efecto de una variable. independient• 
.incontrolada con el efecto observado de una variable controlada. 

3. otro tipo de problemas con loe métodos do ouporf icie do reepueeta Bon 
loe que se refieren a las técnicas de rogroei6n lineal. Un bupuooto dQ 
la re;reei6n lineal es que todos lo~ errores que ae pueden observar 
ocurren con la variable dependiente Y, y ningt:no ocurre on la variablo 
independiente x. Frecuentemente, exietiran errores en la variable X. 

eox• demoetró que se juotifica el análisio oetad!etico estándar incluso 
si loe niveles experimentales están en error, siempre y cuando la 
reepuoeta sea lineal en X. Sin embargo, cada caso oa debe conaiderar por 
separado ya que la magnitud del error depende de la penC:iento da la 
superficie de respuesta en el punto do diseño. Loe diseños tAetoriale• a 
dos niveles parecen sor bastante robustos en lo que respecta a loa 
errores en las X• e, 

4, Otro eupeeto básico de la técnica de regresión ea que las reep.aaetae 
experimentales no están correlacionadas, Bien se oabe que loe datos que 
se obtiflnen de un proceso cont!nuo eotán eujetoo a tendenciau y a 
correlaciones en tiempo o oories. 

Finalmente, so debo mencionar que loe dioeftoe descritos en esta capítulo 
son solamente unos cuantos entre loe mucho e caeos de diaaftoa útil••. Bxiato 
vasta literatura que trata otroe diseños experiJ:nentaleo (ver bibliografía al 
final de la tasio). 

* o. E. P. Box, Technometrics s, 247, 1963. 
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CAPITULO 5 

QISEBO DE EXPERIMPjNTOS CON MEZCLAS 

Mucho• da loa productos que se fabrican son el resultado de la mezcla de 
do• 6 mio componentes. Ejemplos de e oto non me:r.claa de gaeolinaa, pinturas, 
paetelea, concreto, combuetibleo para cohetes, Ubras textilos, ate. Bn ente 
cap1tulo aa mcotrad.n técnicas para resolver ol. problema de encontrar el nivel 
de cada componente que noo dá el mejor balance entre las propiedades dol 
~ y el coeto de manufactura. 

La eatrategia comúnmente empleada para experimentar con mezclas conoiete 
en preparar una serle de mazclao de compooicl6n ootablecida haata encontrar la 
combinación que nea brindo loe mejoroe reaultadoe. En la prA.ctica, este proceso 
ea frecuentemente oubjetivo e ineficiente. 

Bn 4ste capitulo so expondrán algunas de lae t~cnlcae mA.o eficiontee 
para el diesi\o y el análisis de experimentos con mezclas. En lo que reopocta al 
an6.lisie, de laa mezclas, ee estudiar A. el conjunto de procedimientos que con las 
respuestas obtenidae oe uoan para detorminar la composición óptima del producto 
que se est6 estudiando. 

5. 1 GEHERl\l,IDADES 

La interpretaci6n da cxporimcntoo con mezclae, al igual que on los 
experimentos que no involucran mezclas vistos anteriorlmente, depende de lao 
idoaa desarrolladao por Box y Wileon eabre superficies do reepuoetas. Eota 
matodolog!.a consta de cuatro puntos bA.oicoo. 

1. Loa datos se generan usando un diee"o experimental planeado con 
anterioridad, 

2. Se ajuata un modelo matem!S..tico (generalmente polinomial) a loe datos 
mediante técnicas eetad!.eticae de ajuete do curvas. 

3, se analiu. la superficie do respueata" para. .:latarminar lno rcgionca 
donde probablemente ee puedan obtener las mejores respuestas. 

4. Se hacen mezclas adicionales en algunas regiones DRleccionadas para 
verificar experimentalmente las predicciones del modelo. 
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Para elaborar los diaeftoa da experlmentoa con mezclan vamoa a. hacer 
notar la.• reatricoionea a las cuales eat6n aujetoa, que hacen a loe 
experimentos con r:.azclaa dlferentea a loe oxporlmontos quo no involucran 
mezcl••· Bata• aons 

&) La reapu.eata obtenida da una mezcla dependo de la proporción de loe 
compon•ntea en ella y no de la cantidad total de lo mezcla. 

b) La proporc16n de cualqulor componente en nuestra me:r:cla debo ser entre O 
y 1. 

e) La auma de lao proporciones de cada componente debe ser igual a 1. 

xl+x2+ ••• ,+xq•l 

Mediante la relación anterior, la coropooic16n de un componente puede 
••timarse a partir de loo q-1 componentes, o seas 

xq • 1 - (xl + x2 + ••• + X(q-1)) 

Estas restriccionee son importantes para dioei\ar loo experimentos de 
optimización con mezclas, ya que el método factorial y loo dl.seftos de 
auperflcie de respuesta.e IlQ se pueden usar para eotudiar un slotema con tantas 
restricciones. zato quiere decir quo lao var iablo-componenten no oon 
independientes unan de otras. 

Algunas caracter1eticas adicionales que loe componentee de las mozclau 
pueden tener eont 

- Comoonenteo inertes - A veces se utilizan componantee inertes como 
vehtculo pero no afectan la propiedad que ee está. midiendo. 

- Comoonentea en ba1ae concentracionee - En algunos siete.mas de mezclas, 
uno de los componentes se puede encontrar en menor proporci6n que el 
reato (<•5\). El efecto de la presencia de dichos componentes puede 
estudiarse con dieei\oa factoriales cl6Gicoe o dlsoftoe do superficie de 
raepueatao. En eatoa dioei\oa, loe componentes se var1an en forma 
indopondicntc 'y el nivel del compon'lnte mnyor ee "juntft p1trA alcanzar la 
awna da composiciones igual a uno. En el caso de eotudiar formulaciones 
en las cuales doo o m.5.e compuestos ocupan las mayores proporciones y 
algunos estlin en bajas conccntraclonee, oo deben usar loe d1eei\oe de 
mezclaé para estudiar las respuestas de 6etos. 

- Restricciones en comooeicl6n - En experimentoo con mezclas, el valor 
de los componentes puede estar entre O y 1, pero hay ocaolones en que 
nuestro espacio factorial oet6 restringido, deDido a caracter1aticae 
particula:ea de la mezcla que se estudia o por alqún motivo econ6mico. 
Bn eatoa caaoa no ea po11ible estudiar todo el rango para todos loB 
componentes. Dichao formulaciones eot.in condicionadas a un 11.mite 
inferior AJ. y un 11.mite superior hj.. 

O <• ai <• xi <• bi <•1 
Bl diaefto experimental depender6 de la naturaleza de la restricci6n del 

componanto, como ae varA posteriormente. 
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!S 1. 1 Mod1lgg dp Hegeloa 

Lo• modeloa emp1r1coa ueadoa en mecclaa, aon aernejantea a loa 
u•adoa para representar superficiea de reepueataa en loa exporlmantoo que 
no involucran mei.clao, vietoa en el capitulo anterior. !atoa modoloa 
emp!rico• u•adoa en mezclaa, difieren en que carecen del término Bo, (esto 
•a deducir& a continuación). Igual que lo hac1amoe antee, de forma a·
prlori •• aupone qtJe la raapueata o propiedad de interée (n) ea una 
función d• la• variables independientes (xi). 

n • f(xl, x2, ••• xq) 

Racordamoo que, cuando experlmentamoe nunca ea observa n, 
cambio, ea obaerva la reopuoata Y. que ea n m6.a algún error aleatorio 511 

y • n + e 

Como también ae vio en el capitulo anterior, por medio da la 
experloncla ae ha determinado que n se puede aproximar baatante bien 
dentro del rango experimental mediante un polinomio derivado de una aerie 
de Taylor de segundo orden. Para dos variables, xl y x2, el modelo sed.as 

n - !:(y) • Do + Blxl + B2x2 + Bl2xlx2 + Bllxl ... 2 + B22x2 ... 2 

Recordemos, que en problemaa de mezclas, la suma de proporciones xi 
de los componentes debo ser 1, por lo que para el caso de dos componente111 

xl ... 2 .. xlxl • xl(l - x2) • xl - xlx2 

x2'"'2 • x2x2 • x2 (l - xl) • x2 - xlx2 

y ao1s 

Z(Y) • Bo(xl + x2) + Blxl + B2x2 + B12xlx2 + Bll(xl - xlx2) 
.,+ 822(!2 - xl:2) 

• Blxl + B2x2 + Bl2xlx2 

donde . 
Bl • Bo + Bl + 81 

Ü2 • Bo + 82 + 82 

812 • 812 - 811 - 822 

Como aa dedujo, el modelo de mozclaa no tiene el término constante 
{Bo). En general Scheffé sugiri6 la siguiente forma can6nica (omitiendo 
loa aateriacoa) para loa modelos de mezclas r 
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CUadr6tlco 

C(jbico eeoochl 

q 
E(y) • swn Bixi 

1•1 

q q 
E(y) • eum Dixl + eum Dijxixj 

q q q 
E(y) • eum _Bixi + eum Bijxixj + sum Bijk.xlxjxlc. ¡ 

i•l l<•l<j l<•i<j<k 
cQblco completo 

q q 
E(y) • sum Bixi + oum 

i•l l<ai<j 

q 
Bijxixj + oum Bijxixj (xi•xj) 

l<•i<j<k 

q 
+ •wnBijxixjxk 
l<•i<j<k 

La experiencia ha demostrado que las modelos lineales y cuadrlticpa 
aon loe mio 6tilee1 en algunas ocaeionco el cCibico especial se nocaaita para 
obtener una repreeentaci6n adecuada do loo da too. El c6b1.co completo y loa 
modelos de orden mA.o alto oe usan raramente. 

5 .. 1.2 Interpretación de loo Coe~ 

cuando ee analizan experimentos con mezclas, eo útil entender lo que 
cada coeficiente dol modelo representa. 

Loe coeficientoo lineales (Bi) son el promedio de laa reapueotae da 
loo componontaFI puros (xi • 11 xj •o, i ~ j). Si. solamente•• usan loa 
coeficientes linealae, loa componentes actúan de forma adit.iv&, os d,¡¡clr, la 
superficie de respuesta.o es un plano. Lo11 t6rminoe cúbicos y de orden m&s 
alto describen lna dosviacioneo de la ouporficie de reepueetaa de la 
aproximación do primer y de segundo grado. Una interpretaci6n 9rlf.1.ca del 
modelo cuadrático de doe componentes (q • 2) ae muestra en la figura S.la. 

~ 
INTERPRETACIOH GMZICA DEL MQOELO ctzM>MTICO 

pg DOS COMPONENTES 

)(.¡\.O 
;,{1, o.o 



Ba comCi.n el comparar loE coeficiente& entre elloa miamca para 
determinar cual ea el mAs importante. La impcrt4ncia de un coeficiente 
depende en gran parte del orden del término al cual eot4. asociado. La 
tabla BiljlUiente ilustra eote concepto. 

bixi 

bijxixj 

bijl<xixjxk 

HAXIMO VALOR PE HN(IMO Yl\LOR 
Ll\ VARil\BLfi ~ 

xi • l lbi 

xixj • (l/2) (1/2) • 1/4 1/4bij 

xixjxk • (l/l) (l/J) (1/3) • 1/27 1/27bijk 

Por lo anteriormente vioto, valoreo grandoa do coeflcientea 
cuadr&ticoa y cCi.bicoe no implican neceeariamonte 9randee etectoa. Por 
ejemplo, un cootic1.ento cúbico tendría que eer 27/4 veces mAa granda que 
un cooticiente cuadr~tico para describir un atecto da igual magnitud. 

N6teee que loa tArminoo cuadrliticoo y cCi.bicoe para el caso de 
meitcla• (xixj y xixjxk) no ee pueden interpretar como interoccloneg sino 
como relaciones no lineales de rnezclao. Esto ea un resultado de la 
reatricci6n 

sum i=l -->q xi • 1, 

lo cual hace imposible var lar loo componente o de manera 
independiente entre elloo. cuando la mezcla no es lineal y Dij ea positivo 
el efecto •e llama einergiemo y cuando eo negativo, antagoniamo. 

5.1.3 Relaci6n entre el Eepaclo factorial sin Béetriccionaa y el 
Restringido 

cuando hablamoe de disono de experimentos con mezclas, ea Qtil 
comparar al espacio factorial sin reetriccionea con el que tiene 
reatricciones. con la figura S .1, 3 demostraremos como los diaanoe 
factorial9• a deo nivelee son inútiles para obtener loa coeficientes de un 
espacio factorial restringido (mezclae), Esto se demuestra por medio del 
eapacio factorial de dos y treo variables para variableo indapendientea y 
da meitclaa, Para el ejemplo de deo variables, loe cuatro puntoa extremo• 
(O,O), (l,O), (1,1) en un arreglo factorial 2"2 nos permitirtan calcular 
loa eoeflcientea del modoloJ 

E(y) • Do+ Blxl + D2x2 + Bl2xlx2. 
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Independiente 

~ 
ESPACIO FACTORIAL 

Doo variablee 

t. Troe variables 

Ho:cla 

Indopendio@n• '.!> • Ha¡,ci. 

h@ x, 

)(.,, )(.~ 
Sin embargo, en el espacio factorial dondo xl + x2 • 1, solamente 

ae permiten dos puntos extremos (1 1 0) y (0,1). con estos doa puntea se 
podr1a construir un modelo de la format 

E(y) • Blxl + B2x2. 

Bn al caso de tres variables, con los ocho puntos en un dieel\o 
factorial 2·3 ae conetruirta el modelos 

E(y} • Bo + Blxl + B2x2 • Blxl + B12xlxl + BllxlxJ + B23x:Zx3 
+ Bl23xlx2x3 

cuando ea introduce la reetricci6n xl + x2 + xJ • 1, •olamente ae 
permiten tres puntos extremos (l,O,O), (O,l,O) y (0,0,1). Batea tr•• 
puntos solamente nos permiten calcular loa coeficlentoa dol modelo lineal1 

E{y) • Blxl + B2x2 + B3x3 
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De la figura S.lb, se concluye que loe dleeOos factorialeo no pon 
adecuadog poro eetudiar de uno manera aoropiada las reepueetpe de un 
ghtemo de mezcloo. 

In experlmentoc16n con mezclas, es importante qua el dlaofto 
experimental proveas 

l. Buenos oetlmadoa (con pequeao varianza) de loa cooflclentes (B'a) 
en el anodelo postulado. 

2. un eatimado adecuado del error experimental. 
3. Una medida de la bondad de ajuste del modelo. 
4. Loa puntos experimento.lee (mezclas) deben estar uniformemente 

di.atribuidos en toda la región experimental. 

5. 2 QISEñOS SIHPLEX 

NOTAr Antes de empezar a describir loa diael\011 do mezclaa, daremoa 
con el diagrama s, 2 un breve recordatorio ocorca de lo manera do 
interpretar y construir un diagrama triangular que repreeontari loa 
proporciones de tres componente.o. 

1. Cada v6rtlce representa al componente puro. 
2. A lo largo de cada uno de loe lados, ea encuentran representadas 

loa proporcione.o donde estA ausente el componente que no forma 
parte de la l!nea. 

J. In cualquier punto quo no forma porte del per1metro dal tri&ngulo, 
se encuentran involucrados loe tres componentes en la mezcla. 

~ 
QIAGBAKA pE MEZCLAS PJ\RA TRES COHPQNENTES 
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Loa diaei'\oa da exporimontoe Simplex para mozclae fueron diaeftado 
por schaff6. Batoa m6todoo tienen las eiguientee caracter1eticae1 

I. Permiten calcular lao propiedades de un eistema con un nlimero 
limitado de obaarvaciones, 

II. son muy útiles para cualquier sistema multicomponente donde ea 
relacionan las propiedadee inteneivag de alguna me&cla con su 
compoaici6n, y donde el comportamiento errA.tico no ee tan errA.tico 
como para no poder representarse mediante un polinomio de orden 
bajo. 

Los dinei'\os Simplex para mezclas cumplen ampliamente las 
propi.edadea mencionadas en la eecci6n anterior, su eetructura depende 
muchC! da la forma del modelo de respuesta. Por lo tanto, al espacio 
factorial ea un aimplex regular - para tres componenteo, un trilngulo1 
para cuatro un tetrahedro. El espacio factorial ae explora mediante puntos 
qua forman una red ordenada, 

5.2 1 MAtodo Lattice o de Arreglo de Red 

El método de arreglo de red ce aplicable a propiedades intensivas 
como densidad, que no depende de la cantidad de material. 

El mttodo de red es una herramienta útil para investigar las 
propiedades de mezclas dentro de rangoo amplios de compooici6n y es de 
particular importancia cuando existen varias propiedades de inter4s para 
medir. 

El método tiene doa características princlpalee1 

1. Las propiedades o reepuestae st:i miden en loe punto& de la red de 
compodci6n. 

2. Laa ecuaciones polinomiales que tienon una correspondencia especial 
a loa puntos de red ao uaan para representar la reepueata. 

Locol hoci6n de loe Punto e de Red 

Si noe interesa la reepueeta dentro de un rango amplio do 
compoaicionea, una selección posible do punteo de compoelc16n ae la que 
no• da una diatribuc16n unlfonne de loe puntos de todao loo combinaclonae 
posibles para las mezclas do loe componentes, Esta distribución lillerta una 
red cuadritica, cúbica o cu&rtica, dependiendo del namero de puntea. 
Adem&.e de aetaa redes, ae elabora una red modificada aftiadiendo puntos 
centralea a la cara o caras bidimensionF1.lea de la red cuadrática, Beta 
red modificada ao llama cúbica oapccial. 
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Bl número de puntoe h, que requiere cualquier red excepto la c(i))ica 
eapac1al que requiere de mA.e puntea, ea puede calcular mediante la •itJUL•nt• 
f6rmulai · 

donde 

k .. <m + q - 11 J 
(q - l) 1 mi 

- .g ea el número da componentaa a conaidorar 
- m es un entero que eet6. relacionado al eepa.ciamiento de .loa punto11, 
y por lo tanto al nümero de mezclas o corrida•. 

Las proporciones de cualquier componente eon 

o, l/m, 2/m ••• ,l 

lo cual dA. un total do (m + 1} puntos igualmente aepaciado•. B•toa 
punto Y son todas lae pee iblae mezclas con eaan proporciones. Para la red 
cuadrática las proporciones son O, 1/2 y 1, por lo que tR • 2. De la rrihm1. 
manera, m • 3 para la red cúbica y m • 4 para la red cuArtiéa": 

Para la red cúbica especial m .. 2 pero so al\aden todas las ponlbla• 
mazclaa con 1/3, 1/3, 1/3. El número de puntos para la red cúbica especial ... 

k .. ~ + gtg - 1) lg - 21 
2 6 

&n la siguiente tabla ea 
coeficientea para un tu:reglo (q, m). 

cuadr6tico 

q/m 

s 
10 

s lS 
6 21 
8 36 

10 SS 

cúbico 

7 
14 
25 
41 
92 

172 

118 

al número de punto• y al de 

c<lbico 
Eapecial 

3 

10 
20 
35 
56 

120 
220 

cu&rtico 

4 

lS 
35 
70 

128 
330 
715 



Nomencloturo 

Shaff6 (1958) definió la elgulenta oomenclatura1 

Loa valorea do roopuasto.o obtenldao PO denotarlo con la letra •y• y 
loa •ubtndlcea indicado la compoaici6n da la mezclo efectuada. 

l. El nCunero de subacrlto11 ea iqual al denominador en las fracoionea 
U&lldas para los mezclas. (Ejemplos dos aubscritoa yij corresponde a 
una fracción do un modio). 

2. El nCunero distinto de eubtndlcoa indica cuántos componentae eat&n 
presentes en la mezcla con valores diferontea a cero. 

3. Bl no.mero de veces de una letra o número indica la proporción 
relativa asignada a un componente dentro de la mezcla. 

Un ejemplo de loa valorea de y mencionados anteriormente, •e 
ropre11ento para el caso de un diaei'\o Simplex con tres componanta1 en la 
11Íguiente tabla. Loo primeros siete puntos representados en ose diael\o aa 
usan para estimar loe coeficientes do un modelo ctiblco eapecial. Loa 
roetantoe treo puntea son uaadoe para verificar la , exactitud da la 
predicción del modelo. 

pISEfJO SIHPLEX pE TRES COMPONENTES 

com22mmt~o Bll1'1YlltH: 
lllltlM Xl X2 X3 y 

l l o o Yl 
2 o l o Y2 

o o l Y3 
l/2 l/2 o Yl2 
1/2 o l/2 Yl3 
o l/2 l/2 Y23 

l/3 l/3 1/3 Yl23 
e• 2/3 1/6 1/6 Yl123 
9• l/6 2/3 l/6 Y1223 

10• l/6 l/6 2/3 Yl233 

• puntos do prueba 
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§ 2 2 Begolucl6o de HodeloB 

Tenemos doe m6todoe de reeoluci6ni 

A. Hátodo de Beeoluci6n Directo 

Si N • ndmero de exper iencloa efectuodao 

yl • blxll + b2xl2 + b3xl2 + al 
y2 • blx21 + b2x22 + blx23 + •2 

yn • blxnl + b2xn2 + blxnJ + en 
donde 

yi • valor do la respueota experimental en la !ed.ma experiencia 
el • valor del error exper imontal 

El conjunto do ecuaciones anteriores se puede repre11entar en la 
forma matricial siguiente l 

'i • XB + e 

Si la matri: X se puede invertir (cuadrada y no ainc¡ular), al 
cAlculo de loe coeficientee se 

B • (X--l)Y 

dando e es el vector de coeficientes h estimados. 

e. Hátodo de minlrnoe cuadrados 

cuando ltt ma.tri: X no so puede invertir (N > k) aa estima loa 
coeficientes por el mátodo de mínimos cuadrados. 

Ü • (X'X)"-1 X'Y 

donde X'• matriz transpuesta. 

Para el caso de trea componenteo, a continuación ea oncuentran 
resumidas las fórmulas para calcularlos. 

81 • yl 
B2 • y2 
83 • y3 
812 • 4yl2 - 2(yl+y2) 
813 • 4yl3 - 2(yl+y3) 
823 • 4y23 - 2 (y2+y3) 
bl23 • 27y123 - 12{yl+yl3+y23) + 3(yl-y2+y3) 

Y para demostrar la validez del modelo, ea compara el valor que •• 
obtenga. con 6eta con la reepúeata obtenida en el· punto dado. 
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5.2.3 Bondad de }\1uete 

Bl tdrmino do bondad de ajuste indica qué tanto ae par•c•n lo• 
rgsultadoe obtenidoe mediante el modelo con11truldo y loa que la 
axperimentaci6n nos da. 

La bondad de ajuste oe determina comparando la variación entre la 
respueota observada y la roepueota que el modelo predi.ce, con •l error 
(varianza), La varianza de la bondad de ajuste eat4 dada pera 

. r 
S(LF)-2 • l/r eum (yoi - yi) ª2 

i•l 

donde :l21 y ll son la respuesta observada y predicha en el punto J.., 
y ¡:, ea el número de puntos. 

La varianza error oa la variación entra lao obaarvacionea 
replicadas hechas en cada una de las corridas y eatl dada por1 

donde 

S(orror)-2 • l/(N-K) euro (ni - l)Si"'2 
i•l 

k es el número do corridas en el dieei'io 
N ea '91 número total de Qbeervacionee 
Si ·2 ea la varianza do be fil obeervacionea replicadao en la 
corrida i· 

La varianza para la bondad de ajuste se compara con la varianza 
error (grados de libertad, v • N - k) usando el cociente F 

F•S(LF)-2/S (error)-2. 

Suponemoe que el modelo nos da una depcrlpci6n adoeuod1, de la 
superficie de respuesta si ol cociente F no excede el yolor cr{tico de r, 
tabulado para .r:. con Y. grados de libertad, al nivel de confianza deaoado. 
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5 . .'.l COMENTARIOS GENERALES 

Loe Oieei'\oe eetad!eticoe de Mezclan son particularmente Útiloe para el Ingeniero 
Qu!mico en las á'reas de InvQetigaci6n y Dooarrollo, principalmente. Estos modelos de 
mezclas son útiles y efectivos cuando el experimentador no conoce todos loe 
fundamentos tedricoe de la mezcla en cuoetión. Ea por oeto que existe la necesidad 
de desarrollar métodos alternos, que son básicamente loo ai9uientos1 

1) Se pueden simplificar supuestos en donde se aplique la teoria dhponible para 
hacer loe c&.lculoo e intorprotacioneo, Desgraciadamente, on esos caeos se necesita 
hacer tantae aproximaciones que la relación con la teoría original ea empie&a a 
volver pobre. 

2} Se puede hacer una interpretación empírica del comportamiento macroscópico del 
oietema, lo cual genera. ocuacionoe emplricn.e qua correlacionaran aati•factoriamente 
con loe datos experimentn.lee. 

En varios artículos de roviotas (Chomtec, Journal of Food and Science} ae pudo 
apreciar la validez y utilidad de lae interpretaciones empíricas elaboradu a partir 
da datos experimentales aplicada& en 1) moz.clae de 9aaollnaa, 2) mozclaa de 
inaecticidao, 3) productos comestibles, 4) formulaciones farmaelfuticao, etc. 

un articulo de revista (l} describe la formulación de un ponche de frutas hacho a 
baso de jugo de sandía, pii\a, naranja y uva. Eote artículo eo de particular interd'o 
ya que prueba que estos métodos son útiles también cuando la reepueata es 
qualitativa o aomicuantitativa. En eoto caoo la aceptaci6n del ponche la midi6 un 
panel a. travo·o do un estudio do mercado en pequei\a escala, Zl poncho ae califico por 
medio de una aocala heddnica do cuatro punteo. 

Propiedades como el punto de fuoión para un sistema ternario se deacribe on un 
artlculo publicado por la Universidad de Molbourno, Auotralia (2}. En aeta art!culo 
ae axperimentd con bifonil-bibencil-naftaleno y se construyó un modelo de segundo 
orden que dio un ajuste perfecto. 

cabe hacer notar que a pesar de que loo métodoo eetad!aticoe ayudan a generar datos 
y a tamiz.ar variables, no son de ninguna manera austLtutoe del conocimiento da la 
Inganler!a (2u!mica o del sistema con el cual so trabaja. En todoa •atoa ejemplos ae 
creaba una ecuación empírica solamente doopuéa de haber identificado loa componentes 
da la formulaciob para lo cual es ne:eoario un conocimiento del aiatema. 

Bl objetivo principal de loe mátodoo eatadlaticos es predecir el comportamiento de 
una poblacidn, dentro del espacio experimental, basado en las obaarvacionee de 
muestras. Una ventaja tnuy 9rande de estos métodos es que permita qua esto prosentee 
dentro del pro9rama do dooarrollo la planeaci6n. A peaar de que la intuici6n es un 
elemento importante en las etapas iniciales del deaarrollo, cm laa parte• 
aubeecuentea puede eer incluso perjudicial. Quizá nada cauaa maa dafto en al 
desarrollo da formulaciones que el mezclar ingradientea ain planear para obtener la 
mezcla deseada, que en ocasiones ni siquiera oe logra obtanar. un plan oxporimontal 
pobre, que de119raciadamente ea muy común, ea el ya mencionado Una-variable-a-la-voz. 
Bato ea puede evitar implementando un diaofto experimental eetadbtico quo tiene, 
adsmás..._ la habilidad de generar un mapa da auperficie do reopuuata. otra ventaja es 
qua ae .pueden eatudiar mezclan complejas de muchos componentes. 

(1) Formulation and Sensory Evaluation o! a Fruit Punch containin9 watermelon Juica, 
s. s. Huor, B. K. Ahmed, P. v. Rao, Journal of Food and Scienca, Vol. 45. 

(2) Modele for tha Responsa of a Mixture, H. G. Backer, Hay 1967 



CAPITULO 6 

•coNTROL PE CA.LIDAP" 

6. 1 IHTRODtlCCION 

7'1 tratar do definir conceptualmente ol ei9nificado de la palobra ca
lidad, lo primero que oe presenta en la mente oe costo elevado, Sin embar
go, no ea asI.1 el hecho de que una empresa trabaje con calidad traer& corno 
consecuencl.a una mayor eficiencia en oun operaciones, productividad y por 
lo tanto, utilidadeo a favor, 

cuando un conoumidor adquiere algCm producto determinado, 61 espora 
algo a cambioJ la mayoría de las poreonaa se gu1an por la historia que 
tiene dicho producto y decide pagar una cantidad deterrnl.nada da dinero 
eiernpre y cuando ae le garantice lo que 41 eot6. esperando por •u compra. 

Al auponer dos caaoo diotintoa de marca• diferentoa, tunemoa lo 
•!9uiente1 

/\ 
b 

JCn amboa caeos os preaenta la distribuci6n de una caracteri•tica de
terminada de un producto, ea claro qua la variabilidad ea muy &e1plia en el 
caao •a" y que loa conoumidoree adquirirAn el producto en un rango muy 
extenao de calidad. En el caso "b" la variabilidad ea muy pequel\a y la 
mayoria de la producción eet.\ coreana a la media, por lo que al conaW'l'lidor 
••tarA •e9uro de adquirir un bion de óptima calidad. En pocas palabraa, 
araba• marcaa pueden dar una t?wm.I calidad, pero sólo la segunda opción 
orantlzarl que ea la ~ calidad y que ademAe ea constante. 

cuando una empresa ofrece el mejor producto del mercado de una manera 
conatanta (ca•o b), la única opci6n qua tiene es la de trabajar dentro da 
un inaroon quo le permita producir con alta calidad y bajo coato1 de lo 
contrario, para poder tener eoa mtnima variabilidad da aue productoo, 
tendr& qua efectuar muestreos exhaustivos y en loa cuAlea una gran parte 
de la producci6n ostarA recha:tada por no cumplir con lo requerido. 

Si, por otro lado, una empresa decide trabajar en el caso •a•, lo 
mA• probable es qua pierda participación en el mercado, ya que loa conau
m.ldoraa cada vez son m.S.o exi9entee en cuanto a calidad y precio se refie
re, •1tuac16n que su competencia no dudarili. en aprovechar, 

El trabajar en una empresa con calidad, no eigniUca que únicamente 
tenga que realizar muestreos de su produccl6n y permitir la aalida a la 
venta de loa producto• que cumplen con los est6ndares eatablecidoa. Tra
bajar con calidad total aignif ica que todos los miembros que laboran en 
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la empresa, trabajen dentro de un "ci.rculo de calidad" continuo que per
mita a todos d&r y recibir, dentro do la misma compaiH.a, lo que ae re
quiere para poder ser eficientes al producir, 

Bata flloeoU.a involucra varice temaoi 

- Bl trabajo eo un proceso en ol cual todos oon clientes y proveedo
re11 unce do otros1 es decir, no 0610 entre clientes-fabricantes existe 
la relaci6n cliente-proveedor, sino que dentro de la mioma compan1a fabri
cante, todos loo departamentos son clienteo y proveedores unos do otros. 

- Hacer las cooao dobidao, gracia.e a la exietencia de una alineaci6n 
entro las necesidades del cliente y las capacidades del proveedor. Todo lo 
que se haga, os en función do dicha alineación. 

- Hacer lao cosas bien (las debidas, obvia.monto), gracias a 16. reco
pilaci6n y anAlisia adecuados de la información. 

- Mejora continua, ya que la alincaci6n y ajecuci6n oe combinan para 
mojorar el sistema de trabajo de la compai\t.a y por lo tanto se cumplen 
dla a dla los tres pArrafos anteriores. 

La alineación cliente-proveedor merece de una mención especial, ya 
que ea la baso para que esta filosot!.a puoda ser aplicada. 

E•ta alineación puede anali:taroe grAficamente en lao treo fiquraa 

Bn el inciao a} el caso presentado se refiero a la aituaci6n 11n la 
cual loa requisitos dol cliente son mayorea que la capacidad del provee
dor, por lo que ee crea una zona de "reproceea.miento o innovación". Aqul 
ea neceeario qua los provoodoree aumenten aun capacidadea pl!lra •atiofacer 
loa r•quiaitoa del cliente, dando como reeultado la eliniinación o reduc
ción del reprocesamiento y el aliciente a la innovación, 

En el inciso b) •e preeenta ol caeo contrario, os decir, laa capaci
dades del proveedor exceden loo requlaitoa del cliente, lo cual conduce 
a una zona da "pérdida de oportunidad" por parte dol cliente, Aqul ea na
ceaario hacer un estudio que analice cué.l eo la 11ituaciGn dosga.cfa A futu
ro, mantener la calidad actual (lo cual en un futuro al aes lo exigido por 
clientas cada vez m&a exigentes} o aprovechar loe recur1oa di11poniblea en 
otras lraaa, disminuyendo la calidad hasta lo quo el cliente requiera. 

Bl incho c} presenta una clase de alineación que ocurre durante la 
faae de ejecuci6n para mejorar la calidad. En este caso, la alineación a
aegura que se proporcione retroalimentación do/y hacia ambaa partee aobre 
c6mo •• ••tl avanzando en el proceso de trabajo y de qua eo continúa tra
bajando juntos para lograr mejoras continuas. 

a) b) 

Jnnovacl6n ["·¡-.. ·~ Capacidad capacidad 
d•l del 

Proveedor Proveedor 

Requiaitoa Raquiaitoa 
del dol 

Cliente Cliente 
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e) 

Capacidad 
del 

Proveedor b 
Requlaltoa 

dol 
Cliente 

oeming, el creador da las ideas sobre calidad total en Ja.p6n, r••uawt 
en una "reacci6n en cadena", todos loa benat'icioa al trabajar con ••ta 
filos0Ha1 

se mejora -----• Dieminuyon -----,_ Se captura ----- • Se generan 
la calidad cootos al mercado id.a etllpleoa 

(Manos reprocaso, (Mejor calidad 
erroroe, retraeoo1 y precl.o) 

mejor uso do mlqu i-
nae, materiales y 

gente) 

6. 2 MUoOOS Dg CONTROL DE Cf\LlDp.D EN L lNEA 

6.2.1 Becolecci6n de Datog 

In una Ubrica puede recolactarae una gran cantidad de dato•, •in 
embargo, aólo hay qua tener registro da aqu6lloa que aervlrAn e-ra al90 
que uerA utilizado an un futuro (comprensión de la eitua.ción actua1, 
nuevo método de trabajo o producto, control de calidad, etc.). 

La informaci6n ea obtonida 9raciaa al uao de m6todoa eetadleticoe 
da tal manera que al recolectar y organizar loa dato•, permita un f6,
cil y rlp1do anllieie posterior. 

Lo• datos aon nacesarioR para determinar el grado de d1opora16n y 
promedio del proceso eatud1.ado. Si doapuéa da die: muaatraa con••cut1-
vaa se encuentran valorea id6nticos (por ajetaplo de peso} es prAct1ca
mente seguro que el instrumento de medición tenga alquna falla, ya que 
ea impoal.ble qua no ae tenga una variabilidad (por muy pequel\a que 
6ata aea) en cualquier situación real. 

Bn el capitulo 2 ae presentaron doa herramiantaa para traJ:iajar 
en las etapas da anl11sia de resultados o inicio de un experimentos 
diagrama da hueso de peacado (o da cauaa-afecto) y diag:rama de Par•to 
(ordenac16n decreciente de influencia de cGueaa). A continuación •• 
preaentan otras herramientaa da gran utilidad paJ:"a el control do la 
calidad. 
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6.2.1.l Hiltogus.n• 

Bn baae a la• eap.cUicacion•• inferior y superior del producto o 
uterial en cue1ti6n (laa cual•• ae fijaron •i hubo una alineación 
clionte-proveedor), son graficado• loa dato• obtenidoa1 en la aiguiento 
tabla •• preHntan 40 dato• que reproaentan el diúotro on ailimetroa de 
tornillo• producido& en una hora, •iendo la• eapecificacionoa de 5.1 a 
6,11 

o.o ... 6.3 6.3 6.5 6,5 6.1 6.3 6 •• 6.3 ... 6.3 6.2 6.5 6.6 ... 6.3 6.5 6.4 6.2 ... 6.4 6.1 6.3 6,0 6,7 6.4 0.2 6.4 6.5 
6.3 6.4 6.2 6.6 6.1 6, 7 6.2 6.3 ... 6.3 
6.1 6.6 6.5 6.3 6 •• 6.5 6.2 6.2 6.4 6.6 

yL 6.0 6.3 6.1 6.3 6.0 6.4 6.1 6.2 5.9 6.2 

1 
ya 6 •• 6,6 6,5 6.6 6.6 6.7 6.4 6.5 6 •• 6.6 

Para canatruir el hiatogra.ait, •• debe to.ar en cuenta loa aiyuien
t•• pu.o.toat 

• X • 50 (nC..ero d• dato• total••). 
• De cada aubgrupo, aeAala't' el dato ah alto y ol Id.a bajo (JS J 

yL, r-apectiv .. onte) , 

5.9 
6.1 

,. n. loa datoa y& y yL, obtener el dato ala alto y el ala; bajo, 
reap.ct.i•uente. 

• con ayuda de la tabla 6.2.1 obtener el nW.ero de diviaion•• 
para el biatog:taaa y el interoralo entre ésta• (h). Para oate caso, 
k • 5, por lo i;uo1 

b•Xl!....:...ñt•lW!•0.1 
k • 

(•n eat• ca.o el •alor d• "h" •• obtu'f'O en baae al núaero de datoa regia
tradoa, ptiro tatabi6n •• correcto toa.ando en cuenta loa U'.aitea auperior 
• inferior de eapecificaaionea, haciendo 6atoa JB y JL, reapecti•-•nt•). 

• Loa datoa •• colocu en baae a su frecuencia, 

:ram.A pi ptytBlOlf'.H DI RIS'l'9(JM.HAS 

• • B6aero de Datoa 1t • RCaaero de diviaionea 

so 6 •DQ• 5 - 8 
50 - 100 6 - 10 

100 - 250 1 - 12 
250 o ... 10 - 20 
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HISTOGRAMA 

Ll.mlte de Eopeciflcac16n superior 

6.7 X X 
6.6 X X X X X 
6.S X X X X X X 
6.4 X X X X X X X X X X 
6. 3 X X X X X X X X X X X 
6.2 X X X X X X X X 
6.1 X X X X 
6.0 X X 
5.9 X 
s.a 
S.7 

Limite da EopecUicac16n Inferior 

Una vez obtenido el hlotograma, ea posible obtener da 61 un anlll.
•1• aobre el centrado de la d1etribuci6n y para obaervar al ae eatln 
cumpliendo lae aapocificacionae, o bien, ai ea naceaario hacor un e11tu
dio sobre la capacidad dol proceao para determinar ei con laa condl.clo
nea actuales ea factible cumplir dichas eepecificacionea o 11i es neceaarlo 
hacer rnodiflcacionee para lograrlo. 

A continuación ea presentan algunos caeos que relacionan las espe
cificaciones con la capacidad del proceso. En lae fl9uras a) y b) la 
capacidad del procoeo cumple con las eepecificacione11 pero la media debo 
ser camblada1 en la f i9ura e), la capacidad del proceso os mle amplia que 
las eapociflcacionee y en la figura d) la capacidad del proceso cwnpl• con 
laa eapeciflcacioneo. 

a) b) 

e) d) 
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Jhpecificacioneu Bon lo• requerimiento11 de calidad que debe tener 
un producto o material. Sus limite• inferior y •uperior •a denominan con 
LEI y LZB, respectivamente. Para calcular que porcentaje do la producción 
••ti fuarR do dicha• ot1pacificacionea1 

Fi • i&L::-Y 

" 
Fam~ DISTRIBUCION 

NORMAL 

y o•to• .,alares •e buacan en la tabla corre•pondiente del ap6ndice I, ob
tani6ndo•e loa porcotaje• fuera de los límites inferior y auperior. La 
aum.a da aaboa proporciona el porcentaje total fuera de eapecificacione•, 

~ !l!l.l ~1 Ea la habilidad inherte del sistema de repe
tir•• por ai aiamo. Esta dofinici6n no e11 dificil de comprender, pero 
la for.a da •adirlo tiono antecedente• matemáticos, utilizando la• tablas 
da diatribuc:i6n nora.al como berramionta1 

1) Obtonar "y" y a del •iatema bajo estudio. 

2) Obtener loa límites inferior y superior de la capacidad del proce
(LCPI a y + 3o y LCPS = y + 3a, respectivamente), 

3) comparar dicho• limitas con loa da las eapocificacionea. 

6.2.1.2 OrUicaa de Control 

Un histograma proporciona la historia pasada del proceso y se utiliza 
principalmente para toioar acciones deapulia del an6.liaia del mi•mo; aa 
puado decir qua un histograma sirva para hacer correcciones o acciones 
a futuro, pero en al momento de producir, loa operadores deben sabor 
c6mo y cuando tomar acciona• corroctivaa-proventivna para evitar defectos; 
con este propósito •e utilizan las gr!ficaa de control estadístico, 

S!mll.21 Estsdhtico1 se dice que un proceso est6. bajo cotral eata
diatico cuando su patrón de variabilidad ea conatante. El hecho da tener 
dicho control, pormitirli tenor un proceso predociblo y con una capacidad 
definible. 

La• grlficaa de cotral son la historia del procoao al paso del tiem
po, ea decir, loa datos •• van colocando conforme •• van obteniendo, por 
eje111.plo1 

- - - - - - - - - - - - - - LCS = 33, 93 

1---r-~""'""-T'<---- y "" 27 .64 

- LCI = 21.35 

- - - - - - - - - - - - - - LCS = 23 
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l!l:D l• gr,fica anterior, •• pueden percibir tras llnaaa da control1 
al liaita aup•rior da control (LCS), ol limito inferior d• control (LCI) y 
la linea central (LC), de la• que posteriormente aa explicar.6. •u obten
ci6n. 

Bxiatan tre• catagori•• de datos, para le• cunla• •• utiliza una 
detar.inada gr4fica de control. El prilller grupo da gr.6.ficaa aon la• 
r - R, (aedio-rango), utilbadaa para datoa de tipo indiscreto (longitud, 
paso, anergia conaunida, etc.) I los otro e grupos do grAficas aon las 
Pn - P (n<Uaaro do defectos - fracción dafectuoaa) y l•• U - Uc (defecto• 
por '-raa contable - fracci6n de defectos por 6.raa contable), 

La• ~ i..-=--.B son las 1ds utilizadas. La gr.6.fica Y ayuda a 
deteraiar si la media del proceso es estable, mientra• que la gr4fica 
R ayuda a determinar si ol deanrollo dol proceso a• establo. 

oraciaa • loa histogramas realizados previamente, loa limita• de 
control del proceso aoo conocido• y dentro de ellos ae grafican los 
reaultados en el aol!ento mismo do su ocurrencin, Para obtooor dichos 
limite• s6lo ea neceaario tener un mioilllo de cien dato• en total y cla
aificadoa an cinco aubgrupo• por lo manos, qua puodon aer obtenido• bajo 
la• •i•ma• condicion1u t6coicas como tiempo, focha, lote, turno, etc. El 
núa.ero do muestras de cada subgrupo determina el tamaño del mismo r se re
presenta por n, miantras que el número de auhgrupo• ae representa por k. 
En la aiguient• tabla •• presentan uno• datos como ejemplos 

DORA 

Número 6100 10100 14t00 
Subgrupo 

1 14.0 12.6 13.2 
2 13.2 13.3 12.7 
3 13.5 12.B 13.0 
4 13 ,9 12.4 13.3 
5 13.0 13.0 12. l 
6 13 .7 12.0 12.5 
7 13.9 12.1 12.7 
8 13.4 13.6 13.0 
9 14.4 12.4 12.2 

10 13.3 12.4 12.6 
11 13.3 12.B 13.0 
12 13.6 12.5 13.3 
13 13 .4 13.3 12.0 
14 13.9 13.l 13.5 
15 14.2 12.7 12.9 
16 13.6 12.6 12.4 
17 14.0 13.2 12.4 
18 13.1 12.9 13.5 
19 14.6 13,7 13.4 
20 13.9 13.0 13.0 
21 13.3 12.7 12.6 
22 13.9 12.4 12.1 
23 13.2 12.3 12.6 
24 13.2 12.B 12.e 
25 13 .3 12.8 12.0 
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18100 20100 

13 .1 12. l 
13 ,4 12. l 
12.B 12 .4 
13 .1 13 .2 
12.2 13.J 
12.4 12.4 
13 .4 u.o 
12,4 13,5 
12.4 12.5 
12.9 u.e 
13.0 13 .1 
13 .5 u.e 
13 .o 13.1 
12.6 12.s 
12.9 12.5 
12.5 12.2 
13.0 13.0 
12.3 12.B 
12.2 12.5 
13.2 1206 
12.B 12. 7 
12.4 12.a 
13, 1 12. 7 
12.J 12.6 
12 ,3 12 .2 

y ¡¡ 

13.0 1.9 
12.94 1.3 
12.90 1.1 
13.18 1.5 
12.72 1.2 
12.60 1.7 
13.02 1.8 
13.18 1.2 
12. 78 2.2 
12 .eo 0.9 
13.04 0.5 
13.14 1.1 
12.96 1.4 
13.18 1.3 
13 .04 l. 7 
12.66 1.4 
13.12 1.6 
l:l.92 1.2 
13.28 2.4 
13.14 1.3 
12.82 o. 7 
12.84 1.5 
12.78 0.9 
12.74 0.9 
12.72 1.1 

I:f=323.5 I:R=33,8 

fa12.94 R=i.3s 



En la tabla •• tiane n=5 y k=25. Sa oncuantra el valor de la media 
total f, quo •• el promedio da la• media• de cada aubgrupo (f). Para al 
aubgrupo 1, j.,. (10.+12.6+13.2+13.1+12.1) / 5 = 13. La au.ma de la• 25 V da 
la• muaatraa •• 323.5, por lo qua j • (323,5 / 5) = l:Z.94. 

El rango R •• obtiene do la mi11ma manera, as docir, al promediar loa 
25 valores da R (obtenido de la diferencia entra el dato m.S.a alto y m.S.• 
bajo da cada subgrupo),, Para ol subgnapo 1, R "' 14-12.1 = 1,9, por ejemplo 

2) Loa liaitaa da control •• obtienen da la siguiente maneras 

Linea Central • LC 

Liaita Superior de Control • LCS 

Limita Inferior da Control • LCI 

Tabla i 

y + A2•R 

y - A:Z•R 

Tabla R 

R 

D4 * R 

D3 * R 

Loa coaficientea ae obtienen a partir da la siguiente tablu 

COEFICIENTES PARA OBTEHlm LIMITES DE CONTROL 

D A2 º' Dl 

2 1.88 3.267 
3 1.023 2.575 1 HO ' o. 729 2,282 APLICA 
5 0.577 :z.us 
6 0.483 2.004 
7 0.419 1.924 0,076 

Aa!, para los datos del ejemplo1 

Tabla y Tabla R. 

LC 12.94 1.35 

LSC 12 .94 + (0.577+1.35) • 13 .72 :Z.115 ti 1.35 a 2,86 

LIC 12. 94 - (0.577+1.35) 12.16 

3) Esta• gr.S.ficaa sirven para evitar un defecto en el producto qua •• ••t' elaborado, por lo qua deben tomaraa ciertas accionas cuando el 
procoao no ••t' dentro de control astad!atico, situaci6n qu• aa presenta 
al ocurrir cualquiera de loa aiguiente• caaoa z 
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* Uno o m&a puntos eot&n tuera de loe l!.mitee de control 1 

7 e;:::" 

* elote o mAs puntos coneecutivoe caen dentro del miamo lado de la 
11nea centrals 

• Diez da once puntos coneecutivoo caen dentro del mismo lado da la 
linea central 1 

• Trae o m.S.e puntos coneecutivoo caen dol mioma lado de l.a linea 
central y eatAn localizados muy cerca de los limites de controla 

/ V <; 

• Siete o mis puntee coneecutivoa llevan la miama tendencia hacia 
cualquiera de loa limites 1 

z:n al caso de las ~ f....=._f.Q se estudian datoa de atributo• (•1/ 
no, encendido/apagado, etc.) y determinan al el porcentaje de la frecuen
cia con que ocurre el atributo en a! eat& dentro de control eatadiatico. 
Las qr&ficaa Pn ae utilizan· en vez de lao P cuando al tamaf\o de la mu••tra 
"n" en el grupo ea constante. Para obtener loa limites de control, nueva
mente ea necesario auxiliarse de datos previamente obtenido& y en baM a 
eatoa, 9raficar conforme pasa el tiempos 
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1) Bl aubgrupo aa conforaa por •l núaaro de pi•a•• inapeccionado "n" 
(qu• debe ••r aayor a 50) y por •l nW.aro da pi•:1&a dafDctuoaaa (Pn). La 
fracción de dafectoa para cada aubgrupo •• 1 

p = _hL . 
:Z) Obtener •l promedio de dofactoa1 

3) Obtener loa liaitea do control1 

LC • p "' 10.3 

LSC "" P + 3 J ji <1-il . 
LIC • P - 3 j P 11-P> . 

Debido a que •n el caao de la• gr6ficaa "P", el ••lor de .. n .. •aria, 
c::ada aubgrupo tiene diatintoe l!mitea de control, para •fectoa pr.lcticoa, 
aa toma el número promedio global dCI "n" y aai loa llmitaa da control 
no tendr4n que aer diatintoa para cada punto. 

Por últiso, •• tienen laa ~ ~' en donde loa puntoa ante
rior•• ae traducen n lo aiguianto1 

l) 

3) 

Ü = No. de dofecto11 oor aubgruoo <u> 
No. de unidadu por aubgrupo (n) 

LC -.:: ;_]! 
• n 

LSC=Ü+3~ 
n 

LIC = Ü - 3 .¡y--
D 

Laa gr6ficaa de control •atadiatico ae baaan en promedios debido a 
que loa promodioa de una población no nora.al en aua datos pu.atualea, 
tienden a aaguir una curva normal, por lo que •• necea ario a.la d• un 
punto para determinar R y o; adea.la de CiU• loa promedio• aon •A• aenai .. 
ti.vea al cambio que loa datoa indi•idualoa1 

cuando ae tiene algún problema o aa requiere de algiin ••t-udio de 
datoa indi•idual•a, ea neceaario datarml.nar loa liaitae da ~ 41.l 
~ (LCP, LCPB, LCPI), qua determinan el rango dentro d•l cual operara 
un proce110 ~ o bajo E!!!U!!.l· Loa !bites de capaci.dad del prccHo 
•011 vllidoa G.ni.camente cuando el procoao •• estable ( y % 3 a) y cuando 
el promedio do la población aigue una diatribuci6n nona.al. 
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N6tese adem6.s, que un proceeo estable puede ser no aceptablo, ee 
decir, ei por ejemplo, las especificaciones (LE, LES, LEI) eon muy 
e11trictae, el proceso no tendr6 la capacidad de poderlas cumpli1· y al 
tratar de hacerlo, quiz:6. ctterA en un descontrol del mismo por realizar 
eobreajuotes quo de cualquier manera no harA.n que el proceso cumpla por 
et mismo lae oepecif icacionee. 

Ahora, el existe una relaci6n alineada entre cliente-proveedor, 
la capacidad del proceso debe eer muy oimilar a las especificaciones 
(es decir, sus 11.tniteo son loe miemos) y las gráficas de control son 
realiz:adae con cualquiera de loe dos limites o con arnboe1 la situación 
ideal ee considera aquélla en la cual el rango comprendido entre loe 11-
mitee de las eepocificacionoo oo el 75\ del rango de loo llmitee do 
capacidad del proceso. 

En importante hacer notar la diferencia entro loe tres conceptos 
mencionados en la eecci6n1 

1) Control del Proceso (LC, LSC, LIC): Determina el el proceso es 
estable o no. 

2) capacidad del Proceso (LCP, LCPS, LCPI); Informa acerca de lo 
que el proceso eetA. haciendo, 

3) Eepeciflcacioneo (LEC, LES, 1.EI}: Son loe requerimientos desea
dos que debe hacer el proceso. 

A contlnuac16n se presentan alguae iluetracioneo de eetoe conceptee: 

- Bajo control, pero fuera de eepcciflcacioneei 

Eepeciflcaclonee 1 

- Dentro de eepecificacionee, pero fuera de con~rol1 

,..~ 
CAPACIDAD DEL PROCESO ? 

~~ 

- Especificaciones muy eetrechae: 

Especlficaclonee 
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- Especificaciones muy ampliaa1 

capacidad 
del Proceso 

- Situación Jdoal1 

Eepocif icacionee 

6.3 HETOQO TAGUCHI 

6.3.1 Introducci6n 

__ $~ 

-------1 75\ 

B•pacifica
ciona• 

Capacidad 
del 

Proceso 

Loo métodos de control do calidad fuera de 11.nea eon actividadee de 
control de calidad y do costos reallzadae en las otapao de deoarrollo del 
producto y diseno de proceso para obtener un producto factible de inanufac
turar y costeable, aeI. como para reducir el deearrollo del miemo (ya pro
duci6ndose} y el costo por la duraci6n de vida del mismo. 

Loa dlael\oe de parAmetroe son un método de control do calidad .huu.:I. 
Wl l.lnll• En la etapa de dieol\o del producto el objetivo ea idttntificar 
lae caracterI.sticaa que harán al producto menos sensible a loa efecto• de 
variaciones en las condiciones ombientaloe, deterioro y variaciOn da la 
producci6n. Debido a quo eete dlaen.o reduce la curva da variac16n al 
reducir la influencia de las causas de variaci6n en luc¡a.r de tratar de 
controlarlaa, eo una técnica más efectiva en cuanto a co•to •• rafier• 
para obtener la calidad del producto. 

La curva de variaci6n do un producto durante su tiempo da vida •• un 
aspecto importante de calidad del producto. Lo• m6todoa de control de ca
lidad fuera do linea reducen esta curva de variac16n y reducen tambi4n lo• 
costos de producto debido a su tiempo de vida. Un~ medida cuantitativa da 
la curva de variaci6n ea el valor eoperado de p4rdidao monetariaa durante 
el per1odo de duraci6n dol producto debido a eata variación. Lo• di••ftoa 
ds parAmatroe de experimentos identifican aquéllas caractertetlcae del 
producto que minimi:r.an dicha párdida, 

Taguchi recomienda el uoo da diaen.oo ortoc¡onalee para el diaeño da 
parAmetroe. Loe diaenoa de axporimontoe da par!metroa pueden utilizar•• 
también para. identificar las vario.bles del proceoo que pueden minlmi:r.ar 
laa variaciones en el proceso mismo. 
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6.3.2 control de Calidad Fuera do Ltnea 

Lae caractertoticae de dcnornpei"io oon lae caracterteticaa finalee de 
un producto que determinan el deeempci"io del mioma producto y que eatiefa
cerAn ciertas neceeidados del ueuario. El oetado o valor de eetae carac
tertaticae debe eer el que d6 ol punto de vista del cliente. El eetado 
ideal ee llama targot, 

La variaci6n del dooompei"io de un producto se determina por trae aa
poctoe do calidadt calidad de dioei"io, calidad do complacencia (del 
cliente} y rentnbili.dad. 

Las causan b&eicae de variación de deeempoi"io do un producto eont 
variables ambientales, deterioro del producto o imperfecciones de manu
factura. Un ciclo de dooarrollo do producto debo ha.corno en tres etapas1 
dieoi\o do producto, dieoi"io del proceso y manufactura. 

En la tabla 6.3.1 oe muestran lao clases do variación en eotas 
etapas del ciclo. 

Etapas del 
Deoarrollo 
del Producto 

Oleei"i.o del Producto 
Oisoi"io del Proceeo 
Manufactura 

Variables 
l\mbiontales 

o • Ee posible un conteo medible 
x • No ea posible un conteo medible 

Caueao do Variaci6n 

Deterioro del 
Producto 

Variables 
del Proceso 

o 
o 

Loe conceptos de calidad tradicional (diagramas de causa-efecto, Pa
reto. estudios de capacidad de proceso) se concentran cael aolarnento en la 
etapa de manufactura. Eetoe métodos se llaman de ~ sllt ~ !!.ll 
l.ÍJlll. 

Loo m6todos de control do calidad fuera de lineo oon actividadea de 
calidad y coet:.oe en las etapas de dleeílo del producto y diaefto del proceso 
on el ciclo de desarrollo de dicho producto. El objetivo do eatae activl
dadee ea crear un producto factible de procesarse y de manera rentable. 
Ejemplos de eetoe m'todoe 11ton las revieioneo de dioel'!.o, anA.lioio do oonoi
bilidad a ciertas condiciones ambientales, etc. 

Batos métodos, sin embargo. no han sido deoarrolladoo y promocionados 
como loa de control de calidad en ltnea, pero la industria requiere de 
métodos cionttficoa para identificar la.a eapecificaciones de un producto y 
au proceso que reduzca al mA.xlmo la. variación de las caracterhticaa de 
desempeño del producto y el costo de manufactura. 
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A•i coao laa caract11riaticaa da daseapedo, todas las especificaciones 
dol producto y del proceso, deben eatar astablacidaa en tórminos de valo
ro• ideales noainala• y toleranciaa alrodedor de esos Yalorea, 

'.raquchi sugiere tres etapas para asignar loa valorea nominales y 
tolerancia• a un dbeño de producto y proceso1 diaedo de aiateaa, diseño 
del parhetro y diseño de tolerancia, Bl diaaño del aiate.a ea el proceso 
de aplicaci6n del conociaionto de ingonieria y cientifico para producir un 
disoilo prototipo funcional b6aico, El modelo prototipo define las caracto
riaticaa inicial•• de diseño, 

Bl diaado de parAaetro os una inveatigaci6n conducida a identificar 
a.qu6lla• par6.•etroa (variable•) que ainiaisen la variaci6n del desempeño 
de un producto. Un producto o un proceso puede baaar au dea9Mpeño en fun
ci6n de varias de aata11 caractaristicaa; ain embargo, la variación en lo.a 
características de desaapeño puedan cambiar a diferentes condicione• de 
dichos par6.aatroa. Bata vn.riaci6n increaanta loa costos de manufactura y 
de duración de vida. El tl§raino diseño de parA•atro viene de una tradici6n 
de ingeniería quo ae refiera a la Cllracteri11tica de un producto como loa 
parúetros del producto aiaao, Bl ejercicio para identifica:- laa 
condiciones óptima a de loa par6metroa se llalll& diaefto de parbatroa. 

Bl diseño da tolerancia o• un a6todo para doterainar tolerancias que 
ainiaisan la eu:aa de loa costo• de aanufactura y de tiempo da vida. La 
etapa final •n especificar el diseño del producto y proceso ea para doter
ainar la• tolerancia• alrededor do loa •a.loros noainalea identificados da 
lo• parhetros, Toloranciaa deaaaiado pequeftaa increaantan co•toa y tole
rancias d ... aiado upliaa incroJlfllntan la variaci6n dol daaoiapei5.o y por lo 
tanto el costo por duración de vida de 1011 productos. 

6.3.3, Dhei'lo do ParA•etro11 

Identificar loa valorea 6pti.aoa de parúaetros requiere de e•pecifi
car un criterio que debe aor optiabado, un criterio •• el de p6rdida 
e aperada que e• una aedida del grado da •ariaci6n dol deaeapei1o. B•t• 
conc•pto bace concreto el probloaa de variación (lo haca aediblo). 

Bl di••H.o de parhetros en una investigación enfocada a identificar 
grupoa de caractarhtic:aa d•l diHfio de:J. producto quit ainiai'Se la p6rdida 
esperada. La aayoria de l•• aplicaciones del di11oi10 do parl.aetro• requiero 
alguna clan• de experiaontación. Batos experimento• pueden aer físico• o 
a1-ulado• por coaputedora. 

Bl diaefio de parhetroa ae bsaa en clasificar laa variable• que afac
tan •l des .. podo do un producto en doa categorí.aa 1 Parhotroa da diseño y 
fuer••• do ruido, Loa parúotro• de diseño aon laa caracterí.aticaa dol 
disefto del producto cuyo• Talorea noainaloa puedan aer ••pecificado• por 
al diaailador del producto. Loa •aleros actuales de loa parúotroa do 
diseño on un producto aanufacturado pueden dea•iarae de loa valorea 
noainal••· rueraaa de ruido son aqu6lloa parbetroa que cau•aa. Yariaci6n 
del do•e•peño durante el tim1po do Tida del producto y atraY•s do laa 
diferentes unidades (Ter aoccion 2.1.3). 

A continuación •• preaentan daa ej-plo• de diaaño de parAlliatroa 1 
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1) Bl producto e• un cara.e lo cuya calidad ea función de la pegajoai
dad que preaenta; el caraaelo ea auy aenaible a los cambio• de temperatura 
(cliaa) que afectan eaa caracterhtica, 

Un parAmetro del diaeiio de experimento fue llevar a la compañia a de
sarrollar una formulación que hiciera •enoa sensible al caramelo respecto 
a las variaciones de temperatura. Esto fue posible gracias a que el efecto 
del factor ~ de ruido, te•peratura (medible, no controlable), en 
la pegajoddad del caraa.elo cambio al .adificarse la formulación. 

y 
Antes de la Modificación 

Pegajosidad 

oeapuea de la Hodificaci.6n 

'1'emporatura 

2) !iate ejemplo es acerca de un circuito eUctrico. La caractarf.atica 
de deaempeiio de inter6~ as el voltaje de salida dfll circuito cuyo valor 
a•dio ea ea yo. Se aaW1e que el voltaje de salida del circuito ea mayor 
conforae la ganancia del transistor "x" en el circuito aW11enta y el diae
Aador del circuito esta en la libertad de escoger el valor nominal de este 
transistor. 

Para obtener un TOltaje de Hlida yo (Pi.g, 6,3.1), el dheftador 
puede seleccionar el •alar nominal de la ganancia del transistor que equi
Tale a xo. Si la ganancia del tranai11tor actual se deavia del •alor nomi
nal :a:o, al voltaje de aalida taabUin se den·iar' do yo. La ganancia del 
tranaiator puede desviar•e de xo debido a imperfecciones en el tranaiator, 
d•t•ric.ro durante ¡¡u tiG;;.po do vida y por le.a cont!icionof! ~iontn:les. La 
••ri.aci6n actual de la ganancia dal transiator alrededor do su Talar no
a.J.nal •• un fector ~ n!M ~ en el circuito (n.o ea medible y/o 
controlable). El voltaje de •alida tendr6 un valor medio igual a yo, pero 
con una ••riaci6n. grande. Si el diaeftador del circuito a alecciona el va
lor no111nal de la ganancia del transistor :a:l, el voltaje de salida tendr' 
una variación au.cbo 111la pequei\a, pero el valor yl asociado con xl ••t' auy 
lejos del Talar central yo. Ahora, existe otro co•ponente en el circuito 
qu• tiene un efecto lineal en el voltaje de salida y el dise6ador est' en 
la libertad de escoger un Yalor noain.11.l de eate coaponente. !11 dia•ftador 
puede ajustar al valor do dicho componento haata conseguir el Talor aedio 
del voltaje de salida yo, Bl ajuste del valor de la media de la caracte .. 
riatica da deaam.peiio respecto a 1u valor central ea general•ente un pro .. 
bl ... de ingeniería y no •• aoluciona, en ca.rabio, tratando de reducir la 
Tariaci6n de la caracteriatica de deaempefto. 
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Voltaje de 
Salida 

Ganancia del Transistor 
xl 

Un dioei'lo de experimentos de par&motros consta de dos partees matriz 
de diseno y matriz do ruido. Las columnas de la matriz de dieef\o repro
eentan los par&netroe de diseí'\01 dentro de eeao columnas eot&n representa ... 
dos loe grupos de caracterteticas a evaluar (deeempeno) y cada renglón da 
la matriz repr:esenta un dieel\o del producto. Las columnas da l& matrir. de 
ruido representan factores de ruido y los renglones repreoentan las dife
rentes combinaciones de loe niveles de loo factores de ruido. un diseno do 
experimentos de parArnetros completo consiste en la combinación de las ma
trices de dieei'lo y ruido (Fig. 6.3.2). Si la matriz de diaof\o tiene •m• 
renglones y la de ruido "n" renglones, el nCimero total de renglonee en el 
diseño de pa.r&metro combinado sera m x n. Por cada uno de loe •m• renglo
nes en la matriz do diea,J.o, lon "n" renglones d& 111. matriz de ruido darlo 
•n" o mS.a observaciones de la característica de deaempef\o. Loe nivelea de 
loe factoroo de ruido y 111 matriz de ruido son eecogidoa, por lo que es
tas observaciones repetidas oon representativas do los efectos de todos 
loe nivelen posibles de los factores de ruido. La.o oboervaci.onee repeti
das de la caractertotica de deoompei\o para ca.da condición en la me.tri.E 
de dieelao es entonces utilizada para formar un criterio llamado ~ ... 
t.ill~~-

Loe "m" valoree de la eetadtetica de deeempei"io asociadoe con lao 
"m" condiciones experimentales en la matrir. de diool'\o, so utilizan para 
predecir valoree de pnrAmetroa de dioel\o que minimhen la pérdida espe
rada. 

La eetadteti.ca de deeempei\o estima el efecto de loo factoreo de ruido 
en las caracterlaticae de deeempei\o del producto o servicio. Una eetad1a
tica de doeempei\o eficiente toma ventaja del conocimiento blaico de inga• 
nier1a acerca del producto, la función de párdidft y de la diatribuc1.6n de 
esa caracter1atica. Al hacer loe parlmotroe de diaeJ\o x•(xl,x2, ••• xk) loe 
representantes de loa parlmetros de diseno y ...,.(wl,w2 ••• wj), repre•enta 
los factores de ruido incluidos en al disei\o de experimento• de parlme
Aaumindo que "Y" (las caro.ctertFJticaa de deaempef!.o) ea función de x y w, 
y•f(x,w), loa parlmetroe de diaai\o x son loe parA.metro• da diatrlbuc1.6n de 
y, y para un x dado, loa factoreo da ruido generan la diatribuci~m 
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(X) • < [Y) 

que representan la media y la varlan:ta da "Y", reapectivamonte. con eata 
modelo las p6rdidae esperadas son func16n de "x". 

EJEMPLO PE UN PLAN DE OISERo QE EXPERIHgHTOS Ql!i PABAHETBOS 

MATRIZ DE DISENO 

No. 
Exp. 

PARAHETROS 
DE DISENO 

MATRIZ DE RUIDO 

FACTORES 
DE RUIDO 

Wl W2 WJ 

CARACTERISTJCA ISTADISTICA 
DI DESB.KPBNO DI DISBHPBNO 

yl) 
y2 -[Z(S)J, yJ -
y4 

yJJ) 
y34 yJS -[Z(0)) 
y36 - , 

Una medida del deeompeifo es función de la "x" escogida, por lo que la 
maximhaci6n de aeta medida en conjunto con loa ajuataa de in9on1er1a po
drá minimizar la p6rdida esperada. La medida do desempeno se uaa entonce• 
corno criterio de comparación entre las diferenteo probables combinaclone11 
de loe parlimetros de dieefio. Una medida eficiente do daaempon.o toma ven
taja de loa conocimlontoa do ingenier1a y de la funcion da pérdida. La 
p6rdida esperada ea por et misma una medida de deaempefto, 11in embargo, 
a veceo ea maa complicado que necesario, ya que no toma ventaja del co
nocimiento de ingenler1a. Dleei\oe diatintoa de lngenierta puedan impac
tar en diferentes medidae de deeempei\o. 
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Taguchi ha definido mAa de 60 radios do señal/ruido (oatad1etica 
de desempefto como eatimadoo de las medida.e do deaempefto para aplica
ciones de ingeniería en dioei'los de parAmetros. Mientras que una medida de 
deoempcf'i.o ea función de x, en general la funci6n ee deeconoce. Debe, 
entonces, sor estimado ya ee ente oetimado el que ee uea corno criterio 
para ser optimizado. 

3. 9. i'templo 

En eota aecci6n oe proeenta el mátodo de Goniohi Taguch1 para el 
control de la calidad atravée de un ejemplo eencillo. 

Se preaenta el caeo de un fabricante de crietalee para ventana• de 
todo tipo. Tanto el cristal como la bisagra de la ventana, tienen ciertas 
dimensiones y toleranciao especificadas. si ee considera que las dimen
siones de la• bisagras son nominales (fijas) y que el valor que 119 toma-
r& en cuenta ea el LOSO {el eopooor del cristal que el SO\ da loa cllan
tee comprar.!.), mientras que el objetivo ee determinar lae tolerancias pa
ra lao dimensiones del criotal, lae cuales son euceptiblea de variar. si 
esas tolerancias eon muy grandeo o muy pequen.as, seguramente no habr&n 
biaagrae a las que puedan colocaroéleo lee criatalaa, ya que aa caer6n o 
no cabr6n, reapectivM\ente. Haciendo ml y m2 lae dimensiones pequefta y 
grande dol cristal que el coneumldor eet4. dlopuoato a utilizar, ae tiene 
lo aiguionte r 

m • '1 (ml + m2) 

ro • i, (m2 - ml) 

El rango de tolerancia dol consumidor para el. eopooor del cristal es r 

m :1: ro 

que no es la tolerancia de ospociflcaclonea ?>r parte del fabricante. Bato 
ea porque al colocar un cristal, avecen eo necesario hacer C:>rtea ad1cio
nalee por no quodar bien, por ejcmplo1 esta pórdida incluye ol costo por 
transporte. 

Haciendo •y• os espesor dol cristal y L(Y) la función de p4rdida ex
presada en una serie de Taylor alrededor del valor de la media •m• (valor 
deseable) 1 

L(Y) • L(m+y-m) 

L(y) • L(m) + ~ (y-m) + C1ml (y-m)ª + , •• 
11 21 

Cuando el espesor tiene el valor ideal, •m•, la p4rdida L(m) ea cero 
y el primer t6rmlno derivativo L' {m) debe tender también a cero, por lo 
que estas series empiezan a partir del tercer t6rmino1 

L(Y) • k (y-m) a 

Para conocer ol coeficiente •x•, es necesario tener 1nformaci6n acer
ca da laa p6rdidaa ocaaionadao por exceder laa tolerancia• grande y pequo
fta del eepeaor, representada por Ao y que ocurrid. cuando (y-m) • ro1 
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k - llQ 
ro 

La tolerancia r (por parte del fabricante) del aapeaor del cristal 
puede determinarse ei se conoce la p6rdida A del fabricante pr.ir producir, 
colocar y transportar el cristal. La p6rdida e111 

dode r • (y-m) y A • Lt 

L • AQ (y-m) 2 

ro• 

A • .n2. X r1 
ro• 

r.r¡; xro 
Ao 

Suponiendo que Ao ea la párdida que se tiene al rairiatalar un cristal 
por no estar exactaa aue dlmeneionoo y eo $1500, mientras que el ranqo da 
tolerancia del consumidor (o dimenoionea nominalea da la bba9ra) •• 3mm. 
y que la p4rdida m&xima que puede sufrir al fabricantaa (A) ea $300, tene
mos que la tolerancia final que debe dar el fabricante aet6 dada por1 

r • ~ x 3 • 1.34 mm 
1500 

por lo que el rango da eepecificacionoa del fabricante aor6 da m :!: 1.34mm, 

Por otra parte, en este caoo la tolerancia del conaumidor •• J: Jan, 
por lo que el fabricante tiene la capacidad da aatiatacerlo, dado que •u• 
especificaciones eon menores a dicha tolerancia. Sin embargo, el fabrican
te (so puede pensar en ello) podrta extenderae haata loa Jmn de tolerancia 
del consumidor, poro eso le acarrear& mAa pérdida• de la• preaupue•tadaa, 
ademA• de qua no tendrA ningan eepl'lcio para mo\•croc en CADO da quo tgnqa. 
probletr14a en au proceso, ee decir, cualquier variac16n ea tranaformArl on 
cristales no factiblea de vender. 

Si se diera el caso contrario, en donde el fabricante tuviera una11 
especificaciones manares a laa del conaumidor, tendrA que detectar en 
donde tiene que mejorar su proceso do oporaci6n para poder vendar au 
producto, ea decir, tondrA que estudiar el control y capacidad de eu 
proceso actual para determinar A.reas de mejora. 

En el caoo presentado anteriormente, ae aaumi6 que en el· rango de 
tolerancia, loe valores de las dimensiones pequefta y granda variaban 
alrededor del valor medio, m, de igual manera, gracias a qua •• conc•n
aaron en el valor do ro. Pero en el caso on donde dichaa tolerancia• 
•on diferentes y por lo tanto tamb16n lo aon las p6rdidaa, tanamo• qua1 

kl - ll 
ri• 

Si y)m 

Si Y<m 

donde los sub1ndicee 1 y 2 se refieren a las tolaranolae peq1afta y 
;randa, reapectivamenta. La funci6n de pérdida eatarl dada pors 
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L (y) .,.{kl (y -a') Si y> a• 

k2 (y - •') Si y < a' 

Bl valor de a• •• obtiene de la •iguiente aanera1 por ejaaplo, •i el 
••pe•or de una biaagra •• 2 ,6 cm. y loa cri•taloa existont•a cercanos a 
dicha di.aend6n tienen 2.4 y 2.7 ca, de eapeaor, al cliente tendr& que 
decidir•• por alqwia de eata• doa opciones y oacoger' on base a •u prefe
rencia (tal vea no le agrade que quede un poco flojo porque le molesta el 
ruido ocaaiop.ado por la •ihraci6n de au auto, o tal vea no quiere realiaar 
aucho eafuerao al colocarlo), por lo que1 

{ 

kl (0.2) • Tl 
L (J) • 

k2 (0.1) 1:1 T2 

donde Tl y T2 representan la p4rdida que le ocaaion•r' al cliente elegir 
cualquiera de laa dos diferentes opciones. Para que aabaa p6rdidaa aean 
iguale• debe calcula rae el valor da (y - a•) que oat6 en un punto •edio y 
aa1 conocer cual es el eapeaor entro 2. 4 y 2. 7 cm. quo cuaplir& ea e reque
riaiento1 diga.as que austituyendo valoro•, el resultado ea 2.55 y el Ya
lor de la p6rdida L eat.6 dado por1 

L • klf 

2055 

(• - 2.4)' dx + k2f 

2070

cx - 2.1¡• dx 

2.40 2.55 

La p6rdida debida al hecho do fabricar r vender un e•ptlaor que no 
represente diferencia •lguna entre la• p6rdidaa aeacionadaa, debe aer i
gual a la difereacia entre el •alor da T r el •alor de la p6rdida ocaaio
nada por fabricar un int.enalo de e1peaoroa distinto•. Si dicho intervalo 
reault.a ser de :;i en lugar de 3 -· (2.7 - 2.4 cm.), toneaoa1 

J
(2o70-2.55) f 2.60 

L' • kl ~1 dx + k2 ~a dx 

2.40 (2.70-2.55) 

8i L' T, el in ter.ala de 2-. ea deaadado casto o ~rdida para el 
fabricante. JU intenalo ideal aerA aqu61 en donde la p6rdida del c:onsuai
dor ('r) aea igual a la del fabricante (L') r se convartiril eu O. 

t.3.t.1. fupcidp de Plrdida 

ContiJluando can el ejHplo acarea de la producción de criatale•, te
n-.oe loa eiguientea ••lores de eape•ore• que •e de•viau del ••lor central .... 

o.3 º·' -o.5 -0.2 o.o l.o 1.2 o.a -o.6 o.t 
o.o 0.2 o.e 1.1 -o.s -0.2 o.o 0.3 o.a 1.J 

Para encontrar la p6rdida debida a la •ari.abUidad, •• neceaario ob
tener la varianaa r auatituirla en la func16n de p6rdida 1 
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oJ • 1- 0.32 + 0.62 + ••• + 1.32 ) 
20 

01 • 0.419 

L•l&_x(y-m)2 
ro• 

donde ( y - m ) 2 es la varianza, es declr1 

L •~X 0.419 
3• 

L • 79.9 

El valor pormedio para este grupo de eopeooroa ea 0.365, ea decir, 
eatl ligeramente arriba de la media dooeada 0.3 am. Eata situación pueda 
analizarse mediante la conotrucci6n de una tabla de anAli•la de varianza• 

St • 0.32 + 0.62 + ••• + 1.32 • 9.59 (f•20) 

Sm • ( 0.3 + 0.6 + ••• + 1.3 )2 • 1.i]_Q.t • 2,66 (f•l) 
20 20 

Se - St - Sm - 6.93 (f•19) 

Fuente t s V Fo .. p(\) 

m 1 2.66 2.66 7.29 2.295 23.9 
e 19 6.93 0.365 7.295 76.1 

T 20 9.59 0.479 9.59 100.0 

La tabla anterior indica que el valor de la media e• demaaiado grande 
en comparación al valor de la media del intervalo de tolerancia, lo cual 
se traduce en un incremento da varianza y pérdida debida a la alta varia
bilidad. Si esto ea as!, a la varianza oª debe tratara4le de convertir en 
un valor igual a ve de la tabla. El valor do la función de pérdida deberla 
aor entonceat 

L • 166.7 X 0,365 • 60.8 

En comparación con el númoro 79.9 obtenido antrariormonto, oe tiene por lo 
tanto una mejora por da cri.atal de1 

79.9- 60.8 • 19.1 

Si ae producen 100,000 criutalea por mea, el ahorro debido a la mejo
ra de la calidad aarl 1.91 millones. 
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El esfuerzo realizado para ajustar el valor de la media al valor de
seado no requiere do alguna herramienta eepecial, Cinicarnente hay que con
siderar que ee requieren tomar varice grupos de mueetras y en baee a los 
distintos reoultadoe obtenidos en tablas de aná.Ueio como la anterior, se 
deba decidir cúal ea el valor óptimo con el que deberA. trabajarse y cada 
cu.!ndo eerA necesario hacer un eotudio como éstos, ya que, como •e mencio
nó en aeta sección, todo fabricante do algún producto o eervicio, debe oe
tar trabajando en una mejora continua, para poder mantenerse y/o ganar un 
sitio honrooo en el mercado. 

6.4 CONCLUSIONES 

Siguiendo la hietoria de ente siglo en cuanto al desarrollo de m6to
doe estadísticos, tenemos que eetA dividida en tres generaciones1 inspec
ción, c~ntrol do proceso de manufactura y dogarrollo del diseno del 
proceso y producto l 

1980's 

1940' e 

Deear.rollo 
de Dieof\o 

Control de 
Proceso 

1920' e Inspección 

¡~~~-/~~~~--~~~~ 

Dieei\o Disei\o Manufactura 

Etapao de Deearrrollo de Productos 

La inspección cre6 producto& que no eatietachn al clienta en su 
totalidad y en base a qUejae por parto del mismo (corrección, no pre
vención), se retroali~ntaba al departamento de manufactura. A posar da que 
ol control del proceso reduce las inapeccioneo de un producto, el costo 
por llevar este control y baoareo en él para producir pueda resultar dema-
1iado caro. .. 

Loe m6todoe del desarrollo de diaai\o de proceso y al diaafto de 
parlmetroa pueden reducir las imperfeccionea nin incrementar Rl coato. 
La.o imparfoccionoo do manufactura eon a6lo un aspecto de la calidad del 
producto. Una ventaja de loa métodos de desarrollo total de dhano ea ha
cer al mioma insonoible a variablao ambiontaleo, deterioro del producto e 
imperfecciones de manufactura. El desarrollo de diBei\o da un producto y 
proceeo reduce loa cootoa de manufactura y loa costos debido al tiempo da 
vida do un producto. 

Loa métodos eatadteticoa para el control de inspección y da manufac
tura han existido desde hace mh de 60 anos (control de calidad en U.nea, 
desarrollado principalmente por Iahikawa) 1 ein embar90, al desarrollo de 
loa métodos eatndteticoe de dieei\o dol producto ea racienta1 TaliJUchi ha 
ddo el principal promotor de 6otoe y ha marcado el punto inicial para 
motivAr la inveatigac16n-ejecución de m6todoe eatadhtico• en deaarrollo 
de diaenoe, asi como un la eatimulac16n para aplicar loa ya exiatentee. 
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CAPITULO 7. 

QWACIONES EVOLUTIVAS 

El objetivo de eote capitulo ea mostrar que las t6cn1.cae de dl.aofto de 
experimentos do Box y Hunter pueden también aer apll.cadaa en la optim1.r.aci6n de 
procesos de plsnta. considera.moa que el material quo so presenta en eate 
cap!tulo puede ser de gran provecho parn cualquier Ingeniero QuÚDico que ee 
doaarrolle en el campo do la producción. Se recomienda al lector haber leido 
por lo monos loe cuatro primeros capítulos antes de adentrarse en esta eeccidn. 

Ademas se comprobarlí qua en la produccidn rutinaria ea puedeouaar 
técnicas de anAliel.a y diaol'ioe eotadioticoe almplea (ll111vada a cabo por loa 
auperviaoree del proceso) y aei so puedo llegar a la optimización da un proceso 
que redittí.a en una producción eficiente. Esta comprobación •e hara' modlanto loe 
conceptos antes viotoo doearrolladoe por Dox y Hunter aplicadoa en la 
optl.mizac1.6n de procesos, ol m6todo ce Ooeracionee lyolutiyog o EVOP (por sus 
ai9laa on in9l6s) • 
Lo que hace a oete método diferente es que la experitoentación ae lleva a cabo 
en el proceso mismo y no requiere m~o que de leves variaclonea de las 
condiciones del proceso (que no afectan al producto final), y del reqiatro da 
estos datos para conocer amplie.mento cómo afecta cada una da las variables del 
proceso a loe resultados finales. 

En al proceso EVOP dos o tres factores pueden variarso al mismo tiempo, 
y sólo paquef'i.oe cambios en loe niveles son permitido111. El &VOP ea un h1brido de 
lae técnicas en proceso (on-11.ne) y fuera de proceso {off-lina) para la mejora 
de calidad del producto. 

A pesar de su oimplicidad, este método ha probado oer de gran utilidad 
en la induetr la. 

1.1 IDEAS easzc¡..s 

un proceso industrial típico paoa por muchas etapas da daaarrollo. 

Lo primero eo la idea de fabricar alqún producto por alguna ruta qua •ea 
factible. Después, sigue el largo y todioco trabftjo da laboratorio para 
explorar esta ruta y que finalmente noo pueda puede llevar a conatruir una 
planta piloto, la cual sarta un intermediario entra el laboratorio y el proceso 
a c¡iran escala. El dloel\o de la planta ea el paao final. 

suponiendo que ea construya la planta, ~eta idealmente incorporar& el 
mejor dlaol\o que permitan loa conocimientos y loe rocuraoa disponlbl••· Sin 
emb~rgo, siempre existo una amplia gama de condiciones de operac16n 
diaponibles. 

El trabajo en la planta piloto (pequeña escala) nea ha.brl dado unas 
condicione• que son bastante buenas y que 9eneralmente representaran loa 
valorea iniciales en un proceso continuo da iteración. Zato aa reconoce dada la 
atenc16n eapocial qua al.empra se presta al arranque, on donde ae aa1c¡ina a un 
•QUipo t6cnico eapocial que debe realizar ajuetea al procaao antea d• que e1te 
emplace a operar razonablemente bien. ' 

casi es inevitable quo atí.n cuando la fase de arranque haya terminado, ea 
aat6 fabricando un producto a menor velocidad, menor rendimiento y menor 
calidad quo lo quB la planta eo capaz do producir. 

Todavía queda por realizar el proceso da "ajusta". No ea nada poco corn6n 
encontrar un proceso qulmico que deepu6a de 10 ai\oa de producci6n, llegue a 
producir dos o tres vecae m&a de lo quo orl9inalroonte ae pensó posible, con 
mejor rendimiento y calidad. 

145 



En este cnpitulo se dlecutira este proceso da ajuste y optimización. El 
propósito es deecribir una tácnica simple pero poderosa, que se ha usado con 
gran éxito en la industria química, pero que puede también tener mucho valor on 
otro tipo de procesos. Se llama Operaciones Evolutivan o BVOP (Evolutionary 
Oporatione}, debido a eu oemojanza con el el proceso blol69ico de evolución, o 
la selección natural (m.§.e adolante ee entonderA el porqué). 

Lae Operaciones Evolutivas ee aplican en loa procoao de planta (a gran 
encala) dia con día. No requiere personal especial y lo pueden manejar loe 
encargados de la planta después de un breve entrenamiento. El m6todo de 
Operaciones Evolutivas no pretende substituir la inveatigaci6n fundamental. 
Esta inveetiqac1.6n eiempro debo do ir a un lado del EVOP. 

Su filosofía b!eica dice que es muy ineficiente correr un proceso donda 
lo único que ea obtenqa sea el producto que se fabrica, •ino que un proceso ae 
debe operar de tal manara que también ee obtenga información de como mejorar 
dicho producto, 

7. 2 JliVESTIGACIOH EN PEOUERA y EN GJ!AN ESCALA 

Lao razones por las cuales uswnos la planta a gran escala para el 
proceso de ajuste y no la planta piloto el el laboratorio aon laa aiquienteu1 

l. Porque el efecto de pasar de la planta piloto a gran encala puede hacer a 
loa ajustes obsoletoo. 

2. Porque las corridas hechas on la planta piloto y el laboratorio requieren 
oafuerr.oo adicionales de personal e instalaci.oneo. 

Como hemos dicho, la experimentación en pequei\a esca.la nos da una 
.Lntormaci6n muy importante en el dieel'io del proceso. Sin embargo, laa 
caracter1eticao de flujo, transferencia de calor, y mezcla cambiar6n cuando ee 
cambia la escala de operación. 

Esto no quiere decir que vayamos a encontrar caractar1aticaa 
completamente diferentes entre la planta piloto y la planta de producciOn, ya 
que al paaar el proceso de pequei\a a gran escala se mantiene biaicamente el 
mismo comportamiento, pero existen diferencias en los detallea qu• aion muy 
importantes económicamente. 

La fiqura 7.2 ejemplifica en dos di.meneionea eate problema ya qua 
muestra loe contornos de la superficie de respueutas donde 1H mide el 
rendimiento de una miema reacción qu!mica conducida en pequel\a y gran escala 
(EJEMPLO TOMADO DE nox y DRAPER) •• 

Se puode ver en aeta figura que debido a los efectos de eacalaa, ae 
diator:»:iona el rendimiento en la euperficio de roupueutaa dR la planta de 
producción comparada con la de la planta piloto. Debido a esto, la mejor 
combinac16n de tiempo y concentraci6n para la planta piloto (punto P) dar& un 
rendimiento inferior (diferente) en la planta de producci6n. Ea por eato que se 
requiere de eefuerr.oa adicionales. 

* BVOLUTIONARY OPERJ\TJON, Box & Draper, 1987. 
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A. PEQUEAA ESCALA B. ORAN ESCALA 

"'~;:.~to e.sc.o\Q 

,. 

J 
TIOV!po 

7, 3 OPEMCioNES EVOLUTIVl\S X ESTJ\TICAS 

La producción rutinaria se conduce normalmente a condicione& rlgidamante 
definidas, Uamadae "proceso de trabajo". Eete proceao de trabajo conata de las 
mejores condiciones de operaciones conocidas en ese momento, El operador de la 
planta tiene como objetivo reproducir siempre eotao miomas condiciones, y A 

este proceso de manufactura se le conoce como el método de "Operaciones 
Estllticas", 

El mótodo de Operaciones EstAticas no permite ningCin desarrollo pero oe 
esencial para la producción exitosa, ya que no solamente nos interoaa la 
productividad del proceso sino tambián las caractedeticas f!eicas del producto 
que estamos fabricando. Por lo que nuestro nuovo método debo de ser seguro y no 
permitir el riesgo de producir grandes cantidades do un producto fuera da 
especificaciones. 

Con el mátodo EVOP se inicia un ciclo planeado cuidadoaamonte con 
variaciones muy pequef'ias en el proceso de trabajo. La rutina de la operaci6n de 
la planta consiote en efectuar algunas modificaciones a cada una da lae 
variantee con lae que fte ent~ trabajando y repetir el ciclo continuamento. 

El ciclo de variantes eigue un patr6n muy eimple1 la repetición 
persistente de condicionas de trabajo que se encuentren en las vecindades dal 
proceso do trabajo y que permiten que ee acumule informaci6n con reapocto al 
rendimiento y las propiedades fieicae del producto. 

Toda esta información se puede anotar en un tablero para que todoa 
tengan acceso a ella y la puedan poner al corriente a.dem&a de aa.t permitir al 
supervisor del proceoo ver a cualquier hora la evidencia qua permita cambiar el 
cent.ro del esquema de variables a un punto nuevo. Ea decir, qué tipo de cambice 
fueron indeneablea desde el punto de vieta de calidad del producto y c:oatoa. 

La operaciones Evolutivao son un proceso continuo y permanente para 
efectuar el proceso la planta, por lo que eolamente se permiten pequet\oa 
cambios en loe niveles de lao variables, cuyos efectoo son prlcticamente 
indetectabloe si se analizan las corridas individualmente, pero qua no• proveen 
de información útil para mejorar el proceso al realizar un número de ciclo• 
~eterminado11. 
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7 , 4 AJUSTE QEL PROCESO 

vamos a suponer que oe acaba de construir una planta. En la figura 7.4 
noa imaginamos las mejoras que pudieron eur9ir da ajusteo apropiados al nuevo 
proceso, medidos en términos da costos y formadoa en orden deacendienta. 
Deapu4a del arranque, se detoctar6n efectoo muy grandes. se buacarin las causas 
y resultari en la mejora y ajuqte del proceao. 

La raz6n por la cual eatoa efectos se pueden detectar y por lo tanto 
explotar es porque producen una ael'lal grande comparado con el nivel de 
varlaci6n del proceso, tarobi4n conocido como el nivel de ruido. 

EFECTOS PBL NIVEL DE BUIDO 

El ruido surge por una variedad de cauoaa como la variabilidad ·da la 
materia prima, la incapacidad de mantener las variables do operación en rangos 
definidos, y por error instrumental y de medición, La variacldn final e• una 
mezcla de todas oataa (Y 18 madlrta por medio de la deaviac16n eatlmdar). 

Un múltiplo eapect!.Lco de la doav1.:ic16n coU.ndar eerh el nlv•l da 
ruido. Una manara de ver el nivel do ruido ea como un pauto. Si un cambio en al 
nivel da una variable de entrada produce un efecto o •ali.al en la respuesta que 
excedo el nivel do ruido, •e.ale del nivel del pauto• y ae detecta con 
facilidad. Sin embargo, al la eoftal ea mucho mla pequafta que al nivel da ruido, 
no •erl Ucil dotectarlo y no ea podrA. explotar. B• decir, •i hay un pasto maa 
corto dentro del roato del paato, eer6 baetante difícil encontrarlo. 

Para daacubrir loo efectos llilnterrodoa an el pe.•to debemo• ya ... 
dleminuir el nivel de ruido o incremente.r la aai\al, con lo que •e incrementa la 
relación •eftal/ruido (término muy usado en electrónica) .con BVOP 11e hacen 
ambas co1a11. La aei\al ae incrementa deliberadamente introduciendo cambioa a las 
variable• de un tipo cuidadosamente definido. El nivel efectivo de ruido •e 
reduce repitl.ondo eotoa cambios y promediando loa reaultadoa. 
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7.5 EJEMPLO 

Para ejemplificar •l método EVOP trataremos un ejemplo ficticio (ESTB 
EJEMPLO FUE TOMADO DE BOX Y DRAPER) • • 

7 5.J yarlab\ee ba1o Eetudi.o 

En una etapa particular del desarrollo de cierto proceso por lotea, ao 
encontraban baqjo estudio doo de las variable• de prt'C•lo, •l porc•ntaje d• 
concentraci6n y la temperatura a la cual ao conduela la roacci6n. 

7. 5, 2 Patr4n de Y,,rlnntep o DiseHo 

El esquema de variantes ea encuentra en la fi9ura 7.Sa. El proceso de 
trabajo actual eatA marcado como O y las cuatro variantoa ion 1, 2, 3 y 4. Un 
lote do producto se hace a un grupo dado de condicionea, la• cualo1 ae 
•fectuaron en el orden O, l, 2, 3, 41 O, 1, 2, J, 41 y aa! euceaivamunte. 

CICLO DE VARIANTES DEL PROCESO QE TRl.Bl\JO 

•1..1 '" 
~ 
p 

12.·" '" i! 

} 10A 

' 
12..'2. .o 

' • .,.!o ' .o , ... s 
Conc:.en'ff"dc.e'Óf"I º/o 

7,5,3 Rgspueptas de JnterAe 

Tres tipos de respuestas se re9istraront 

1. Costo de fabricaci6n una unidad de producto generada. 

2. Porcentaje da cierta J.mpuroza (no debo sor u:aayor da 0,5) 

l. Medida de la fluidez del producto (ae debe encontrar entre 55 y 80) 

*BVOLUTIONARY OPERATION, Box & Draper, 1987. 
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7. S. 4 Tpblero de lnformaci6n 

La int'ormaci6n ee rogietr6 eecribi6ndola en un tablero, como •• mueatra 
a continuaci6n1 

FASE 31 128 

Temperatura 
(C) 

Requisitos 

126 

124 

PromGdio de corridas 

Don limites da error 
estándar 

D 
1 3 
13.5 14.0 14.5 

Concentrac16n \ 

Costo 

K1nirno 

32.6 33.9 

32.B 

32.3 33.4 

+-o. 1 

ULTIMO CICLO COHPLRTOI 4 

Impureza, \ Fluid•z 

Kenoa de 0.5 Entre 50 y 80 

0.29 0.35 73.2 76.2 

0.21 71.3 

0.17 0.19 60.2 67.6 

+-0.03 +-1.l 

El número de fase que se encuentra a mano izquierda de la t !gura 7. Sb, 
indica que ya se han corrido doP fases previas de EVOP. Con el objeto de qua 
los resultados se puedan considerar en relación correcta con los obtenido• 
previamente, el promedio final tamb16n debe eatar disponible en el tablero (por 
ejemplo, mediante de hojas pegadas al tablero). Bl nCUoero de ciclo a mano 
derecha indica que ya se terminaron cuatro ciclos de la tercera faea da 
operación. 

En la tabla se resumen los Últimoa resultados. Primero •a tienen lo• 
roquioitoa que •e deben eatiefacer. Después le siguen lo• promedios de varias 
condiciones de manufactura puestos de manara .tal que ae puada aaguir el plan. 
Este arreglo permite aprecia~ lQ que 1011 .reaultadoa implican, 

150 



7.5.5 L{m!tee de error 

Una medida de la confl.abilidad de loa proroodioa de lae corridas lo dan 
loa doa ltmitea de error eat6.ndar (2 LBE). 

En cualquier punto de la inveotigación, eatoa limitas indican un rango 
donde casi aequramonte (95\ do confianza) eo encontrari.n lo• valorea raalaa. 
Aat, por ejemplo, el promedio de medida.o de fluidez hecha• a una concantrac16n 
de 14.5\ y a una temporatura de 128 e, ea 76.2. Bata valor oatA sujeto al error 
experimental, paro conocemoo de loa LEB que el valor de fluidez verdadero a 
eataa condiciones eetiS. casi con seguridad incluido en el rango de 76.2 +- 1.1. 
Conformo eo va complatando cada ciclo, el error U.mita calculado ea va ha.ciando 
cada vez m6a pequono, reflejando el bocho de que la• corridao promedio 11• van 
haciendo cada vez m6s cont'lableo. El tamafto de oatoa Umitea de error en cada 
etapa informan al supervisor del grado en que las difaronciaa aparantea en laa 
corrida.e son m5.e bien fluctuaciones al azar o repreaontan efectos real&a. 

Para obtener la expreoicSn que calcula el error eat4ndar dada una 
cantidad de lnterd's, y as! obtener loo 2 LEE, se puede proceder da la manera 
aiquiento: 

Por ejemplo, vamos a suponer que necesitamoo el error aotándar do la 
diferencia entre dos promedios de alguna muestra, y2 - yl, cada una baaada en n 
obaorvacionea independientes, y vamos a ouponor que tenemoa un eat\.:mado a de la 
deeviacion eetandar 

oz(y2-yl) • V(y2-yl}•oZ/n + 02/n • 20:1/n, 

o(y2-yl) • 1.41420/Yñ 

El error estándar de y2 - yl ea por lo tanto 1.4142/Vn y loa 2 LBS aon 

y2 - yl ± 2•1.U42oNñ 

Para mayor informac1on ver referencia.• 

1. 6 l\NM,JSIS DEL TABLERO DE rurorumcroN 

Después de estudiar cuidadosamente el tablero de informaci6n y 
conju9arlo con lae necesidades de producción y el conocimiento del proceao, el 
aupervisor puede tomar una de las siguientes d9ciaionea b'eicaai 

1. Dejar que el esquema ai9a igual o esperar la información Adicional del 
aiguiontc cic!o• 

2. Modificar la operación de tal manera, y ompe:r;ar otra fase del esquema 
EVOP. 

*TECHNOMETRlCS, Box & Hunter, Feb. 1959, p. 11. 
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Bajo la alternativa 2, exieten varias posibilidades comor 

Adoptar alguna de lao variantes como el nuevo •proceso de trabajo• y 
recomenzar el ciclo en e oto nue\·o punto central. 

b. Explorar una dirección favorable de avance y recomenzar el ciclo en la.e 
mojoree condicionoe quo oo hayan encontrado. (l!:ata explorac16n so puede 
hacer, por ejemplo, haciendo una serie de avances tentativos •n la 
direcci6n indicada, en cada otapa corriendo alternadae laa condiciones 
nuevas y las mejores de las anteriores), 

Subotituir nuevaa variables por una o mAo do las viojao variabloo. 
Generalmente exietir6. una larga lleta de variablea eoperando a ear 
probada e mediante EVOP. 

d. Modificar el patr6n de variantes de cualquier manara qua parezca 
deseable con la información que ea tenga haeta el momento. E• decir, ai 
deopu6e de varios cicloe no se ven efectos apreciables, aa puede decidir 
va:'iar las miomae variables otra vo:z: pero en rango• mAe amplio•. 

En el ejemplo anterior, se pudo ver que una reducci6n en concentra.ci6n 
reduce aparentemente el costo, el nivel de impureza y la fluidez. Si la 
temperatura decrece, el efecto en el coeto os pequei'io pero favorable y el nivel 
de impure:z:a ee reduce notablemente, Sin embargo, una reducci6n en la 
temperatura parece que tamb.lén va acompai'lada de una reducción mayor en fluidez. 
Parece que el limite inferior ee alcanza rApidamente al reducir la temperatura, 
pero ee podr!a hacer una reducción moderada de concentraci6n ante• de llegar a 
eato l!mite. Aunque ee podr!a alcuanzar una reducci6n conaiderable en nivel de 
impureza disminuyendo la temperatura y resultaría baetante favorable, no ea 
esencial para cumplir con laa eepecificacionoe. Por todas eatau razonee 1e 
decidió reducir solamente la concentración. En la faee nO.m..ro 4 loe trae grupos 
de condicionas (concentración-temperatura) - (13\, 126), (13.5\ 1 126) y (14\, 
126) - ae compararon corriendo varice cicloa en eatoa puntos. El primer punto 
aumentó el costo 32.1 1 el ni\."Cl do lmpuro::.a a 0.25 y la !luid¡;¡z a 60.7. il 
punto (13\, 126) se eeleccion6 para uearae como punto inicial, o •proceso da 
trabajo• para loe aiguiontes ciclos de procesos evolutivos. 

En el proceeo de EVOP es muy importante el criterio humano, como en 
cualquier tipo de investigación. Un EVOP bion usado, aoegura que el •upervieor 
se alimenta cont!nuamente con información clara del proceao y quo va a tomar la 
decisión apropiada. Y aunque exieten reglan del juego, el juicio debe evaluar 
el 6xito o fracaso de cada act.o en cada etapa. 
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7.7 ESQUEMA CON TRES VARIABLES 

En esta secci6n oe doecibir6 un esquema ti.pico con tra• varir.blaa. eomo 
lo hemos hecho a lo largo de este trabajo, una figura noa ayudar& a entender la 
situaci6n. La figura 7.7 muestra un ciclo de variante• que ea uaaron p&ra 
examinar al efecto do troo variableez 

l. Velocidad de aumento do temperatura. 

2. soplado de aire. 

J. Tratamiento con carbono. 

A. CICLO QE VARIANTES 

i.11 j ro 
-............ ' 

~e1~%.0 lfe' 
'?~QU~(f ~ 

0
;,e 

"e-Q,~q, 

O, N;SULTAOOS pB LA MEDIA DE 
TEXTURA QISPUJS DI CINCO CICJ.OS 

il punto central duplicado (corrida!l O y t) era el proceao de trabajo 
aat&ndar. Las variantes 1, 2, J, 4, S, 6, 7, e, fueron ocho variante• obtenida• 
combinando al punto alto y bajo de cada variable, an todas laa manara• 
posibles. La figura 7. 7b, muestra. el promedio de textura observada daapu6• da 
cinco ciclos del esquema. El objetivo era reducir haata el valor maa pequa.l'lo 
posible esta medida da textura. 

Hasta ahora hemos considerado esquemas donde ae estudian al.multl.neamente 
dos o tres variables, Aunque se pueden estudiar 1d.m a la vez, aato no •• muy 
recomendable ya que resulta imprlctico para la persona que lo va a hacer de 
manera rutinaria en el proceso a gran escala. Be por esto qua ea mejor llovar a 
cabo este mátodo de una manera modesta y que resulte prlctica, a hacerlo mb 
complicado y que esto se convierta on una raz6n pa_ra deecontinuarlo. 
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7.8 EL EOUIP9 EVOP 

Para hacer el proceso de EVOP verdaderamente eficiente, oe debe de crear 
una atmósfera donde fluyan idcae continuamente. Eoto so puedo hacer, juntando a 
un grupo de gente con antecedentes tAcnicoe diferentes, Ademie del personal de 
la planta, candidatos obvios oer1an un investigador con conocimientos de 
qu!mica y un ingeniero qutmico con conocimiento d~ la planta en cueeti6r.. 

Eeta gente debo formar al nG.cleo de un pequei'ío comité , que ae reunir& m.\e 
o menos una vez al mee. 

como seguramente ourglrAn tamblón pregunta.e acerca da la modif icaci6n de 
la.e propiedades fialcao del producto fabricado, un repreattntante del 
departamento de control do calidad también debe eetar presente en el comitée, 
Si eo cuenta con un eepoclalieta en eetadíatlca, ea podrA. sacar mayor provecho 
a loo reeultadoe y oe podrAn también usar técnicas m!o arnbicioaaa ( ei ea 
necesario), 

7.8. l Retroalimentac16n 

como hemos dicho, la retroalimentación ea lo mA.e preciado que ae genera con 
eata m4todo. 

En intervalos regulares, la gente encargada examina loe da.too y dlacuto el 
proceso. Sin este estimulo conotante, la gente involucrftda en EVOP ae puedo ir 
desanimando y el método desapareciendo. 

Mediante el establecimiento del grupo EVOP, loo requisitos para una 
producción eficiente y evolutiva se satiufacen y oo ciorra el ciclo que se 
ilustra en la figura 7.8 

I!F,;PRESENTACION DEL "C!CLO CERRADO" PBOPORCIONADQ POR EVOP 

11e.,...,..~"" 

y, 
,.' --- ..... 

' ' ' , Plon1" ' ' ' \ 
\ 
1 
1 

)(, 
, 

\ 
1 

' ' ' " --
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7 • 9 CUANQO NO PARAR 

Cuando ell!iste un buen equipo que forme el comitee BVOP, siempre surgen 
nuevas idaae y el método oe convierte en una manera permanente de operar, 

Solamente oe juatitica la operación aet.\tica ei paroco que m.:ie ne pierde 
que gana con alguiendo al método de EVOP, En la prA.cti.ca caoi siempre ao 
encuentra que pequet\ae ganancias juatif ican la continuación del método. 

Bato se puede apreciar en el diagrama de la figura 7.9. La l!.nea A en el 
diagrama muestra las ganancias en peooo/kg que oe han alcanzado en lao 
distintas taaee de operación, La linea punteada B mueotra lao ganancias que se 
hubieran alcanzado si ee hubiera ooguido la oporaci6n estAtica, 

EJEMPLO ps AHDJrn.os PROP9BCION1'.DOS POR EVOP 

B 

..) A 5 O tJ· 0 

El !rea sombrada ea proporcional a lo.o ganancias acumuladas, y laa 6.reao 
rectangularea entre la linea y la U.nea punteada muestran loe "gastos,. 
acumulados por efectuar l.aa modificaciones del eoquema durante la fase. El Area 
oscura en la fase 1 representa los gastos acumulados durante aeta fase y se le 
van a restar a las 9ananciae acumuladas en la faso 2. 

so dobe de tomar en cuenta por eupueeto, que loe gastos aeociadoa con el 
mdtodo EVOP duran un periodo limitado, y las mejoras resultantes durar.in por 
aiompre. 
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Vamoa a auponer que las mejoras dol proceso provocarAn ganacias por I!: 
anos daapuda do que ao descubran y que el correr el proceso a~ade Q peeoa/kg al 
costo dol producto. Entoncea la pregunta de el se debe continuar EVOP ee puede 
contestar comparando la velocidad de mejora x, que ne espora que produzca 
(U'lGdida en peeos/kg-ai\o), con la velocidad critica de mejora, J:2. dada por 
~. Se debo esperar que el EVOP ee tenga que correr por .t. ai'l.oe para 
producir una mejora al final de ese periodo de .r.t. peeos/kg, y si ee producen k 
kilogramos do producto por al'io, entocee lae gnnanciae totales durante I!: ai'loe en 
loe que ae uee el descubrimiento eorAn de rt}m peeoe. Durante eso tiempo, so 
producirln ls.t. kilogramos do producto y lao pérdidas debidas a correr EVOP serlin 
da ill pesos. Entonces el BVOP pagad. oi .illJ2 ea mayor que~, eo decir, si 'G. 
ea mayor que XS2!!SÚR· 

Para ejemplificar conoidoremoo la eituaci6n do la figura 7.9. ¿Se debe 
continuar o no el sistema? Vamos a suponer {coneervadoramente) que las mejor.o 
hechas a este proceeo so esperan que oigan ganando dinero deepul!o do treo ai'\os 
(p • 3). Vamos tambi6n a ouponer que Q sea el promedio do loe valores que sa 
han experimentado en las 9 fases anteriores (c•0,3 $/kg). Entonces encontramos 
que la velocidad critica de mojera os ro•0.3/3•0.l S/kg-ai\o. Por tanto, 
mientras ee espere que la velocidad de mejora debida al EVOP sea por lo menos 
de O.l $/kg-al'l.o, el EVOP se debe continuar. Esta velocidad crítica se muestra 
en el diagrama en la parte superior de al figura 7. 9. Se ver.li que la velocidad 
de mejora real que se habla experimontado en ol ai'l.o anterior era de 6 $/kg-ai"lo 
(60 veces mayor a la velocidad critica), por lo que no existe duda alguna de 
que se debo continuar con EVOP. 

Experiencia documentada en revistae acerca de loe beneficios 
proporcionados por eote método ha confirmado que el ejemplo planteado ee 
sumamente tipico y quo el EVOP so debo coneiderar como una manera permanente de 
oper.!lci6n. 

Y como se ha ineietido a lo largo de este capitulo, nunca se debe hablar 
da EVOP como "manufactura experimental" ni decir que es "experimentación". Un 
experimento ea un programa especial llevado a cabo durante un periodo limitado. 
EVOP as parte de la rutina normal de la planta. 

Nota1 Este ej.emplo se trato en dólares por ser rnoneda mas eetable que el peso. 
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CAPITULO 8 

l\PLlCACIONES PRJ\C'flCAS 
8,1 INTRODUCCIOH 

Bn eate capitulo se presentad.o dos experimentos cuyo objotivo es ejemplificar 
la utilidad de loo métodoa preaentados a lo largo del trabajo. El primer caso 
tiene corno objeto comparar los reeultadoa obtenidos mediante un modelo ted'rico, 
uno empírico y datos experimentales. Esto se llevo a cabo con loe datos 
proporcionados en una reviota acerca do la converoi6n de óxido de propileno 
sintetizado a partir do propilén cloridr!n. 
Bl negundo caso hueca encontrar el efecto de cinco variables en el pH y 
viacoeidad de un yoghurt tipo comercial y hace ónfaoio en el uso dol programa 
de computación "Deeign Eaeo". 
El prop6sito do presentar estas dos aplicaciones prácticas es mostrar al lector 
la secuencia y utlll.dad del programa experimental. 

e. 2 caso PRACTICO 1 OPTIHIZACION PE LA CONYERSIOU og OXIDO DE PROPILf;HO 
SINTETIZAQO l\ Pl\RTIR DE PROPILEH CLQRipRIH !EN MEDIO BA.SICO> 

8.2.l Qb1etl.vos 
Mostrar la apll.caciÓn de un dieei\o experimental de lo y 2o grado (2-2) y la 
te~cnica de aecenoo acelerada para encontrar la ecuación empírica que 
prediga el comportaml.enta de un sistema dentro do un area determinada. 

Para demostrar esto, oe oecag 1.Ó un eiotoma donde se optimizará la 
converei6n de 6x:l.do de prapileno. Lao variables a manejar sorAn la 
temperatura y el tiempo de reacci6n. 

8. 2. 2 Antac:edenteo: 
El 6xido de propl.leno so prepara principalmente en la induetrl.a a partir de 
la clorhidrlnaci6n del prapilono, seguida por la dihidroclorinaci6n del 
propl.l6n cloridr!.n, de acuerdo al siguiente esquema• (1) z 

/7 CH3-CH-CH2 

I 1 1 
CH2•CH-CH3 + HClO OH Cl 

' 
'>ca3-CH-CH2 

1 1 
Cl OH 

CH3-CH-CH2 
1 1 
OH Cl 

----------> CH2-CH-CH3 + Cl + H20 

CH3-CH-CH2 
\ I 

o 
1 1 
Cl OH 

El medio bbico es necesario para que ea pueda obtener la segunda reacción, 
Junto con la reacción de la formación de 6xl.da de propileno, al.empre ocurre 
una hidr6lisia de acuerdo al siguiente esquema: 

CH2-CH-CH3 + H20 ---------> CH2-CH-CH3 
I 1 1 

o 00 00 
• (l) CHEMICAL EHGINEER SCIEHCB, "Syntheeie of Propylene Oxide from Propylene 
Chlorohydrina", s. Carra, r::. Santaceearl.a, H. Horbidelll., L. cavalll, Vol. 34, 
1979. 
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COmo la reacci6n de hidr6lisle dlsmi.nuyo el rendl.miento, el 6xl.do de 
propileno •e debe remover tan pronto como sea posible de la reacción. 

En eate experimento ae optimh.arA ol la temperatura de reacción y el 
tiempo en el cual ea pararA la reacción (neutralizando el medio), tiempo 
en el cual ae espera obtener la mojor converei6n del reactl.vo. 

8, 1. 4 pevarrollo dtpl Experimento 

A partir de loo datos cl.n6ticoo proporcionadoo para loe compuestos en 
cueetl.Ón (1) ea obtuvo la ecuación teórica que predico ol 
comportaml.ento del sistema. La rooolución do esta ecuacion involucra 
m4todos de integración por partee (Runge-Kutta) por lo que ol 
rendimiento obtenido por medio del modelo toórico ae reeolvid' en una 
computadora. A partir de dntoo obteni.doe te6ricamente se construyó la 
ecuacidn empírica de primer grado que predico ol aiatoma. Esta ecuación 
empírica pooteriormente se opti.mbó por madi.o del método de ascenso 
acelerado. (El modelo teórico y ou deducción ee encuentran al final del 
experimento) 

Rl'StfLTADOS1 Se manejaron dos variableo indepandienteoi 

1. Temperatura 

:Z. Tiempo de reacción 

Lna concentraciones de (OH}- y de propilén clorhidrín (PC} oe dejaron 
conutantea a 0.01 mol/1 y 0.23 mol/l reapectivamente. 

El experimento ae llev6 a cabo de la siguiente maneras 

Se fijaron U.mi.tea de lae variables para la conetrucci6n del primer diaefto 
factorial. Botos ltmitea ao conoidlitraron apropiados ya que a estas 
condiciones ae tienen datos experittientalea que proporcione. la literatura, 
y as! ae podía comprobar loe reoultadoo obtenidos por medio de la ocuacidn 
teórica con d.:i.toc ronlert. Eetos limites sont 

Temperatura (T} •> 300 - 332ºK 

Tiempo (&) •> S - 30 min. 

se conatruy6 un disef\o de factorial a doe niveles que dio loo ai91.1ientea 
reeultadoa1 

.t:Lo• nGmeroe entre parent4eie oc ro!icren a lao variablee codificadas. 

l. 
2. 
3. 
4. 

PBIHEB QISEHO YACTORIAL 

(real/codificada) 
Temoeratura ~ conversi6n 

( 'K) (min.) (\) 

332/(+l) 
300/(-1) 
332/(+l) 
300/(-1) 

30/(+l) 
30/(+l) 
5/(-1) 
5/(-1) 
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Una vez tenidos estos datos, se prosiguió a la construcción del siguiente 
modelo. El di.sano ea ortogonal. 

y • 3.74 + 12.lOT + 9.499q + 7.46Tq 

Posteriormente ae siguieron loe patio& del tr.Ótodo de ascenso acelerado para 
llegar a la región óptima donde el aiot3!TI:l opera. se derivó la ocuaci6n 
con respecto a T y a q y el resultado nos dictó que cada voz quo aumenta 
la temperatura una unidad, el tiempo dobe de aumentar en o. 784 unidades 
(en variables codificadas). Eotoo aumentos corresponderían al ascenso 
acelerado. 

METOQO DE ASCENSO ACELEMQO 

I~ml?:!!UtY[S!i l'.Wlll2 !i;;QQVft[!!j,ÓO 
(ºK) (min.) <•> 

5. 332 (l) 27 (O. 78) 40.04 
6. 348 (2) 36 (l.53) 72.B 
7. 364 (3) 47 (2.29) 88.0 
8. 380 (4) 56 (3.07) 91.7 
9. 396 (5) 65 (3.83) 91.86 

10. 412 (6) 75 (4.70) 91. 72 
11. 428 (7) 85 (5.50) 91.68 

El resultado del experimento numero 9 fue el m4s alto. Después de este 
punto el rendimiento comenzó a diominuir. Por lo tanto alrededor del punto 
9 fue donde ae conetruyó otro diseno factorial. 

SEGUNDO DISENO Fl\CTQRIAL 

( realee/codifJ.cadas) 

I!i!ml?:!!ratui;:a l'.Wlll2 ~onvere16n 
(ºK) (mln.} (\) 

12. 412/ (+l J 75/ (+ l) 91. 72 
13, 380/(-1) 75/(+ l) 91. 77 
14. 412/(+l) 56/(- l) 91.90 
15. 380/(-1) 56/ (- l) 91. 77 

La ecuación conotruida en base del eegundo dieei\o factorial ea la 
•iguientei 

y • 91.79 + O.OBlT - 0.18lq - 0.18Tq 

Para comprobar que no es necesaria la conetrucci6n do un modelo de segundo 
orden, ae hicieron lae ei9uientee verificaciones. 

INTERACCIOH 

bl2 "-·(91.72 - 91.77 - 91.90. 91.77) • 0.045 

bll + b22 • t,(91.72 + 91.77 + 91.9 + 91.77) - 91.86. 91.79 - 91.86 - 0.07 
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T 

Como loa efectos de curvatura e lnteracció'n oon doapraciablea, ae 
considera el modelo de pr lmer grado adecuado para representar al eletema 
dentro del area da trabajo. 

Para verificar la validez de aeta modelo, se comprobaron loa datos 
obtenidos modiante el modelo omp!.rico con lee que ae obtuvieron con el 
modelo te6rlco. Lao variaclonoa fueron muy pequeilaa. 

A continuación ao encuentra una tollbla comparativa de raoultadoa obtenidos 
mediante el modelo teórico y modianta la ecuaclon emp!rica. 

llt.IQS. =i&....ll9.lilm HQI2J:.L:Q tH~lBl!;Q i J2Ei 12U:EiIY:li~U~ 
t 

412(+1) 75 (+l) 91, 72 91,51 -0.23\ 
380(-1) 75 (+1) 91. 77 91,'/1 -0.07' 
412 (+l) 56 (-1) 91.90 92.23 0.36\ 
380(-1) 56 (-1) 91. 77 91.71 -0.07\ 
396(0) 65.5(0) 91,87 91. 79 -O.OS\ 
404(+.5) 60.8(-,5) 91.82 91.97 0.17\ 
388(-.5) 60.8(-.S) 91.90 91.80 -O.ll\ 
40,4(+.5) 70.3(+. 5) 91.82 91. 70 -0.13\ 
388(-.5) 70.3(+.5) 91.91 91.10 -0.22\ 

Eoto no so pudo verificar con datos experimentales debido a que no 
axiat!an reportados en la literatura a eetne cond1.cionea. 

T•300 
t•JO 

8.2.5 Conclueion991 

Ea muy buena la aproxlmaci6n del modelo emp!rlco al modelo teórico. El 
diseño factorial fue una excelente horra.mienta para optimizar la · 
converelón a óxido de proplleno en lao concentraciones dadas y para 
Obtener un modelo que en OG3 rcg16n nos predil)R converelonea. 

Al comparar loo da.too teóricos con loa experimentales reportados en el 
artículo ea puedo ver lo eiquiente. 

Modelo Te6rico Datoe Experimentales 

3.261 1.229 

4.134 2.530 

Esto da un error aproximado al 50\ que ee granda. Se puedo decir, sin 
embargo, que el modelo tedrico ee bastante bueno, yA que aetas diferencias 
ae pueden deber a la regid'n en la que ee esta trabajando. Ea decir, en 
eataa condiciones de oparaci6n ea tan pequen.a la conversión que cualquier 
diferencia entre loa reaultadoa que da el modelo teórico y loa datos 
experimentales ae traduce en altos porcentajes de error. 

No se pudieron hacer mas comparaciones debido a falta de datos 
experimentales reportados. 
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DESARROLLO QEL MOQBLO TEORICO 

(A) (B) (C) 
k2 

PC + OH- -----------> PO + Cl-

OH 
k3 1 

PO + OH- -----------> 1" 

ra • -k2CaCb • dc.a/dt 

rb • -k2CaCb - k3CcCb • dCb/dt 

re • k2CnCb - kJCcCb • dCc/dt 

rc/ra • dCc/dCa • -1 + {k3/k2Ca) •ce 

dce/dCa - {k3/k2Ca) •ce 

dce/dCa - (k3/k2Ca) •ce • -1 

h • j-dC• k3/k2C• • -k3/k2 ln Ca 

h -kJ/k2 ln Ca -k3/k2 
• C• 

-h -k3/k2 ln Ca k3/k2 
• C• 

-h ( h 
Ce • e (- jº dCa + cJ 

Ce • Ca {- Ca dCa + e) 
k3/k2 s -k3/k2 

k3/k2 (1-k3/k2) 
Ce • Ca (-Ca /(l-k3/k2) + e) 

k3/k2 
ce • -ca/ ( l-k3/k2) + cea 

ai ca • cao y Ce• ceo 
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k3/k2 
e• (Ceo + Cao/(l-k3/k2))• l/(Cao ) 

1 
k3/k2 1 

Ce • - ca/{l-k3/k2) + {Ceo + Cao/(l-k3/k2) {Ca/cao) ----------------------------------------------------------
cao - ca • Ce - Ceo + Cd - Cdo 

Cbo - Cb • Cao - Ca + Cd - Cdo 

cao - ca - {Ce - eco) • Cbo - Cb - {Cao - Ca) 

2(Cao - Ca) • Cbo - Cb + Ce - Ceo 

Cb • Cbo - Ceo - 2Cao + 2Ca + Ce 

k3/k2 
Cb • Cho - ceo - 2Cao + 2Ca + (Ceo + Cao/{l-k3/k2)) (Ca/cao) - ca/{l-k3/k2) 

k3/k2 
dCa/dt • •k2Ca((Cbo-cco-2Cao+2Ca) + {Cco+Cao/(l-kl/k2))•(Ca/cao) - Ca/{1-k3/k2}J 

FACTORIZANDO LA ECUACION: 

dCa/dt • -k2[Caª(2 - l/(l-kl/k2)) + Ca(Cbo-Cco-2Cao + 

(l+k3/k2) k3/k2 
+ (Ca /cao }(Cco+Cao/(l-k3/k2}) 

a• 2 - 1/(l/k3/k2) b • Cbo - Ceo - 2Cao 

k3/k2 
w • 1/Cao (Ceo+ cao/(1-k3/k2)) 

(l+k3/k2) 
dca/dt • -k2(acai + bca + wca 

l
'r· ~ __________ .:i_"-"-;;¡;;----
ªªº Ca(aCa + wca + b 

Esta fue la ecuación que aa inteqró' por el método de Runge-Jt.utta para la 
obtencid'n de la conversio'ñ .a partir de temperatura, tiempo de reacción y 
concentración de OH- y de Pe. 
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8 1 3 CASO PRACTICO lI ! EFECTO PE CINCO VAR!Aer.gs EN EL PH y YISCOSIQJ\D DE 
UN YOGUBTH TIPO CQHEBCIZ\l, 

8.3.1 Obietivo 

Determinación del efecto en el pH y vl1Jcooidad oe cinco varJ.aDJ.ea 
(tipo de leche, concentración de la leche, temperatura de innoculación, 
concentración del inóculo y temperatura de incubación) en la elaboración 
de yoghurt tipo comercial. La ejecución de loe experimentos fue desarro
llado por 9entf;l especializada en el tema ( *), mientrae que ol dooarrollo 
de la planeaci6n experimental por laa que auecriben. Para la realización 
de esto experimento se utilizó el programa de computación •oeaign Baae•, 
en donde ee eeleccl.ona el dieel\o y se alimentan loa resultados para cada 
9rupo de condiciones, obteni6ndoeo el modelo matemA.tico de 9rado 
correspondiente al disei'\o, el coeficiente de correlación, el nivel de 
confianza y lae 9rUicae de loe efectoa. Eete paquete de computación 
contiene el desarrollo de un experimento tal y como oa ha IDOBtrado a lo 
largo de eota tesla (resumido en la figure 2.1.l del capttulo 2), adoro6e 
de tener en su memoria las tablas de coneulta de loo ap6ndicea referentes 
a distribuciones y de loe diBei'\oe (factorialee completos, Plack.att-
Burman , etc.) • 

8, 3. 2 P.ntecedenteg 

Las leches fermentadas resultan del desarrollo do ciertoe 94rmanee 
(cultivos) que modifican loa componentes normales de la leche. Zeta ee 
transforma pa.t"cialmente en Acido U.ctico. El yoghurt es una leche culti
vada por bacteriae lácticaa. 

El c9'npratlor a.procl:! este producto por au aspecto, sabor, contenido 
de grasas, aroma, consistencia y por último, como le sienta. El •abor y 
aroma dependen, en parte, de la calidad de la lecha y sobre todo, da la 
calidad de los cultivos y como ea natural, de la manera de elaborarlos. La 
consistencia y la acidez. tarnbi6n dependen do estas ci.rcun•tanciae. La ela
boración del yoghurt se presenta en la ti1¡1ura e. 3.1. 

8. 3. 3 Qeoarrollo del Experimento 

Laa variables, auo niveles y una breve deacripci6n de las que cuyo 
efecto pretende determinarse, ae presenta a continuación: 

A) Tipo de Lechei Descremada y Entera. 
Loe porcentajes de grasa, sólidos no grasos y humedad aon loa que 

hacen la diferencia entre ambos tipos de leche. 

D) concentración de la Lechei 2 y 3\. 
Se refiera a la concentración de leche en agua. Se logra evaporan

do la leche hasta disminuir su volúmen 1/2 a 1/3. 

C) Temperatura do Innoculaci6n1 38 y 46·c. 
La innoculaci6n consiste en agregar la bacteria apropiada (Strep

tococcus thermophl.lue y lactobacillua bulgaricus en el caso del yoghurt) 
para favorecer la acidez preferida del consumidor. 

(•) Q.F.B. Margarita Kartinoz.. Celanase Mexicana / UlTI .. 
163 



Fh·. 8.3.1 

l 
YohlrtnoA9"ihda 

1 
Yoghlrt Liquida 
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D) Concentraci6n del In6culoi 2 y 4\ 
se refiero al porciento do bacteria agregada en relación a la 

leche. 

E) Temperatura de Incubaci6ni 38 y•44•c. 
Esta temperatura eo la de reposo una vez. terminada la faoe de 

innoeulación y da la pauta para la acidez.. El 6eido Uctico ea el princi
pal producto de ferrnentaci6n. 

Se decide efectuar un tamizado do loa factores en aatuaio para encon
trar aquéllos que tienen una mayor influencia en por modio do un di•efto 
Plackett-eurmanr 

k 3 
2 • 2 • 8 prueban 

k • Número de variables totales • 5 
p • Número de variables fijas • 2 

Cada prueba oe hace por duplicado. 

Al alimentar aeta informaci6n al programa de computación, 6ete neo 
presenta la siguiente hoja para llenado1 

DESING··EASE ANALYSIS 

Run Order 4 
Block 1 

Standard Order 8 

Al Tipo de Leche ENTE DESC ENTE DESC ENTE BNTE DBSC DESC 

81 Concen. Locho ' 
CI Temp. Innocul. e 46 38 46 38 38 38 46 46 

DI Cene. Inoculo \ 

El Temp. Incuba. e 44 44 38 38 44 38 38 44 

1.- pH ,i'Q _-t,1'2 ~~'?. 3";¡Q :!"§e ~?? 1~ 'i.~Q 

~JS j~l'i .:l,.211 '.t~ .'.\,~ '.l~ll ~"1,?_ ,'.i,~ 

2.- Viscosidad epa. l!P..'?. ~Q :Jp_ ª-~- JPS'- '.:\ll9. ~1P- J.QQ 
L~;P- l~- _iliQ ti&'?. l1''!.Q 39-1?. Jl.20 ~ 

Una voz obtenidos estos resultados, se alimentan también al programa 
que ofrece la informac16n mo•trada en laa fiqurae e.J.2 y 0.3,3. 
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rig. 8.3.2 

RESPONSES 

Rl R2 
Run PH VISCOSID1U> Std 

Blk Ord CPS ord Blk 

4.35 610 

4.50 700 

4.30 700 

4.25 430 

4.30 500 

4.5s 400 

4.50 aso 

4.60 1100 

RESPONSES 

Rl R2 
Run PH VISCOSIDAD Std 

Blk Ord CPS ord Blk 

4.20 780 

4.30 1200 

4.20 480 

4.15 500 

4.25 1130 

4.30 900 

4.30 1500 

4.35 1650 B 
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Flg. 8.3.3 

CURRENT DATA FILE - YOGHURT on 06/03/90 •t 18128115 

Dep Variables PH in DBSIGN BASB ANALYSIB 

VARIABLE COEFFICIENT EFP'ECT 5UH OP' SQUARBS 

maan .i....ilfilfil! 4.410750 
A :Q...QQilól! -0.012500 0.000312 
B ~ -0.012500 0.000312 
e ....2....2.Qilf 0.012500 0.000312 
D ::.Q..&.ll.liQ -0.062500 0.007812 
E -~ -0.237500 0,112813 
p -0.018750 -0.037500 0.002813 
G -0.006250 -0.012500 0.000313 

ANOVA for Selocted Hodel 

SOURCE SUH OF SQUARES DF HEAN SQUARE P' VALUE PROB > P' 

MODEL 0.121562 5 0.0243125 15.56 ~ 
ERROR 0.003125 2 0.0015625 
COR TOTAL 0.124687 7 

ROOT MSE 0.039528 R-SQUARED Q...llil 
DEP MEAN 4.418750 ADJ R-SQUARED 0.9123 

c.v. 0.89 \ 

CURRENT DATA FILE - YOGHURT on 06/03/90 at 18:28115 

Dep variables VISCOSIDAD in CPS DESIGH EASB ANALYSIS 

VARIABLE COEFFICIENT EFFECT SUH OF SQUARBS 

moan ~U12~QOQQ 661.250000 
A -§§.1~QQQQ -177. 500000 63012. 500000 
B 1...liQQQ2 7. 500000 112.500000 
e -:Hii!11::?QQQQ -117.500000 27612.500000 
D .!l...llQQQQ 17. 500000 612.500000 
E -!OJ..~5QQQO -202. 500000 82012. 500000 

• -153. 750000 -307. 500000 189112. 500000 
G -48. 750000 -97. 500000 19012. 499999 

ANOVA for selected Hodel 

SOURCE SUH OF SQUARES DP MEAN SQUARE F VALUE PROB > P' 

HODEL 173362.5000000 5 34672.5000000 0.333 l!..ll.Ql! 
ERROR 208125. 0000000 2 104062. 500000 
COR TOT. 381487. 5000000 7 

ROOT MSE 332. 587198 R-SQUARED lLM.il 
DEP MEAN 661.250000 AOJ R-S~UAREO -0.9095 

c.v. 48.78 \ 
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DESIGN-EASE Analysis 
pH 

pH 
s~~~~-~~-~~~-~-~ 

4.95 

4~~~ 4.8 
4.75 

4.7 
4.85 

4.6 
4.55 

4.5 

4.451¡--~-==--=o:=~~--l 4.4r 
4,35 

4.3 
4.25 

4.2 
4.15 

4.1 
4.05 
4f--~-~-~-~~~~~---j 

-1 

FACTOR 

-- Temp. Incubación -+- Cene. lnn6culo 



DESIGN-EASE Analysis 
Viscosidad 

CPS 

iooo~---------1 
950 

900 -------

850 ---' 800 

FACTOR 

- Temp. Incubación -+- Tipo de Leche 

_._ Temp. lnnaculaclOn 



DESIGN-EASE Analysis 
pH 

PH-------------~, 4.9w 
4~~~ 4.8 
4.75 

4.7 
4.651-

4~: TEMP. INCUBA.CION 

4.5 
44~:}. CONC. INOCULO 

4.35[' 
4.3 

4.25 
4.2¡ 

4.15 r 
4.1 r 4.o¡¡:___ _________ _ 

-1 

FACTOR 

- Temp. Incubación -+- Conc. lnóculo 
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De lo• dato• de la figura e .3 .3., •• tien• lo siguiente (se subraya
!~ª d:J~:!!º:r::t~!c1f::l::) ~tili:ran para podar realizar las conclu•iones y 

pll • 4 .419-D, DOGA-O, 0068+0. ODGC-- .0310-0 • 119E 

Vhc • G61,25-SS.75A+3.75B-58.75C+S.7SD-101.25E 

con l!aites para todas las variables de -1 a +l. 

Loa efectos important•• de la• diferentes variable• en la• reapueata• 
bajo ••tudio •on (•• pr••antan en crden decreciente) i 

pBI 
• Variable E (Temperatura de Incubación) 
* Va.riabla D (Concantracion del In6culo) 

Vhcoaidad1 
• Variable E (Temperatura de Incubación) 
• Variabh A (Tipo da Lacha) 
* Variable C (Temperatura da Inoculación) 

Loa resultados dal an6liai• de varianza AHOYA aon1 

pBI Buen aju•te en un modelo lineal debido a 1 
• 97 .49\ de coeficiente da correlación 
• 94\ ({1-0,0615}x100)da nivel de confianza 

Viacoaidadr El modelo lineal no ao aju•t6 a loa roaultadoa debido a1 
• 45.44\ do coeficiente da correlación 
• 13\ ({l-0,860S)xl00) de nivel de confianza 

8.3.4 Cogcluaiones 

El comportamiento de loa afecto• en la respuesta al cambiar 11u uivel 
de un valor a otro •• praaenta a continuación en forata da gr6ficaa. Con 
ayuda d• ••ta tipo da grlfica•, pued0 detorminarae al valor 6ptimo de la• 
variabl•s que af•ctan algún reaul tado dado en función dal valor requerido 
da eao ro:;:ult11.do; on G&tG ca110, por ejoaaplo, un pB aceptado por el conau
aidor dab• estar entra 4.3 y 4.4, por lo quo ahora las variable.a que lo 
afectan, deben controlarae para caer dentro da aaa rango y de aer posible 
canejarlaa de u.na foni.• qua resulta ma• económica. Aquí, la temperatura 
d•l inóculo puedo tenerse an un valor que aaa fAcilmonta man111jado (Segu
ridad d11l personal) y ec6nomico (qua ae requiera un tiempo m.inimo para 
alcanaar dicha temperatura), mientra o que la concentraci6n del in6culo 
daba m.antoneraa an un valor minimo quo permita un mejor aprovechamiento 
(costo bajo). 

A pe1ar da que •l modelo lineal no aplic6 para viscosidad, al mano• 
a1 •• puadieron det•ctar las variablaa da las cual•• dependa au valor y 
por lo tanto deban estudiar•• maa a fondo para dataratinar la ecuación que 
rapreaant• au comport.am.ionto. Adamá•, con asta inforatacion y tambii6n to
•ando cin cuanta laa otraa caract•risticaa del producto (pB), puada dater
min•r•• el valor optilllD da las variables que no afecten el resultado da 
viacoaidad. 
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CONCLUSIONES 



Como se hizo mención en la conclusión. el objetivo de esta tesis es demostrar 
que el Diseno do Experimentos proporciona al Ingeniero Químico una herramienta tltil 
en tres de sus princip<1les i1reas de desempeño: Control de Procesos, desarrollo de 
Nuevos Productos y Control de Calidad. 

Además se presentaron las bases teóricas del método, el desarrollo de éste y 
consideramos de que con las bases ofrecidas en esta tesis, el lector puedo también 
aplicar estas técnicas en otras <'lreas de su interés. 

Los ejemplos presentados en la parte final de este trabajo son una clara 
demostración de que los conocimientos teóricos adquiridos en los primeros capítulos 
representan una herramienta indispensable para el trabajo cotidiano del Ingeniero 
Químico. Respecto a las preguntas planteadas en la introducción, estamos seguras de 
que la respuesta favorece al diseño estadístico de experimentos en relación a la 
ejecución tradicional de éstos luna variable a la vez). 

Es importante remarcar que siendo el propósito de estas técnicas el hacer mas 
eficiente la labor del investigador, éste debe buscar la manera de hacerlas flexibles, es 
decir, saberlas adaptar de una manera mas efectiva a su trabajo. Por lo tanto, no 
deben ser tomadas como instrucciones precisas. 

Lo mas sustancial de este trabajo fue demostrar que para un programa 
experimental dado, puede estudiarse un número elevado de variables con un mínimo 
número de experimentos, seleccionar las variables que afectan la respuesta de Interés, 
optimizar éstas y por lo tanto llevar a una mejor utilización los recursos disponibles. 

Como conclusión general, podemos decir que nos encontramos satisfechas de 
haber cumplido el objetivo de la tesis, cuyo tema estcl siendo de gran provecho para 
el desarrollo de nuestro desempeno profesional. Esperamos que tambldn lo sea para 
todo aquát que este dispuesto a modificar su manera tradicional de trabajo par una 
mas eficiente en cuanto a desarrollo de algún experimento y en cuanto a resultados 
finales también. 
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GLOSARIO DE TERMINOS 

l-1.= Media de la población 

y =Respuesta (variable de salida) de una sola observaclct. del experimento (V::prmedlo o media) 

O'a.: Varianza de la poblacic~o 

s
2 

=Varianza de una BJestra de la poblacicln 

cr = Desvlacioh estándar de la población 

s = Desviación estándar de una aiestra de la poblacldn 

sp 
2 = Yar i anza ponderada 

N. n = HUmero de observad ones de un exper 1 mento 

IC = Intervalo de confianza 

LIC. SIC = limite inferior y superior, respectiva.ente, de un Intervalo de confianza 

x = Factor o variable de entrada con valor real 

= Factor o variable de entrada con valor codificado 

=Representación matema'lica (función) de una respuesta (variable de salida) de un experimento caipleto 

= NfJmero de niveles de una variable de entrada 

= NUmero de factores de un experimento 

l, 1 =Efecto en una respuesta de las variables de entrada 

= Nllmero de efectos no asignados 

Sfe = Error estandar de efectos no asignados 

Ufe = Efectos de factores o interacciones no asignados 

AWlVA =Tabla de análisis de varianza 

gl = Grados de libertad 

<t = Número de puntos de red (dislños con inezclas) 

m =Número entero relacionado al espaciamiento de los puntos de una red (dlse?tos con mezclas) 

lEI, LES =límites inferior y superior, respectivamente, de especificaciones de un producto 

tCPI, LCPS =Límites Inferior y superior, respectivamente, de capacidad de un proceso 

LCI, lCS =límites Inferior y superior, respectivamente, de control de un proceso 

Y - ? =Gráficas de control de respuestas (variable de sal Ida, caracteristlca) de un producto 

P - Pn = Gr'1flcas de control de atributos (sí-no, encendido-apagado) de un producto 

U - Uc = Gráficas de control de defectos por unidad 



GLOSARIO DE TERMINOS 

l (y) = Función de perdida 

r =Tolerancia de especlficaclooes de un producto 

l' =Pérdida del fabricante (Método Taguchi) 

=Pérdida del consumidor (Método Taguchl) 

=Matriz 

= NlÍllle.ro de colurmas de una matriz 

= Hlllriero de renglones de una matriz 

M' = Matriz transpuesta 

w~ - 1 = Inverso de una matriz 

= Matriz Identidad 



APENDICE 1 

"TABLAS" 



Are•• 
baJ o 1 • 

curva normal 

'tlpl~lcada 

de ctl • X 

z 0 1 ... ..... ·"" 1,1 .ll98 .14J8 

º" .179l .IU2 .,, .1179 .1217 ... .1554 .1591 ... .1915 .1951 ... .2258 .2291 
1.7 .2581 .2612 ... ,2881 .2911 ... ,3159 .3186 ... .3413 .)438 
1.1 .3641 .)665 
1.2 .1849 .)86~ 

"' ,4132 .4149 ... .4192 .4207 

1.5 .4112 ,4]45 ... .4-452 .-4461 
1.7 .4554 .4564 ... ,4641 .-4649 ... .4713 .4719 ... .4772 .4778 
2.1 .4821 .4826 

"' .4861 .4864 

'" .4893 .4&96 ... .4918 .492' 

"' .49)8 .-4941 

"' .495) .4955 

'" .4965 .4966 ... .4974 ,4975 ... .4981 .4982 

"" .4987 .4931 
l.I .4991 .4991 

"' .499) ,499) 

"' ,4995 .4995 
l.4 .4997 ,4997 

... .4998 .4998 

"' .4498 .-4998 

"' .4499 ,4999 
>.a .4499 .4999 ... ..... .5111 

2 3 

,to81 .1121 
.1418 .1517 
,t871 .1911 
.1255 .129] 
.1628 .1664 

.1985 .2119 

.2324 .2357 

.2642 .2673 

.2939 .1967 

.3212 .3238 

.1461 .3485 

.3686 .3718 
,3888 .3917 
.4166 .4tll2 
.4222 .''216 

.4357 .4171 

.4-474 .4484 

.4573 .4582 

.4656 .-4664 

.4726 .-4712 

.478) .4788 

.4811 .48]4 ..... .4871 

.4898 .-4911 

.4922 .4925 

,49-41 .-494) 
.4956 .4957 
.4967 .4968 
.4976 .4977 
.49152 .498) 

.4987 .4988 

.4991 .-4991 

.4994 .4994 

.4995 .4996 
,4997 .4997 

.4998 .4998 

.4999 .4999 

.4999 .4999 
,4999 .4999 
.!lfff ·'"" 

0 ... 

.. 5 .. 7 e 9 

.1161 .1199 .1239 .0279 .0319 .9359 

.1551 .1596 .16]6 .0675 .'714 .1754 ..... .1987 .1126 .1164 • Jltl .1141 

.1331 .ll68 .1416 .1443 .1480 .1517 

.17to .1736 .1772 .18'8 .1844 .1879 

.2154 .2'88 • 2123 .2157 .2191 .2224 

.2189 .2422 .2454 .2486 .2518 .2549 

.2714 • 2734 .2764 .2794 .2823 .2852 

.2996 .1123 .3151 .3078 .3116 .3133 

.3264 .1289 .3315 .3341 .3365 .3389 

.1518 .1531 .]554 .3577 .3599 ,3621 
, 3729 .1749 .3771 .3790 .3811 ,38JG 
,3925 .1944 .1962 .1981 .3997 ,4115 
. 4199 .4115 .4131 .4147 .4162 .4177 
.4251 .4265 .4279 .4292 • 7316 .4119 

.4382 .4394 .4406 .4418 .4429 .4441 

.-4495 .4515 .4515 .-4525 .45)5 .-4545 

.-4591 .4599 .46'8 .4616 .4625 .463] 

.4671 .46715 .-4M6 .-4693 .4699 .4716 

.4138 .4144 .4759 .4756 .-4761 .'067 

,4791 .4798 .4801 .4818 .4812 .4817 
,-4838 .4842 ,4846 .-4859 .'4854 ,4857 
.4875 .4818 ,4881 .4884 .4887 .4890 
.-4914 .4916 .-4919 .-4911 .-4913 .'4916 
.'4927 .4929 .49)1 .-49)2 .4934 ,4916 

.4945 .4946 .4948 .49-49 .-4951 .4952 
,4959 .496t .4961 .4962 .4961 .4964 
.4969 .4970 .4971 .4912 .497) .4974 
.4977 .4978 .4979 .-4979 .4980 .4981 
,49154 .4984 .4985 .4985 .4986 .4986 

.4980 .-4989 .4989 .4989 .4990 .4991 

.4992 .4992 .-4992 .4992 .-4993 .4991 
,4994 .4994 .4994 .4995 .4995 .4995 
.4996 .4996 .4996 .4996 .-4996 .4997 
.4997 .4997 .4997 .4997 .4997 .4998 

.4998 .4998 .4998 .4998 .4998 .4998 

.4999 .4999 .4999 .4999 .4999 .4999 

.4999 .4999 ,4999 .4999 .4999 .4999 

.4999 .4999 .4999 .4999 .4999 .4999 

.51tt .!ltot .!IHO .5000 .5HO .SHO 



d• 1. ~·· 
P•rc•ntl 1 aa (t,.) 

dlatrlbuclÓn 1:. d• 51:.ud•nt 

con v gradoa d• 1 lb•rtad •, 

,158 .325 .727 1.tff 1.376 3.H 6.ll 12.11 31.112 63.66 

.142 .2119 .617 .816 1.161 1.89 2.92 4.lt 6.96 9.92 

.137 .271 .584 .765 .978 1.64 2.35 3.18 4,54 5.84 

.134 .271 .569 .741 .941 1.5l 2.13 2,78 3.75 4.6' 

.132 .267 .559 .727 .92• 1.43 2.e2 2.57 3.36 4.U 

.1)1 .265 .553 .118 .916 1.44 1.94 2.45 3.14 3.71 

,131 .263 .549 .711 .896 1.42 1.91 'l.36 l.H 3.51 

.131 .262 .546 .716 .889 1.40 1.86 2.31 2.91 J.36 

.129 .261 .543 .71J .883 1.38 1.83 2.26 2.112 3.25 

11 .129 .261 .542 .7ff .879 1.37 1.81 2.23 2.76 3.17 

11 .129 .26• .541 .697 .876 1.36 1.8t 2.2t 2.72 3.11 

12 .128 .259 .539 .695 .87) 1.36 1.78 2.18 2.68 J.16 

ll .128 .259 .5J8 ,694 .871 1.35 t.77 2.16 2.65 J.11 

14 .128 .2s8 .5J7 .692 .868 1.34 1.75 2.13 2.61 2.95 

15 .128 .258 .536 .691 .866 1.34 1.75 2.13 2.58 2.92 

16 .128 .258 .535 .691 .865 1.34 1.75 2.12 2.58 2.92 

17 .128 .257 .534 .689 .863 l.3l 1.74 2.11 2.57 2.88 

18 .121 .2n .534 .6aa .862 1.n 1.n 2.11 2.55 2.aa 

19 .121 .2s1 .5JJ .6&8 .861 1.11 1.73 z.;, 2.54 2.86 

21 .127 .257 .5ll .687 .86e 1.32 1.72 2.19 2.Sl 2.84 

21 .127 .257 .532 .686 .859 1.32 1.72 2.H 2.52 2.83 

22 .121 .256 ,532 .686 .858 1.12 1.12 2.11 2.:u 2.n 

23 .121 .256 .532 .685 .u8 1.n t.11 2.11 2.s1 2.a1 

24 .121 .256 .531 .685 .857 1.32 1.71 2.16 2.49 2.81 

25 .127 ,256 .531 .6114 .856 1.32 1.71 2.16 2.48 2.79 

26 .121 .256 .531 .684 .856 1.32 1.11 2.16 2.'MI 2.78 

27 .127 .256 .531 .684 .855 1.31 1.71 2.15 2.47 2,76 

28 .121 .256 .5Je .68J .ass 1.31 1.11 2.15 2.47 2.76 

29 .127 .256 .531 .68] .854 l.ll 1.71 2.14 2.47 2.76 

,. .121 .256 .531 .68] .854 1.ll 1.71 2.14 2.47 2.75 

... .126 .255 .529 ,681 .851 1.JI 1.68 2.12 2.42 2.71 

61 .126 .254 .527 .679 .848 1.Jt 1.67 2.H 2.J9 2.66 

121 .126 .254 .526 .671 .845 1.29 1.66 1.98 2.J6 2.62 

.126 .ZSJ .524 ,674 .842 1.211 1.645 1.96 2.JJ 2.58 



D%SEÑO PACTORXAL COMPLETO 

3 PACTOAes, 2 NXVELES 

(CON DLOQUes XNDXCADOS) 

Pru1ba XI U Jl3 Bloqu• 

oxseRo PACTORXAL COMPLETO 

.. PACTORl!!S, 2 NXVELE!S 

(CON BLOQUES %NO%CAOOS) 

Pru1ba XI X2 XJ X4 Dloquc 

11 

11 

" 
" 14 

15 

16 



DISEÑO PACTORZAL COMPLeTo 

5 FACTORES, 2 NZVeL.es 

(CON BLOQUES %NDZCADOS) 

Prueba XI XZ Xl 14 15 Bloqu• 

.. 
11 

" 
" 14 

15 

16 

17 

1• ,. 
21 

" 22 

23 ,. 
25 ,. 
" 
" ,. 
" 
" 
" 



ozseÑo .. ACTOR%AL COMPLETO 

6 .. ACTORes, 2 N'IVELES 

(S'IN BLOOUE!S) 

Prutb• Xt X2 Xl X4 X5 X6 

1t 

11 

" 
" 14 

" 16 

17 

18 

19 ,. 
21 

" 
" 24 

" 26 

27 ,. 
29 ,. 
" 
" 



OUÍA TOTAL PARA 

oxseÑo PACTORXAL COMPLETO 

3 PACTORES1 2 NXVE!LES 

Pru1b1 XI X2 XIX2 XII] ll2XJ XIX2Xl Bloqua 

OU%A TOTAL PARA 

oxseÑo PACTORXAL COMPLeTO 
4 PACTORES, 2 NXVELll!!S 

··r:,.ba XI l2 XJ X4 XIX2 XIXJ XIX4 un X2X4 XJX4 Xlll2Xl XIX2X4 XIXJX4 X2XJX4 XIXlXJX4 Bloque 
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11 
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GUIA DE ORDEN ALEA TORIO 
ARA EXPERIMENTACION 

SERIES 16 PRUEBAS 16 PRUEBAS 

1 3 9 11 10 3 21 12 22 12 28 
2 1 15 1 7 5 18 20 5 24 10 
3 11 16 12 11 10 3 2 29 13 31 
4 5 12 4 5 1 11 16 18 4 1 
5 8 10 14 8 14 26 7 11 15 3 
6 4 5 3 4 16 17 32 17 25 5 
7 12 13 15 15 8 31 3 8 14 8 
8 15 1 10 14 13 1 5 23 28 15 

9 10 11 13 3 9 13 15 15 26 11 
10 2 4 6 2 11 23 22 14 22 26 
11 7 6 8 13 12 7 25 10 16 23 
12 9 8 7 1 6 20 9 16 27 19 
13 6 14 5 9 7 12 24 13 20 12 
14 14 3 2 12 4 16 31 30 5 27 
15 16 7 9 16 2 8 26 3 7 14 
16 13 2 16 6 15 25 30 32 6 17 

17 6 10 25 23 2 
18 14 17 7 21 7 
19 4 13 4 11 13 
20 19 18 27 17 29 
21 32 4 9 18 9 
22 5 8 12 10 32 
23 30 29 28 2 16 
24 15 19 19 31 18 

25 10 1 20 3 21 
26 24 6 31 29 24 
27 27 14 6 1 6 
28 2 11 1 19 22 
29 29 21 21 32 20 
30 9 28 26 8 4 
31 28 23 2 9 25 
32 22 27 24 30 30 
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DISEÑO Pl.ACKITT ·BURMAN 
20 CORRIDAS EXPERIMENTALES 

No.EXP. PRUEBA MEDIA XI X2 X3 X4 xs xe X7 XB X9 XIO X11 X12 X13 X14 X15 X1' X17 X1B X19 

15 

B 

13 

4 3 

5 4 

6 19 

7 16 

8 7 + + + + + + 

9 12 + + + + + + + + + 

10 18 + + + + + + + + + + 
11 10 

12 9 + + + + + + + + + + 
13 

14 

15 2 + + + + + + + + + 
16 6 

17 14 

18 20 + 

19 11 + + + + + + + + + + + 
20 17 



DISEÑO PLACKETT ·BURMAN 
24 CORRIDAS EXPERIMENTALES 

No.~BA MEDIA XI X2 X3 X4 xs xo "" X8 X9 x10 xn Xl2 X13 X14 X15 x1e X17 X18 X19 X20 X21 X22 X23 

19 

2 

18 + + + + + + + + + + 
4 10 

5 20 

6 6 

1 + + + + + + + + + + + + 
15 

16 

10 14 + + + + + + + + + + 
11 13 + + + + + + + .. + + + + 
12 23 

13 9 + + + + + + + + + + + 
14 11 + + + + + + + + + 
15 21 

16 3 + + + + + + 
17 24 

18 22 + + + + + + + + + + + + 
19 

20 4 + + 
21 8 + 
22 12 + + + + + + + + + + + + + 
23 5 + + + + + + + + + + + + 
24 17 



DISENO DE "TRASLAPE" PLACKETT -BURMAN 
24 CORRIDAS EXPERIMENTALES 

BLOOUE 

No.EXP. PRUEBA MEDIA X1 X2 X3 X4 xs X6 X7 XB X9 X10 X11 X12 

12 + 
2 7 + + + + 
3 8 + + + + + + + 
4 5 + + + + + + 

+ + + + + + 
6 10 + + + + + + + 
7 2 + + + + + + + 
8 1 + + + + + + + 
9 3 + + + + + + + 
10 4 + + + + + + + 
11 11 + + + + + + + 
12 9 + + + + + + + 1 

13 13 ., + + + + + 2 

14 17 + + + + + + 2 

15 24 + + + + + + + + + + + + 2 

16 21 + + + + + + + 2 

17 16 + + + + + + 2 

18 23 + + + + + + + 2 
19 22 + + + + + 2 

20 20 + + + + + + 2 

21 15 + + + + + + + 2 

22 18 + + + + + 2 

23 14 + + + + + 2 

24 19 + + + + + + 2 



DISEÑO FACTORIAL FRACCIONADO 
PARA 8 CORRIDAS EXPERIMENTALES 

FACTORES 
3 Xl X2 X3 X1X2 X1X3 X2X3 X1X2X3 FACTORIAL COMPLETO 

4 X2XJX4 X1X3X4 X1X2X4 X3X4 X2X4 X1X4 X4 REPLICACION MEDIA 

7 X4 X5 X6 X7 REPLICACION 1 /16 

PRUEBA 

1 + + + 
2 + + + 
3 + + + 
4 + + + 
5 + + + 
6 + ~ + 

+ - + 
+ T + + + + 

::-..-
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MATRICES DE EXPERlENCU.S PNU\ MOOELOS PE S'EGUNDO onpEH 

I. HOQELOS DI BOX-WILSON lESTfiELLAl 

DOS YARll\BLKS TRES VM,IP,BLES CUATRO )7ABIABLES 

Xl X2 Xl , X2 X3 Xl X2 X3 X4 

l o l o o l o o o 
-1 o -1 o o -1 o o o 
o l o l o o l o o 
o -1 o -1 o o -1 o o 
o o o o l o o l o 

o o -1 o o -1 o 
o o o o o o l 

o o o -1 
o o o o 

II. l:IQtUiiLQ t?I: ~UJi!Q lnll: Q&.Ba ~filiIBBDa 

'2Q:J YaBlltftLft§ lBEª ~BiliQLEª QQaIBQ VMlblU&ª 

Xl X2 Xl X2 XJ Xl X2 XJ X4 

-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 
-1 l -1 -1 l -1 -1 -1 l 

l -1 -1 l -1 -1 -1 l -1 
l l -1 l 1 -1 -1 l l 
o o 1 -1 -1 -1 1 -1 -1 -· o l -1 l -1 l -1 l 

• o 1 1 -1 -1 1 1 -1 
l 1 1 -1 1 1 1 -· o o 1 -1 -1 -1 

• o o 1 -1 .. -1 1 
o o 1 -1 1 -1 
o . o 1 -1 l 1 
o o -· 1 1 -1 -1 
o o 1 1 -1 1 

1 l 1 -1 
1 l 1 1 
o o o o 

o o o . o o o 
o o o 
o . o o 
o o o 
o o . o 
o o o 

o o 



III. HOQELOS DE BOX-BEHNKEN 

t!Q~ ~flBIBl!L?t~ 1B&~ ~IltftLJrn sa2A1B2 Y.ABiaDLI§ 

Xl X2 Xl X2 Xl Xl X2 Xl X4 

-1 -1 -1 -1 o -1 -1 -1 o 
1 -1 1 -1 o 1 -1 -1 o 

-1 1 -1 1 o -1 1 -1 o 
1 1 1 1 o 1 1 -1 o 

-1 o -1 o -1 -1 -1 1 o 
1 o 1 o -1 1 -1 1 o 
o -1 -1 o 1 -1 1 1 o 
o 1 o 1 1 1 1 o 
o o -1 -1 -1 -1 o -1 

1 -1 1 -1 o -1 
-1 1 -1 1 o -1 

1 1 1 1 o -1 
o o -1 -1 o 1 

1 -1 o 1 
-1 1 o 1 

1 1 o 1 
-1 o -1 -1 

1 o -1 -1 
-1 o 1 -1 

1 o 1 -1 
-1 o -1 1 

1 o -1 l 
-1 o l 1 

1 o 1 1 
o -1 -1 -1 
o -1 -1 
o -1 1 -1 
o l 1 -1 
o -1 -1 1 
o 1 -1 1 
o -1 1 1 
o 1 1 1 
o o o o 



APENDICE 11 

"ALGEBRA MATRICIAL" 



APBNDICE II 

Hatricee. vectoree y Escalares 

Una matriz K de p x q es un arreglo rectangular d8 número• quo contiene 
p renglones y q columnao eocrita de la oigulente forma: 

[ 

mll ml2 ••• mlq ] 
m21 m22 ••• m2q 

mpl mp2 •• , mpq 
H • 

Por ejemplo, 

es una matriz do 3 x 4. Una matriz que tiene un aolo renglón so llama 
vector de renglón y una matriz con una sola columna se llama ~ 
~. 
Por ejemplo 

a e (1,6,J,2,l} b • [ -~] 
Un vector de l x l ee le llama un escalar, 

Dos matrices son iguales si y a6lo si euo dimensiones son idénticas y 
tienen loe miemos números en las mismas poaicionee. Por lo tanto, la 
igualdad de malric&s implica tantas igualdades indivJ.dualou como 
términoe tenga la matriz. 

suma y Diferencia 

La suma (o diferencia) de dos matrices es la matriz cuyos elementos oon 
la suma (o diferencia ) de loe elementos correepondiente11 de 1ae 
matrices sumadas (o restadas). Por ejemplos 

• 9 J r , , 4 J r-· 4 51 
2 1 -1 3 -2 5 -1 3 
53- 621•032 
i 4 L 1 º 2... -s i 2 



La matrices daban at:ir exactamente de lae mismas dimenaionee para quo oo 
puedan sumar o reatar. 

Troeooaici6n 

La traspuesta de una matriz M as una matriz M' cuyos reng-lonos son las 
columnaa de M y cuyaa columnas son loa renglones de H en el mismo orden 
oriqinal. Por lo tanto, para H y A definidas previamente 

:g :~; : : : ::; 1 
mlq m2q ••• mpq 

K' • 

\ r~ ~/ 
Nota& Loa par6nteaie de una matriz o vector pueden ser curvos o 
cuadrados. Con frecuencia usan mayGoculao para denotar matrices y 
mI.nuaculaa para loa vectores 

Una matriz .tS. se dice que es sim6trica oi M'= M. 

Hultlplicaei6n 

Suponer que tenemos dos matricee, A, que ea p x q, y e, que ea r x s. 
Son conformablaa por al producto e • AB o6lo ai q • r. El producto 
re11ultanto eu un.11 matriz p x e, el procedimiento de multiplicación ea el 
aigulente: 

[ all 
al2 

•11 [ bll 
bl2 

bl•J A• •21 a22 •2q B • b21 b22 b2a 

apl ap2 ªP'l bql bl2 bqa 

p X q q X B 

y el producto ea [ p X B 

Cl$J 
cll ·e 12 

AB • e - c21 c22 c2s 

cpl cp2 epa 



cij • w ail blj 

Es decir que el numero en el rengl6n i y la columna j da e ea el 
producto del renglón i da A con la columna j de a. 

Por ejemplo, 

[-

1 ~r12~ 
1 ºj l-~ ~ -~ 
2x3 3x3 

• 1(1) • 2 (4) • 1(-2) 1(2) • 2(0) • 1(1) 1(3) • 2(-1) • 1(3) 

. 
-1(1) • 3(4) • 0(2) -1(2) • 3(0) • 0(1) -1(3) • 3(-1) • 0(3) 

~i 3 -~ -2 

2 X 3 

N6teoe que en general, AB y BA, aún cuando los dos productoa aon 
permisible, no llevan a los miemos resultados. En la multiplicación 
de matrices, el otden en que las matrices estén arregladae as crucial, 
mientras el orden de los nCimoros en un producto escalar es irrelevante. 

Cuando varia.e matrices y/o vectores ea multiplican juntoa, al producto 
se debe llevar a cabo de manera que lleve el menor trabajo. Por ejemplo, 
el producto 

w z• 
pxp pxn nxl 

se puede llevar a cabo como (WZ .. )y, o como W(Z .. y) donde el producto 
entre par4ntesie se evalúa primero. En el primer caso tendr1amoa qua 
multiplicar primero pn de p tamafto y p de n tamafto1 en el aequndo caao p 
de p tamai'\o y p do n tn.m.:iño claramente ahorran esfuerzo. 

Matrices y Vegtoree Especiales 

Definimos 

In• 
[ 

1 o 
o 1 
o o 
o o 

o ••• 
o •• ~ 
1 ... 

o .•• 



una matrl% cuadrada de n x n con 1 "'a en la diagonal y O"'a en todos loa 
demls lugarea como una matriz unitaria o una matriz ldentidaa. Esto 
cumple con el miemo papel que el nllmaro 1 en aritmética ordinaria. Si el 
tamai'l.o de In ea claro donde ol contexto, el subscrito n se omite con 
frecuencia. 
Se uea !12 para denotar un vector 

O .. • (O,O, ••• O) 

o una matriz cuyo• va.loros son todos coroo1 el tamai'\o real de 2 ea 
9enoralmente eta.ro deede el contexto. 
También definimos 

j • (1,1, ••• 1) 

un vector de puros 1' BJ ol tamafto da i o bien ea especificado o claro 
desde el contexto. 

Ortogonalidad 

Un vector a • (al, a2, ••• an) ae dice que ea ortogonal a un vector b • 
(bl, b2, • • • bn) si la euma de producto& de eua elemento& ea cero,ea 
decir, al 

Walbi • a•b • b'a • O 

Matriz Inyerea 

El inverso H'"•l do una matriz cuadrada H ea la matriz única tal que 

Las columnas ml,m2, ••• mn de una matriz n x n eon linealmente 
dependientes al existen conetante lal, la2, ••• lan, no todas cerca tal que 

laml + la2m2 + • • • + lanmn • O 

y aimllarmente para loe renglones. Una matriz cuadrada que tiene algunaa 
columnas (o renglones) que eon linealmente dependientes ae dice que os 
•lngular y que no posee una inversa. Une. matriz cuadrada que no ea 
aingular pulede aer invertida. Si H ea simétrica, también lo as w·-1. 



ObtengiOo de tnyersoe 

El procaao da invarai6n de matricoa es algo complicado, y por aso lo 
explicaremoa por madio de un ejemplo. Suponer que queremoa obtener el 
inverso l:L.=l. de la matriz 

K • [ ~ 1 !1 
Sea 

K"-1 - {: : n 
~ tenomoa que encontrar (a,b,c, •••• ,h,k) tal que 

~nrt~,~1-r 
o 
1 

aato ea, 

31 + b + 7c • 1, 
4a +2b + e • o, 
Sa +6b + 9c • O, 

Jd + e + 7f • O, 
4d +2e + f • 1, 
Sd +6e + 9!, • O, 

3g+h+7k•O 
49 +2h + k • o 
Sg +6h + 9k • l. 

Reoolviendo estas tres oerioa de treo ecuaciones lineales simult6neaa 
tenemos 

{

12/103 31/103 14/1031 

K"-1 33/103 -9/103 -13/103 

13/103 25/103 2/103 j 
12 

1/103 33 

-13 

-31 

-e 
141 

-13 

25 2J 
En general para una natriz n x n habrA n series de n ecuacionoa 

lineales aimultAneaa. 

Determinantes 

Una cantidad importantes asociada con una matriz cuadrada as au 
determinante. Loe datorminantoe ocurren en la aoluci6n da acuacionaa 
linealea almult6neaa y en la inversión de matrices. Para una matriz 2 x 
2 

b 
K • 

d 



det K • r 
Para una matriz: 3 x 3 e 

b 
] • ad - be 

d 

[: b 1] e 
h 

a [: :]-b [: :}e [: :] • aek - af.h - bdk + bfg + cdh + ceg 

N6teee que expandemoe por el primer rongl6n multiplicando A por el 
dete~inante de la matriz: que quede cuando eliminamos 81 ron9l6n y la 
columna que contienen §., multiplicando Q por el determinante de la 
matriz: que queda cuando eliminamos la columna y rengl6n que contienen a 
}¿ , multiplicando k por el determinante que queda cuando eliminamos a la 
columna y renglón que contienen a ~- se uoan signos alternados +, -, 
+ ••• para estos treo términos. 
De hecho, el determinante se puede oscribir como la expana16n de 
cualquier renglón o columna por la misma t~cnica. t.oB aignoa se usan + -
+ -, desde la esquina de arriba e izquiorda alternando ya aea por 
columna o por renglón. En otras palabra& 

+ 

Se usa el mismo principio para obtener el determinante de cualquier 
matriz. Cualquier renglón o columna se usa para la expanei6n y 
multiplicamos cada elemunto da la columna o fila por: 

1. Su oi9no apropiado, 
2. · El determinante de la eubmatrh obtenido mediante la eliminación de 
la columna o renglón donde se encuentra el elemento da la ma.trh 
original. 

Loe determinantes surgen en la inversión de matricea do la aiguiente 
manera. El inverso H--1 puede obtenerae remplazando cada elemento mij de 
la matriz original M por un elemento que ea calcula aots 



l. Encuentre al determinante de la aubmatriz: obtenido mediante la 
eliminación de la columna y renglón de H donde mij oe encuentra. 
2. Aa1gnelea el signo + - + - como se explic6 anteriormente. 
3. Divido. el determinante entre H.k 

cuando todos loa elementos de K hayan sido reemplazadoea, transponga la 
matriz: resultante. La traspuesta serA H"-1. 

[
a b ] -1 • [ d/D H"-1 • 
e d c/D 

donde D • ad - be es el determinante de H1 

b 

donde 

A• (ae - fh)/Z, 

D •-(dk - fg)/Z, 

G • (dh - eg)/Z, 

y donde 

. [ g 

e• -(bk - ch)/Z, 

E • (ak - cg)/Z, 

H = -(ah - bg)/Z, 

B 
E 
H 

b/DJ 
d/D 

y donde 

e • (bf - ce}/Z, 

r •-(af - cd)/Z, 

K • (ae - bd)/Z, 

Z • aek + bfg + cdh - afh - bdk - ceg 

es el determinante de g. Nótese que, si H eo simétrica (b • e), H:=l. 
tambUn ee simétrica. También que si g ea aim6trica (b•d, c•q, f•h), 
entonces 2.:=.l también ea aim6trica porque B • o, e • G y r • H. 

Si cada elemento de una matriz: tiene un factor comtln, ee pude eacar 
fuera de la matriz:. Si una matrir. so multiplica por una constante .s¡,, 
cada elemento de la matriz ea multiplica por ~· Por ejemplo, 

[: 6 -:1 . 2 [: 3 -:J 
Si una matrh. ea cuadrada y de tamaño p x p, y si e ea un factor común, 
entonces el determinante de la matr ir. tiene un factor ü 
no eolamente c. Por ejemplo, 



: J· 2"2(6 - 12) • -24 
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APENOICE III 

JWUMOS CUAQBADOS PNU. SUPERFICIE pi!: RISPUEST&S 

In esto a¡Mindica aa anfathar4n algunos conceptos sobre al m6todo de 
mini.moa cuadrados que sirva para encontrar loe valorea de loe par6matroe 
del polinomio que describe determinado sistema. Xeto ee hace a partir do 
datos axperimantalaa. 

Generalidades 

Antes do empezar, quiei6r&l\Oe aclarar el concepto de modelo lineal. Ea 
coman encontrar la asociación del t6rmino "modelo lineal" con la 
relaci6n de linea rocta de la forma yl • BO + Blxli donde yl ee la 
variable dependiente, xl ea la vario.ble independiente, y Bo y 81 loe 
pa.rAmetroe del modelo (pendiente y ordenada al origen respectivamente), 
Ea cierto que ese modelo ea lineal, pero no porque al graficarlo 
obtengamos una linea recta, sino porque aeta formado por t6rminoe 
aditivos, cada uno de loe cual9a contiene uno y eolA.tt'lente un parámetro 
multiplicando a la variable independiente. Ea decir, ea un modelo lineal 
en eue parámetros. La definición de primer orden incluye ein embargo 
modelos que no son do primer orden en lo.e variables independientes. El 
modelo 

yli • Do + Blxli + a21o·x1i + BJlog(lcli) + R4xli "'2 

ao un modelo lineal de acuerdo a la definición anterior. El modelo 

yli • Bl (exp(-B2xli)) 

ea un modelo no lineal porque contiene mae de un partunetro en un mioli\\O 
t6rmino. Es posible linealizar algunos modelos como 6ate. sacando el 
109aritmo natural de cada lo.do de la ecuación, nos daría un modelo 
lineal en loe parámotroo Bl y B2: ln{yl) • Bl' - B2xl, donde Sl • • 
ln(Bl). Nosotros nos vamoo a limitar a hablar sobre loo modelos qua son 
lineal e e en loe parámetros. 

Existen varioa tipos de modelos entra loe que se encuentrani 

1- Modelo& Datemlnhtlcoa 

yll • Bo 

que no toman en cuenta la posibilidad de incertidumbre. 



2 .. Hodeloe Probpbiliotieoo 

yll • rll 

donde rll es el residual o la desviac16n que existe de la reapueata 
obBGrvada y la que el modelo predice. No ea la diferencia entre la 
reapueeta obeervada y el promedio de reapuaataa. rll no ea un par&metro 
•ino un valor cualquiera qua sale de una muestra de doavlaciones 
poalblea. 

3- Modelos Proooroionalee, que aon modelo a determln1aticou que indican 
una relación proporcional entre la respuesta y la variable. 

yll • Blxll 

Donde Bl ea un parlmetro que expresa al afecto del factor xl y la 
re apuesta yl. 

4- Modelos Hyltippramétricoa, como podr1an aert 

yll • Do + rll ••• 1 

yll • Blxll + rll ••• 2 

yll • Bo + Blxll ••• J 

yll • Bo + Blxll + rll ••• 4 

Con una sola observación de raapueeta no es posible asignarles valorea 
finicoe a loe parAmetroe. Para loe modelos 1 y 2, podemos restringir loa 
grados de libertad poniendo como condic16n que el reeldual aea lo m6.a 
pequei\o posible (cero). Esto no ea ael para loo otros modelos, para loe 
que ea necesaria mla de una observación. 

Sin embargo, debcmoo notar que el no tenemos mls conocimiento •obre el 
111.atema no podemoa atribuir una reepueeta a un efecto conotanto, a la 
incertidumbre, a un efecto proporcional o a una mezcla do 6otos. ~ 
exoog::imento no nos da la informac1.6n naceonrh del efecto de la yarioblq 
x en el aintoms. 

Hinimoe cundradoo Matriciales 

Para deducir la fórmula ueada para el mátodo de m1nimoe cuadrados vamoo 
a conoidorar el modelo probeb111atico 

yli • Bo + rli 

Como ee puede obeerva,r, la reepuoata no es función de ningO.n factor. 
Para un modelo como 6ete, el cUculo que obtenemos como Do, (al cual le 
damos el elmbolo bo), es la media de laa dos reapueetaa, yll y yl2. 



bo - yl - (yll + y22) /2 

Del total de dos gradoe de libertad que tentamos, uno •• uao para 
calcular el parAmetro Do, dejando uno para calcular la varianza, •r'"2. 

y 

n 
ar~2 • (aigma(yli - bo)"2/(2-l) 

i•l 

ar • aqr(ar .. 2) 

Vamoa a suponer que hub16ramoa tratado de raaolver ••te •i•tama mediante 
ecuaciones aimult6naaa. Bl planteamiento hubiera aido el a1qu.1enta 

El problema con este planteamiento ae refiera a loa realdualea. Lo• 
residuo.lea no son, ni parAmatron del modelo, ni parlmetroa que tengan 
que ver con el error (incertidumbre). Son cantidades que tienen que ver 
con loa par!metroa que expresan la varianza do lo• reaidualea (o 
roalduoa). Bl problema ea que el plateamlento de acuaclonea que dlmoa 
tratarta de calcular tres cosas (Do, rll y rl2), usando aolamente doa 
experimentos, lo cual ae puede ver claramente qua ea imposible. Lo que 
neceaitarnoa ea una tercera condición que no• restrinja el ntímero de 
coaae que tenemos que calcular para que exista una eoluci6n Canica. 

Usaremos la condición que la auma de cuadradoa de loa reaiduale• aea 
minima. A continuación preaontamoa un breve desarrollo de la forma 
matricial para ajustar loe da.too con m.tnimoe cuadradoa. 

Sea X la matriz de loe coeficientes de loe pa.r4metroe, X la matriz da 
reopueetas, J1 la matriz de loe parAmetroa y ahora la nueva matriz ea B1 

la matriz do residuales. 

XB + R • Y 

te+ !\, • r11 y11 

r12 yl2 

(Recordemos que para cada caeo el coeficiente no ea el mismo, y por lo 
tanto en la matriz: aolamente aparecen 1' a) 

TambUin se puede escribir en forma matricial 

R • Y - XB 



La matriz. R, multiplicada por au traapue11t4 

a• • (rll r12) 

da la suma de cuadrados de los residuales (SSr) 

[rll) ssr • R'R • (rll rl2) 
r12 

• (rl1'"'2 + r12'"'2) 

Aunque la demoetraci6n da lo •iquienta va mis all& del prop6eito de ••t• 
trabajo, se puede mostrar que la derivada parcial de la •waa 411 
cuadradoo de loa residuales con reepecto a la matrls B no• da, an 
expre•i6n matricial 

R'R • (Y - XB)'(Y - XD) 

d(R'R)/dB • d((Y - XB))/dB 

• X' (Y - XB) 

• X'Y - X'XB 

Si igualamoo a coro eota derivada parcial (punto en el cual, la suma da 
cuadrados sod. m!nima) obtenemos la ecuación matricial 

X'XB • X'Y 

Si pasamoB dividiendo X'X para despejar B tenemos 

B • IX'Xl'"-lfX'Yl 

Esta es la solucl6n matricial general paro obtener el grupo de b' a el 
cual nos da la mtnima suma de cuadradoe. Repetimoe que esta •oluci6n es 
solamente vUida pera loe modelos qua son lineales en loa par&metroa. 

Vamos a ejomplif icar el uso del m4todo con la dguiente invaatigaci6n do 
laboratorio (1) 1 

El objeto de aeta investigación ea encontrar loa valorea de ti9mp0 (t) y 
temperatura (T) que produzcan un rendimiento mhlmo. La• majorea 
condiciones hasta ahora conocldaa son do t • 15 minutoa y T • 130oC. 

Empezando con los valorea de condicionas conocido•, el investigador 
vari6 el tiempo de 70 o. 80 minutos y la temperatura de 127.S a 132&5oC 
de acuerdo al diseno de la tabla 4.3.3. 11:1 diaano empleado •• un dl••fto 
factorial 2'"2 de primer grado, puaa aolamento airv• para ajustar un 
polinomio da primar grado. 

y • llO + Blxl + B2x2 + e 



se eecogl6 aeta diaei'lo, ya que en esta etapa el inveotigador aabh. que 
no aotaba muy cerca del m6ximo, ya qua aataba en las otapaa iniciales. 
En estas circunstancias, ara pooible que lao caracted.aticaa 
predom1nantea de la oupor!icio se pudieran ropreeentar mediante un 
modelo planar que tuviera pendiente Bl en la direcc16on xl y pendiente 
82 en la dirección x2. 

corrida 
1 
2 
3 
4 

... T +l 

+l 

variables en aun 
yaloreB oriqinalea 
tiempo Temp. 

(IDLn) (OC) 
70 127.5 
so 127.5 
70 132.5 
SO 132.S 

+l +1 

"] [' -1 +1 -1 +l 

+l -1 -1 +l 

+1 

variableo 
codHicadae 

t lempo Temp. 
xl x2 

-1 -1 
+1 -1 
-1 +1 
+l +l 

-1 

-·1 [: 
+1 -1 

-1 +l 

+l +l 

X'Y • r +1 +l 

"J ~::~\ r'.1 +l -1 +l -1 
• -9.4 

+1 +1 -1 -1 64. 6 
18 

68.6 

(X'X)"·l(X"Y) • 8 •tl.SOJ 

2.JS 

4.SO 

y el modelo que predice el sistema aeriat 

y • 61.8 + 2.JSxl + 4.Sx2 

reapuoatai 
rendimiento 

(9ramoa) 
y 

54.3 
60.3 
64. 6 
68.0 

o 

:~ -4 

(l) Eate ejemplo ea el mismo que ae ue6 en la eecci6n pri.tnora de esta 
capitulo. Proviene del libro "StatlaticR for Experl.mentera• do Geor9e E. 
P. Box. 
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