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Capitulo 19. OQ

Diseno de

Experimentos
(1° Parte)

Un experimento disefiado, o un disefio de experimentos,
se define como un programa que contempla la realizacidn
de una prueba (o serie ordenada de pruebas) en las que se
introducen cambios deliberados en las variables de
entrada de un proceso o sistema, de manera que sea
posible observar o identificar las causas de los cambios en
la respuesta de salida.
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Noticia histérica

La técnica del Disefio de Experimentos aparecid a inicios del siglo XX, pero,
obviamente, la experimentacidon es antigua como el ser humano. Durante
muchos afios se utilizé |la estrategia ceteris paribus, o de un-factor-por-vez,
reconocida como un método cientifico y atribuida a Francis Bacon en el siglo
XVII, que en realidad derivaba de los griegos. La estrategia de “un factor-por-
vez” consiste en ir modificando cada vez un solo factor (variable) y asi evaluar
los efectos que cada uno de ellos por separado tiene sobre la respuesta. Esta
estrategia, a pesar de ser utilizada en empresas y seguir el “método cientifico”,
es ineficiente — como veremos mds adelante — para hallar las mejores
condiciones del proceso.

Esa metodologia tuvo su apogeo con Thomas Edison, quien la aplicé para
alguno de sus inventos y quedd obsoleta cuando Ronald Fisher?, en la década
de 1920 desarrollé un método mds eficiente para experimentar basado en los
disefios factoriales.

El disefio de experimentos fue aplicado por primera vez por Fisher en Inglaterra
en la agricultura, y sus experiencias fueron publicadas en 1935 en su libro
“Design of Experiments”. Sus estudios estaban centrados en mejorar la
produccién de papas, trabajando para la Estacidon Agricola Experimental de
Rothamstede en Londres?.

Los Diseflos Experimentales fueron utilizados por los agrénomos,
(aproximadamente desde 1929), como un medio idéneo para planificar la

! Ronald Aylmer Fisher (1890 — 1962) Estadistico y bidlogo que usé la
matematica para combinar las leyes de Mendel con la seleccién natural, de
manera que ayudd asi a crear una nueva vision conocida como sintesis evolutiva
moderna. Trabajé en una estacidon agricola experimental (Rothamsted
Research), donde desarrollé el andlisis de la varianza para los grandes datos de
sus cultivos desde 1840. Alli se afianzé como bioestadistico.

2 Citado por Victor Salas Aranda, “Disefio de experimentos con software
estadistico”. Universidad de Sevilla, junio 2018.
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realizaciéon de ensayos realizados modificando simultdneamente numerosas
variables y alternativas como, por ejemplo, la evaluacion simultanea de
distintas variedades de semillas y de diferentes tratamientos. Esta metodologia
— es mas apropiado llamarla “conjunto de métodos” — tuvo una difusién lenta,
por un lado, debido a su aspecto renovador y por otro debido a la necesidad de
realizar, en algunos casos, un importante nimero de calculos.

Desde hace algunos afios la utilizacién del disefio experimental se extendio al
sector quimico y agroalimentario, con un significativo un aumento de interés
debido al desarrollo de la informatica, que brindd herramientas y aplicaciones
que facilitan su uso.

Glosario
Los términos que usualmente se emplean con mayor frecuencia en el disefio
experimental son:

factor. Podria ser equivalente a “variable”. Se trata de cada uno de los aspectos
gue puede incidir en los resultados de un proceso o de un ensayo. Hay
factores controlados que son aquellos sobre los que el operador tiene
la posibilidad de modificar sus magnitudes y grado de injerencia en el
proceso que examina. Existen factores sin control, que son aquellos
inmodificables o inaccesibles por parte del operador. Para comprender
por qué no se usa el término variable vamos a usar un ejemplo: El
tamafio o capacidad de una paila es una variable ya que se construyen
y se pueden elegir en una gama muy amplia de capacidades. Sin
embargo, una vez instalada, su tamafio es fijo. Si se necesita elegir una
nueva paila, entonces el tamafio es un factor a tener en cuenta. Si, por
el contrario, se trata del mejor uso de una paila existente, el tamafio ya
es fijo.
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P sin control

A su vez, los factores sin control pueden ser

factores fijos (este aparente oximoron se explica de la misma manera
gue en el caso anterior: la capacidad de una paila para elaborar
dulce de leche es un factor variable ya que se pueden instalar
de diferentes capacidades. Una vez instalada, en un ensayo de
linea de produccion, esa capacidad es un factor fijo).

factores estocdsticos, que son aquellas sobre las cuales el operador no
puede ejercer control alguno en cuanto a la magnitud u
oportunidad de sus cambios, ya sea porque son desconocidas o
porque son muchas. En este grupo suele incluirse (o,
directamente, ser) el error general del ensayo.

nivel. Se denomina asi a cada uno de los estados de variacidon de un factor.

campo

Segun el tipo de factor, los niveles pueden ser continuos o discretos. En
general se simplifican los niveles continuos llevandolos a puntos
discretos simples. Por ejemplo, la temperatura de un proceso es un
factor variable continuo (que quizad pueda variar entre 190 y 230 °C)
pero suele llevarse a discreta haciendo que varie en pasos de, por
ejemplo, 10° o de 50° por vez o, mucho mas simple, eligiendo tres
niveles (190°C / baja; 210°C / moderada y 230°C / alta)

experimental. Es facil ver que, si estamos experimentando con dos
factores en dos niveles y si representamos los dos factores como ejes
cartesianos ortogonales, obtendremos para cada una de las
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combinaciones de ambos un punto que sera parte de una superficie que
es el lugar geométrico de esos puntos. Ese es el campo experimental.
Este ejemplo es simple porque son dos dimensiones, pero debemos
tener en cuenta que ese campo para n factores, sera n—dimensional.

superficie de respuesta. Si agregamos un tercer eje cartesiano perpendicular a

factor 1

los del ejemplo del punto anterior y le asignamos ordenadas que
representen la magnitud de la respuesta buscada en el experimento,
tendremos que el campo experimental se convierte en una superficie
de respuesta que, en este ejemplo, es tridimensional. Para n factores,
serd n—dimensional.

1 Respuesta

Campo experimental

factor 2

;Qué es el disefio experimental?

No existe una definicidn rigurosa para el término. Pero podemos aproximarnos
si decimos que se trata de una herramienta basada en la inferencia estadistica
que tiene aplicaciones en diversos campos, aun en el campo de la propia
herramienta. Sin embargo, existen algunas caracteristicas importantes que
permiten describir el concepto “disefio experimental”. Asi, entonces, el disefio
de experimentos es un instrumento de

caracterizacion. De los pasos y resultados obtenidos en un plan de
investigacion determinado.

modelizacion. Permite la generacién de diversos tipos de modelos,
algunos simultdneamente: un modelo de trabajo, un modelo predictivo
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de comportamiento, un modelo final de descripcién del fendmeno
estudiado, un modelo de comportamiento del modelo de ensayo, etc.
o optimizacion. Permite realizar optimizaciones en varios planos,
nuevamente en algunos de ellos simultdneamente: optimizar el
numero de ensayos realizados, optimizar el nimero de variables y
pardmetros a estudiar, optimizar los procesos estudiados o los
tratamientos disponibles, optimizar el modelo descriptivo utilizado,
optimizar el criterio empleado en determinado tratamiento o proceso...

En las actividades de investigacion y desarrollo hay que planificar una
estrategia, para lo cual se establecen dos caminos posibles, el empirico y el
determinista.

El método empirico, en principio, se relaciona con un modelo “caja negra”, al
cual se llega mediante experimentaciones e identificacion de
coeficientes.

El método determinista parte de la utilizacidn de un modelo de conocimiento,
con el que se validan las experiencias.

En todos los casos dispondremos de:

o informacidn, cualitativa y cuantitativa,
o un método de optimizacidn
. un comando, que es el control de la tarea.

La manera tradicional para planificar experiencias, en general, usa

metodologias tales como:

o Hacer variar un factor a la vez, manteniendo los demds factores
constantes. Podemos afirmar — y demostrar — que este proceso no
permite obtener dptimos globales ni puede tener en cuenta las
interacciones que pudieran existir entre factores. Esta manera de
operar es conocida también mediante la locucidn latina ceteris paribus
(literalmente “en igualdad de condiciones” se usa con el significado
“permaneciendo lo demas en igualdad de condiciones”)3.

. Dividir el area experimental, lo cual aumenta el nimero de ensayos y
genera dudas acerca de la precision.

3 Volvemos a analizar este método mds adelante
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En contraposicion a estos métodos, los disefios experimentales estudian todos
los factores simultdneamente y teniendo en cuenta las interacciones entre los
factores, a la vez que incluye la forma de minimizar el nUmero de experimentos
necesarios.

Métodos de busqueda directa

Los modelos de busqueda directa se emplean cuando no se conoce
exactamente el comportamiento de los factores y la manera que ellos influyen
en el objeto de estudio. Es un método empirico que emplea, de manera basica,
un disefo de experimentos. Como ejemplo se muestra en forma esquematica
un método de busqueda directa llamado SIMPLEX EvOp, que, si bien es un
disefo atractivo, veremos — mds adelante — conlleva ciertos riesgos.

Si tenemos que hacer un ensayo variando dos factores a la vez, podremos
suponer, como vimos mas arriba, que ambos factores determinan una
superficie de respuesta. Si graficamos los dos factores en un plano cartesiano
ortogonal, cuyos ejes son cada uno de los factores, podremos representar el
ensayo con una figura como la siguiente:

Estas lineas unen los
puntos x4;%; gue tienen el
| mismo valoren el eje Z.
Las llamamos
ISOCRITERIOS

factor 1 (x;)

Optimo real generalmente
| buscado. En este ejemplo
es el punto mas altode la
superficie de respuesta

/ factor 2 (x;)

N

Con la figura de arriba presentamos algunos isocriterios en un hipotético caso
de un efecto deseado (eje Z) que queda representado en un plano de dos
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dimensiones. Si ese mismo caso lo hubiésemos representado en tres
dimensiones, lo veriamos como en la figura inferior:

Respuesta (Z)

W08
2.

1212 . o far

o
P

W, W\
IR \/
Q‘nu.gt

La primera figura representa un campo tridimensional visto en el plano de
proyeccion de dos dimensiones determinadas por sendas variables x; y x,. La
tercera dimensién (la proyectada sobre el plano del dibujo) corresponde al
valor que adquiere el criterio (Z) para cada una de las posibles — e infinitas —
combinaciones [xi ; X2], si Z = f(x1, x2).

Para ver como se .
desarrolla un disefio con
Simplex EvOp,
supongamos que
tenemos el diagrama de
isocriterios de la figura.

Obviamente, el
investigador desconoce
esta superficie de
respuesta y debe tactoes;
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encontrar, en este caso, el maximo en el eje Z haciendo ensayos con distintas
combinaciones de x; y de x; (supongamos que x; es pH, que x; es
concentracidn enzimatica y que la respuesta es rendimiento). Este
investigador deberia hacer una enorme cantidad de ensayos para obtener
algo parecido a la figura (que, recordemos, no conoce).

Usando el método Simplex EvOp va a realizar ensayos o experimentos en los
puntos (combinaciones de pH y concentracién.) numerados en las figuras que
siguen. Comienza con tres ensayos, que corresponden a las combinaciones de
las variables sefialadas con los puntos 1, 2 y 3 elegidos de manera tal que sean
los vértices de un hipotético tridangulo. Al hacer los ensayos obtiene para cada
vértice un valor del rendimiento (respuesta). El siguiente paso sera reflejar ese
tridngulo segun el vértice de peor respuesta (en el caso de la figura siguiente,
el 3, que al reflejar define al 4). Asi obtiene un nuevo tridngulo y solo debe
ensayar en la combinacion definida por el vértice 4.

tuctse .
3 "

ik, et 1,

Del nuevo triangulo 1, 2 y 4, refleja el de peor resultado, el 2 que definira el
nuevo punto, 5) y asi hasta que habra un ensayo (el 15 en el ejemplo) que define
un “punto calesita” alrededor del cual comienzan a repetirse ensayos. Ese
punto se puede considerar como “déptimo experimental’ porque no se estd
seguro de haber encontrado el dptimo real (ver figura, como ejemplo). Como
se ve el método permite examinar cambios de ambas variables
simultdneamente.
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factor Xy

Los riesgos de SIMPLEX EvOp

Uno de los riesgos de utilizar el método Simplex EvOp es el de llegar a un éptimo
local. Otro es la posibilidad de que nos encontremos con situaciones confusas
si, por ejemplo, el paso que hemos elegido para hacer cada ensayo (paso es la
diferencia de valor en cada factor X1 y X, en la figura) es muy grande y “nos
salteamos” el éptimo o, si, por el contrario, es muy pequefio y hacemos
cantidades exageradas de ensayos.
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En las figuras siguientes vemos ejemplos de ensayos utilizando superficies de
respuesta

l Viscosidad
| aparente (cP)

Los riesgos de variar un factor por vez

Vamos a ver ahora cual es la diferencia entre este método y uno tradicional (en
el cual el investigador mueve el valor de una variable por vez, ceteris paribus)

Es muy probable que, estudiando la variacién de un factor por vez, nos
encontremos con errores ligados al método. Por ejemplo, supongamos que
queremos fabricar un bizcochuelo con harina y fibras dietéticas* y buscamos la
mejor textura, sabiendo que depende de dos variables: el porcentaje de sorbitol
(S) y el porcentaje de polidextrosa (P) que incorporemos a la mezcla.

4 Caracterizacion quimica y sensorial de bizcochuelos enriquecidos con fibra
dietética y micronutrientes para el anciano. - Emma Wittig de Penna , Paula
Avendafio, Delia Soto, Andrea Bunger. Facultad de Ciencias Quimicas y
Farmacéuticas. Universidad de Chile- Santiago. Chile
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textura

maximo verdadero

Si empleamos una forma tradicional de busqueda, como ceteris paribus,
podriamos mantener fija la formulacién de Polidextrosa (por ejemplo, en 5 %)
y variar el sorbitol hasta encontrar el maximo en la respuesta de textura,
(supongamos que lo hacemos y que con 5 % de PD corresponde un porcentaje
del 8 % de sorbitol).

Z
textura L. .

méxime verdadero maxima textura encontrada con polidextrosa al
/ 59 variando el sorhitol

sconocida) de respuesta

“corte” realizado al 5% de polidextosa

La variable que dejamos ahora fija es sorbitol al 5 %. Variamos ahora la variable
polidextrosa hasta encontrar un maximo, la mejor textura (supongamos que lo
encontramos al 15 %).
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2

3 textura
maximo verdadero

con 30% PDy 10% S méximo hallado con 15% de polidextrosa y 8% de sorhitol

. SHperficier

=

&

“corte” realizado al 5% de polidextosa

“corte” realizado al 8% de sorbitol

Informamos, entonces, este resultado (S =8 %; PD = 15 %) como la combinacion
de factores dptima para encontrar la mejor textura. Aparentemente el método
seguido es correcto y el resultado deberia, por tanto, serlo. Pero, vemos en la
figura de andlisis, la elecciéon de un punto inicial, en este caso al azar, (podria
haber sido por ensayos preliminares o recetas en uso) nos lleva a un maximo
relativo que no es el dptimo. En la figura de abajo vemos otro ejemplo de error
cometido al varias un factor por vez:

iy

g tes e
o
RSN

Encontramos un
maximo

s

Hacemos ensayos,,, =

apartirdeese R ; SN )

sl = RSN SN Seleccionamos el
maximo

nuevo maximo
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En realidad, cuando la experiencia se hace variando ambos factores, mediante

Sorbitol

Primer maximo
obtenido con PD en 5:
corresponde a 8% de S

Se fijd arbitrariamente

PDen 5%
Maximo final obtenido

con S fijo en 8%
corresponde a PD=25

25

20

15

Maximowerdadero
10

10 20 30 40 Polidextrosa

un método de busqueda directa adecuado, como el SIMPLEX EvOp, es mas
seguro encontrar el verdadero éptimo, sobre todo en casos como el de la figura
que se encuentra en otra zona cercana, con coordenadas que corresponden a
PD=30%yS =10 %. Para esos valores, el método de fijar una variable y luego
la otra tiene pocas probabilidades de coincidencia con la realidad, (depende del
valor inicial arbitrario fijado para una de las variables a “congelar”), mientras
que con SIMPLEX EvOp las probabilidades son mas altas.

Disefios de experimentos variando todos los
factores ala vez

Ahora bien équé ocurre cuando se quieren estudiar varios factores? Como ya
se menciond, el mejor método es variar todos los factores a la vez. Si hay dos
factores que determinan un resultado buscado, es evidente que corresponde
un valor por cada uno de los infinitos valores de cada factor combinado con
cada uno de los infinitos valores del otro.
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En el caso de la textura, visto mas arriba, si ésta se mide con una cantidad T que
es funcion del % PDy del % S, (T = f(PD; S)) entonces habra una textura Tn para
cada par ordenado [PD; ; S]] éQuiere decir que hay que hacer un numero
ilimitado de ensayos que correspondan a las combinaciones posibles de cada
valor de cada factor con las del otro?

Se podria pensar que, en la practica, no es posible ensayar infinitos valores de
PD y de S si estas son variables continuas. En primer lugar, siempre hay
extremos, lo cual limita el campo de variabilidad: se sabe que el porcentaje de
polidextrosa varia entre extremos mas razonables que 0 y 100. Si por ejemplo
se ensayara con pH, se sabe que hay valores que no son admisibles o que ciertos
ingredientes no lo soportan, por lo cual se descartan esos extremos. Lo mismo
puede afirmarse con la temperatura.

Una vez dentro de un rango, es usual elegir un valor para el “cambio”, o un
“paso” de la variable: se cambiara el porcentaje de polidextrosa o de sorbitol
cada décima, cada unidad o cada centésima. Si trabajaramos con temperatura
se variard de a un grado, de a medio o de a dos. Nuevamente el aparente
numero ilimitado ya no lo es, sino que seria razonablemente manejable,
aunque aun puede ser muy grande.

Si adoptamos solamente estas previsiones podemos usar un disefio como
SIMPLEX EvOp, efectivamente, partimos de un campo de variabilidad (extremos
entre los cuales varian los factores) y de la eleccién de un “paso” o “salto” entre
dos valores sucesivos de cada factor (distancia entre los vértices de cada
triangulo).

Si no usamos SIMPLEX EvOp, en lugar de fijar un “paso” de variabilidad,
podremos determinar un namero fijo para la variacién de los factores, a ese
numero de valores posibles de cada factor lo llamaremos NIVEL. El nimero de
niveles puede ser muy pequefio (dos) o tan grande como con el sistema de
pasos (diez, por ejemplo, si se decidiera explorar un rango de 10 con un paso
de a una unidad por vez).

Supongamos, entonces, que decidimos que los dos factores variaran en dos
niveles cada uno.
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Por ejemplo, una determinada caracteristica (un color deseable, por ejemplo)
depende del pH y de la temperatura de horneado, en el mismo caso de los
bizcochos. Ahora estableceremos los rangos de variabilidad de cada factor:

el pH puede ensayarseen4yen6

la temperatura de horneado en 120 y en 150 °C:

Factor Nivel bajo Nivel alto
pH 4 6
Temperatura | 120 150

Esto significa que programaremos los siguientes experimentos:

Experimento N2 pH Temperatura
1 4 120
2 4 150
3 6 120
4 6 150

Para aumentar la exactitud podriamos aumentar el nimero de niveles. También
es probable que nos convenga trabajar con mas factores que dos, ya que en la
realidad los factores condicionantes son varios.

En cualquier caso, el nUmero de experiencias que deberemos realizar esta dado
por:

N°de nivelesN° de factores
Por lo tanto, si queremos hacer un experimento con siete factores cada uno de
los cuales lo analizaremos en cinco niveles, deberemos hacer 5’ = 78125
ensayos.
Generalmente es imposible planificar una secuencia de ensayos de este
tamafio, debemos buscar, entonces, una alternativa que nos permita realizar

menos experimentos, y llegar a un resultado igualmente confiable.

Las opciones para disminuir el nimero de experiencias pueden ser:
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a. Disminuir el nUmero de niveles, por ejemplo, pasar de

5" = 78125
3" =2187
2" =128
b. Disminuir el nimero de factores, por ejemplo:
5" = 78125
5 =625
c. Combinar ambas alternativas, por ejemplo:
3* =81

Existen procedimientos que nos permiten realizar estas busquedas con la
menor cantidad posible de experiencias. Para el caso de 7 factores a 5 niveles
se realizan sélo 162 experiencias, con una programacion que nos permita variar
los niveles de todos los factores a la vez.

El objetivo comun a estos métodos es:

. disminuir el niUmero de ensayos
J detectar las interacciones

. detectar el o los éptimos

o modelizar los resultados

Métodos matematicos y estadisticos

Utilizando una experimentacién metddica lograremos realizar un minimo de
ensayos y obtener la maxima informacién posible. Estos métodos los usaremos

para:

. Seleccionar los factores a estudiar. Para ello necesitamos evaluar los
factores influyentes. Implica optimizar el método del disefio de
experimentos que queremos optimizar.

. Estudiar un proceso. Transformacién, formulacion de productos.
También para interpretar, dimensionar, regular y modelizar ese
proceso.

o Optimizar un proceso.
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factores controlados
n

Respuestas

2

1

>

>

¥pvariables de entrada

>>

variables de salida

¥m

factores no controlados — factores desconocidos — ruido —error

El modelo global de comportamiento es:

Y =f(Xy; Xy X)) e

y=f(x1;x2)

Remocidn de solidos totales (%)

. .5
(pH) B (0

Donde Y representa el comportamiento de todos los factores controlados o que
pueden ser controlados y que operan sobre el sistema como resultado del
procesamiento de las variables de entrada (X;).
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Aguellos factores imposibles de controlar o, aun, aquellos factores que no se
conocen, se los incluye en el sistema. Asi, nos encontraremos con una serie de
variables que influyen sobre el sistema pero que no tenemos posibilidad de
controlar. A esas variables se las conoce como “ruido.

De esta manera, el sistema opera mediante una funcién de cambio para cada
factor que da como resultado un conjunto de variables de salida, que se
denominan respuesta. Este conjunto se obtiene operando cada variable de
entrada por la funcién mas el ruido, que, a los efectos de calculo, puede ser
pensado como error. Otros términos que se utilizan son: superficie de
respuesta (espacio que representa el conjunto de valores de la funcion f(x;), e

“isocriterios” o “isorespuestas”).

Metodologia del disefio experimental

Podriamos sintetizar la metodologia del disefio de experimentos de la siguiente
manera:

Seleccion de los factores y de las respuestas a medir

N

R —

Determinacion de los limites del drea experimental

pr—

Eleccion del modelo y del disefio experimental

‘e’ Nom—

)

Ensayos complementarios para verificar si el
los limites del drea de i

ACEPTACION
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El primer paso, que aparenta ser trivial, no solo es imprescindible, sino que
debe planificarse cuidadosamente. Solamente conociendo la mayor cantidad
posible de factores y seleccionando de entre ellos cuales son los que vamos a
tener en cuenta, se puede elegir un método adecuado. Trabajar con muchos
factores lleva a disefios pesados y confusos. Elegir pocos lleva el riesgo de dejar
sin considerar un factor importante. Lo mismo sera con la determinacién de las
respuestas a medir. Entenderemos por respuesta al indicador que usemos
para medir la influencia de los factores.

También es importante establecer con toda claridad los limites del drea
experimental. Limites extensos pueden resultar en aumentos enormes del
numero de ensayos necesarios, muchos de ellos probablemente realizados en
zonas donde se sabe que no hay posibilidades reales (por ejemplo, un pH
extremo) o que dan combinaciones ya probadamente peligrosas (pH 7 y t=309C,
por ejemplo).

Recién cuando efectivamente se conoce el campo experimental se podra elegir
el modelo de trabajo y realizar el disefio experimental.

Terminadas estas etapas, se realizardn los ensayos, siguiendo la programacion
que hemos hecho. De ello obtendremos datos, con los cuales intentaremos el
ajuste al modelo y la determinacién de los pardmetros éptimos. Para que el
modelo sea considerado valido, debe ser predictivo dentro de sus limites y
dentro de los margenes del error, que, a esta altura, debe estar
cuidadosamente ponderado.

Lo siguiente sera verificar la prediccion que hacemos del éptimo del modelo.
Eso lo hacemos mediante ensayos en el punto que el modelo pronostica que
encontraremos ese 6ptimo. La cantidad de ensayos debera ajustarse en funcién
del error ya estimado.

Terminada estas etapas estaremos en condiciones de tomar la decisiéon de
aceptar o rechazar la propuesta que nos hace nuestro propio modelo.

Ahora bien, este es un esquema global de un disefio experimental. Sin embargo,
tengamos en cuenta que el propio disefio podria ser optimizado.
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Nocion de disefios 6ptimos

Frente a un programa de experimentos es necesario establecer dos objetivos,
los que, en principio, parecen ser contradictorios:

o el menor nimeros de ensayos posible
. la maxima precisién en los resultados posible.

Siempre es deseable tener en cuenta a todos los factores en cada una de las
experiencias, es por eso por lo que debemos trabajar en analizar todas y cada
una de ellas cuando hacemos el disefio de experimentos, o, dicho de otra
manera, programamos nuestros ensayos.

Localizacién de los puntos experimentales

Tomemos como base un disefio en dos niveles. Tendremos en cuenta que la
recta (o cualquier funcién de respuesta que estemos buscando) podra definirse
mejor si los puntos que representan los datos estan suficientemente alejados
(separados) entre si.

Por ello, los puntos experimentales deben estar en o cerca de los extremos del
area de trabajo. La figura de la izquierda representa un ensayo que no respeta
lo anterior, en contraparte a lo que muestra la de la derecha.

Disefio 6ptimo
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Se llama disefio 6ptimo a aquel mas econdmico que brinde la mayor
informacidn sobre los pardmetros buscados:

. Mostrard la variacién de TODOS los factores en cada experiencia
. Tendra los puntos experimentales en los limites del drea de trabajo.

Disefios factoriales completos a dos niveles.

Un disefio factorial COMPLETO es aquel que requiere realizar el nimero de
experiencias, ex, de acuerdo con:
ex = nk,
Donde
n representa el nimero de niveles
k representa el nimero de factores

Este disefio presenta varias ventajas, entre ellas: es simple, requiere un numero
de experiencias relativamente bajo (esa cantidad dependera de como se eligen
los factores y los niveles), y, ademas, permite la eleccién de los factores.

Debemos tener presente que, si lo que buscamos son respuestas lineales, nos
resultara imposible optimizar.

Ejemplo: Se estudia el rendimiento de una reaccién quimica que depende de 2
factores: temperatura y presion, cada uno de ellos varia en dos niveles: bajo y alto.
(Presion alta y baja, temperatura alta y baja)

Como es un problema de dos niveles y dos factores (22) realizaremos 4 ensayos
0 experiencias.

El primer paso serda definir el valor de los factores y el de los niveles:

Factor 1 Factor 2
(Temperatura) T (Presién) P
Nivel — 1 (bajo) 602C 1 bar
Nivel +1 (alto) 802C 2 bar

Con estos datos vamos a construir la MATRIZ DE EXPERIMENTOS:
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Numero del Factor 1 Factor 2 Respuesta
ensayo T P n
1 -1 -1 60
2 +1 -1 70
3 -1 +1 80
4 +1 +1 95

La columna de la derecha indica el resultado que supuestamente hemos
registrado al realizar cada uno de los ensayos.

La siguiente tabla que construiremos, y que llamaremos MATRIZ DE LOS
EFECTOS, sera:

Nimero del | Media | Factor1 | Factor2 | Interaccion Respuesta
ensayo T P P—T

1 +1 -1 -1 +1 y1=60

2 +1 +1 -1 -1 y2=70

3 +1 -1 +1 -1 y3=80

4 +1 +1 +1 +1 ya=95
Divisor | 4 | 4 | 4 | 4 |
Efectos | 7625 | 625 | 1125 | 125 |

La columna marcada “Media” indica, para cada ensayo, el factor de
ponderacién respecto a la media de todos los niveles (en este caso, al ser uno,
indica que todos los ensayos tienen el mismo “peso” o importancia relativa).

Vemos una nueva columna que representa cual es el grado de interaccién entre
los factores, en este caso, el 1y el 2, cuyos valores se obtienen mediante el
producto légico entre los niveles correspondientes a cada ensayo: dos ensayos
extremos producen una interaccidn maxima. Al contrario, dos ensayos
antepuestos, por efectos compensatorios, producen la minima interaccion.
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Con estos datos, para cada columna obtenemos un divisor, proveniente del
numero de ensayos evaluados, 4 en este caso para todos los factores.

Ahora calcularemos los diversos efectos:

° Efecto de la media

Em = (03, M)+ (¥ xmy) + (3 )+ (v, xm)] = (60D + (70x2) + @0+ (95
Em=76,52

siendo m; la media de cada ensayo i.

. Efecto de la temperatura

1/1 1 1
Et =E|:E(y2 _y1)+E(Y4 _yS):IZZ(_yl +Y,—Y; +Y4) =

Et = 1(-60+ 70— 80+ 95) = 6,25

la diferencia (y, —Y,) se utiliza para el calculo del promedio, representa la

diferencia de respuesta que se obtiene cuando la temperatura es baja y alta
mientras la presién es baja.

De la misma manera, (Y, — Y;) representa las respuestas entre los dos niveles
de temperatura cuando la presion es alta.

. Efecto de la presion
Usando los mismos criterios que en el punto anterior, tenemos:

111 1
Ep= E{E(ys_ Y+

1
2(y4 - yz)} = Z(—yl— Yo+ Vst Y,) =

Et = %(—60— 70+80+95) = 11,25
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. Efecto de la interaccion Temperatura Presion?

De la misma manera:

111 1 1
Etp = E‘:E(h - y3)+5(yl - yz)} :Z(yl -Y,- Yt y4) =

Etp = %(60— 7080+ 95) = 1,25

El modelo resultante, entonces, sera:
Y=6,25T + 11,25P + 1,25PT + 76,25

presion [bar]

Temperatura

60 80 (*C)

Desarrollo en hoja de calculo

Podemos desarrollar este mismo ejemplo en una hoja de calculo (Excel o Calc).
Para eso, debemos recordar que en este caso no hay un método Unico, y
podemos hacerlo de diferentes maneras.

> Se analiz6 la interaccion para presidn alta y baja. Podriamos haber realizado
el andlisis para Temperatura alta y baja y alin podriamos hacer un promedio de
ambas medidas (1,25; 0,75 y 1 respectivamente). En este caso las diferencias
no son significativas frente al valor de los otros coeficientes hallados.
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En este caso mostramos una de ellas, pero, como siempre, podemos ensayar
otras. Primero vamos a plantear el problema escribiendo en una hoja, en forma
ordenada los datos que tenemos.

La figura siguiente nos muestra los datos cargados en un lugar que elegimos de
esa hoja, que, repetimos, puede ser cualquier otro:

2 A | 8 [ ¢ | b [ E
EL3| | | | |

2| TEMP.  PRESION PT MEDIDAS |

3| -1 -1 1 60|

4 | 1 -1 -1 70|

Is| 1 1 1 80|

6 | 1 1 1 95

7 | | |

A continuacién, buscamos un sector de la hoja que esté desocupado y alli
seleccionamos un rango de cuatro columnas y cinco filas, de manera tal que ese
conjunto de celdas en blanco quede “iluminado”, y pulsamos el boton [fx].
Todo esto se muestra en la figura siguiente.

B~ [ 8 [ e [ b [ e e eV e e ]
1 \ \ \ | | | | |
2| TEMP. PRESION PT MEDIDAS | | | ]
3] 1 1 1 60| |
4 1 1 1 70| B
5] 1 1 1 20 =
L6 | 1 1 1 95 =
L/ L
L8] |
9 | | | | |

Va a aparecer un cuadro de asistencia de funciones. Donde dice “seleccionar la
categoria” buscamos “Estadisticas” y, en listado de funciones estadistica que
veremos en la parte inferior, buscamos y seleccionamos la funcidn
“ESTIMACION.LINEAL”
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St Austartexto

e
rtar funcion

Buscar una fundién:

Escriba una breve descripcén de lo que desea hacer y, a
continuadién, haga dic en Ir

O selecdonar una categoria: | Estadisticas

N  MEDIDAS
-1 60
-1 70

30

1 95

Selecdonar una fundén:

DISTR.T R
DISTR.T.INV

ERROR.TIPICO.XY
[ESTIMACION.LINEAL i i [
ESTIMACION.LOGARITMICA

FISHER

FRECUENCIA =

ESTIMACION.LINEAL(, ido_y ido,_: distica)
Devuelve estadisticas que describen una tendendia lineal que coincide con puntos

de datos conoddos, mediante una linea recta usando el método de los minimos
cuadrados.

Avyuda sobre esta funcién [ Aceptar ] [ Cancelar. |

Asi estamos en condiciones de completar el cuadro de didlogo que aparece al
aceptar, de la manera que ilustra la siguiente figura, asignando al campo
“Conocido_y” el rango de resultado de los ensayos y al “Conocido_x" el rango
de la matriz de los ensayos:

A e D E & G | 0 1
1 ‘ |
2 !
Bl
a
S5
6
7
8
9
10
11 Conoddo_x Y A3:C6
i; Constante |verdadero VERDADERO f
- Estadistica |verdadero VERDADERO Il
15 = {1,25;11,25;6,25;76,25\0;0;0;0\1;0; 3 z
16 Devuelve estadisticas que describen una tendenda lineal que coincide con puntos de datos conoddos, mediante
s una linea recta usando el método de los minimos cuadrados. |
18 Estadistica es un valor légico: para que devuelva estadisticas de_regresién \[
adicionales = VERDADERO; para que devuelva coefidentes m y la
19 constante b = FALSO u omitida.
20 - -
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Ahora, como en
la combinacion
lugar que dejam

toda funcién matricial, en lugar de pulsar “Aceptar” usaremos
de teclas CTRL-SHIFT-ENTER, con lo que obtendremos, en el
os “iluminado”, la siguiente matriz:

P -G # |{=ESTIMACION.LINEAL{D3:DE;A3:C6;VERDADERC; VERDADERO)}
71 A B c D E - .
1] | | | | |
2| TEMP.  PRESION PT MEDIDAS | | | | |
3| -1| -1 1| 60| 1,25 11,25 6,25 76,25
a| 1 El Bl 70 0 0 0 g
5| Bl 1 Bl 80 1 0 #N/A #N/A
6 | 1| 1 1| 95 #NUM! 0 #N/A #N/A
7] 668,75 0 aN/A #N/A
8 HN/A #N/A #NJA #N/A
9|
10|
n

Vamos ahoraai

1)

2)

3)

nterpretar la tabla obtenida:

si en el proceso de carga, en el campo llamado “Constante”,
escribimos, como lo hicimos, (VERDADERO) es que evaluamos
la recta con la ordenada al origen b de la forma y = b + mx. Si
hubiésemos escrito (FALSO) o lo hubiésemos omitido (dejado
en blanco), la recta evaluada seria y = mx, recalculandose la (o
las) pendiente(s) m.

si en el campo “Estadistica” ingresamos (VERDADERO), como
lo hicimos, es que queremos calcular los estadisticos de
regresion adicionales. Si lo omitimos o se ponemos (FALSO),
solo se obtendrian los valores de las pendientes v,
dependiendo de lo que hagamos con lo mencionado en el
punto anterior, de b.

la decodificacion de la matriz resultante es la siguiente:

Mp Mp_q ma 1M 4]
(=1 BE_1 t1=l) BE =1
] BBy
F ol
F2reg | SSresid
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VI.

VII.

VIIL.

mj es la pendiente (o coeficiente de x;, paraj = n hasta 1):
asi, en el ejemplo:

ms = 1,25 (Interaccion PT)

m; = 11,25 (Presion P)

m; = 6,25 (Temperatura T)

b es la ordenada al origen.
b =76,25, en el ejemplo

se;j es el valor del error estandar correspondiente a cada m;. El dltimo
valor serd sep, que corresponde al error estandar de la ordenada al
origen b (en el ejemplo es cero porque se usé la interaccidon. No
guedaron margenes para calcular ajuste)

rz es el coeficiente de determinacién. Compara los valores calculados
de y y los y tedricos. Varia desde 0 a 1. Si es 1, hay una correlacién
perfecta en la muestra, es decir, no hay diferencia entre el valor y
calculado y el valor y tedrico. En el otro extremo, si el coeficiente de
determinacion es nulo (0), la ecuacién de regresion no es util para
predecir un valor de y. (en el ejemplo tenemos que el ajuste es
perfecto, por la interaccién)

sey es el error estandar de y

F es el valor observado del estadistico F. Se utiliza para determinar si la
relacidon observada entre las variables dependientes e independientes
se produce por azar. En el ejemplo surge un error al dividir por cero (ya
que no se dejaron grados de libertad para el error)

d; representa los grados de libertad. Se usan para encontrar valores F

criticos en una tabla estadistica y para determinar un nivel de confianza
para el modelo

SSref Y SSresia muestra la suma de regresion de los cuadrados y la suma
residual de los cuadrados
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Ahora vamos a ver la pantalla que obtendriamos sin usar la interaccién y de esa
manera dejando grados de libertad para el error. Seria como la de la figura
siguiente.

TEMP. |PRESION | MEDIDAS

-1 -1 60 11,25 6,25 76,25

1 -1 70 1,25 1,25 1,25

-1 1 80 0,99065421 (2,5 #N/A

1 1 95 53 1 #N/A
662,5 6,25 #N/A

El error estandar es asumido por la interaccién de las dos variables. Nos quedd
un grado de libertad para medir el error y la bondad del ajuste es del 99%.

El modelo resultante es:
Y=1,25PT+11,25T+6,25P + 76,25

O bien, usando la segunda pantalla

Y=11,25T+6,25P + 76,25
con un error estandar de 1,25

Uso del estadistico F y de los grados de libertad®

En el ejemplo que estamos siguiendo, vemos que — usando ESTIMACION
LINEAL — el coeficiente de determinacioén, o rz, es 0,99065421 lo que indica que
hay relacién entre las variables y el rendimiento.

En este punto, podemos usar el estadistico F para determinar si los resultados,
con este valor de r; se podrian haber encontrado por otras causas no
relacionadas con las investigadas o por casualidad.

® Este tema se completa con un desarrollo mas detallado en el item “Prueba
estadistica del factor temperatura” mas adelante en este capitulo.
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Supongamos por un momento que, en realidad, no existe relacidn con las
variables, pero que usamos una muestra que, por casualidad, hace que el
analisis estadistico sea el que vimos. Vamos a usar el simbolo "a" para la
probabilidad de llegar a la conclusién errénea de que hay una relacién con las
variables cuando en realidad no la hay y fue por casualidad.

Los valores F y df del resultado de la funcién ESTIMACION.LINEAL se pueden
utilizar para determinar la probabilidad de que se produzca por azar un valor F
mas elevado.

Podemos comparar F con los valores criticos de las tablas de distribucion F o
podremos utilizar las funciones DISTR.F y DISTR.F.INV de Excel para calcular la
probabilidad de que se produzca por azar un valor F mayor.

La distribucién F apropiada tiene los grados de libertad v1 y v2. Si llamamos n
al numero de puntos de datos, entonces
vi=n—-df-1

v2 = df.

La funcion DISTR.F.INV (con la sintaxis DISTR.F.INV(p, v1, v2)) devolverd el valor
critico de F. Para eso, vamos a establecer los pardmetros a usar en el calculo de
DISTR.F.INV.

Podemos asignar un a = 0,05, o, dicho en otros términos, aceptamos una
probabilidad de 0,05 de llegar a una conclusién errénea (95 % de seguridad). En
ese caso, obtendremos, el siguiente conjunto de parametros a ingresar en el
calculo de DISTR.F.INV:

a=0,05

vi=n—-df-1=4-1-1=2
v2=df=1
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-
Argumentos de funcién ?| =%

|'\

DISTR.F.INV

Probabilidad [0,05
Grados_de_libertad1l | 2

Grados_de_libertad2 I 1

= 199,5
Devuelve el inverso de la distribucién de probabilidad F: si p = DISTR.F (x,...), entonces DISTR.F.INVFINV(p,...) = x.

Grados_de_libertadl es el nimero de grados de libertad del numerador, un nimero entre 1y
1010, exduyendo 10710,

Resultado de la férmula = 199,5

Ayuda sobre esta funcién [ Aceptar ] [ Cancelar. ]

obtenemos un valor critico para F de 199,5. Como el F muestral (F = 53) es
mucho mas bajo que 199,5, es probable que un valor F tan bajo se produzca por
azar. (Con Alfa = 0,05, la hipdtesis de que no hay relacién entre Conocido y vy

Conocido_x hay que rechazarla cuando F sobrepasa el nivel critico, 199,5).

¢Cudl es la probabilidad de que se produzca por azar? Utilizamos DISTR.F para
evaluar que probabilidad hay de que el valor de F (53) se haya obtenido por

azar:
L L L L 1 L L
-
Argurnentos de funcion &Iﬂ]
DISTR.F
X [s3 - 53
Grados_de_libertad |2 = 2
Grados_de_libertad2 |1 = f
= 0,096673649

Devuelve la probabilidad de una variable aleatoria siguiendo una distribuddn de probabilidad F {grada de
diversidad) de dos conjuntos de datos.

X es el valor al que desea evaluar la fundén, un ndmero no negativo.

Resultado de la férmula = 0,096673649

Ayuda sobre esta fundén I Aceptar I[ Cancelar ]

Vemos que la probabilidad encontrada es del 10%. Podemos llegar a la
conclusién, ya sea buscando el nivel critico de F en una tabla, o utilizando la
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funcién DISTR.F, sobre la ecuacion de regresidn, si es util o no para predecir el
valor del rendimiento de los procesos en funcién de la temperaturay la presion.
Recordemos que es importante utilizar los valores correctos de v1y de v2.

Disefios factoriales fraccionados o incompletos

Tomemos el siguiente ejemplo: Se desea obtener una emulsidon con tres
factores a dos niveles cada uno. La respuesta buscada es la estabilidad de la
emulsion.

Si queremos hacer un ensayo factorial completo, necesitaremos realizar 8
ensayos, puesto que N2 de ensayos:

ne=2°=8.

Factor Nivel Bajo ( — ) ‘ Nivel Alto (+) ‘
1-Acido Graso Baja Concentracion Alta Concentracion
2-Acido orgénico Poca dilucién Mucha dilucién
3-Tipo de emulsificante A B

Matriz de efectos del disefio completo:

Ne Media | Fact. | Fact. | Fact. | Inter. Inter. Inter. Inter. Resp
Ensayo 1 2 3 1-2 1-3 2-3 1-2-3
1 +1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1 38
2 +1 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1 37
3 +1 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1 26
4 +1 +1 +1 -1 +1 -1 -1 -1 24
5 +1 -1 -1 +1 +1 -1 -1 +1 30
6 +1 +1 -1 +1 -1 +1 -1 -1 28
7 +1 -1 +1 +1 -1 -1 +1 -1 19
8 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 16
| Divisor | 8 |8 |8 [8 |8 | 8 | 8 | 8 | |
| Efectos [2725 |-1 [-6 |4 [|-025 [-025 [-025 [oO | |

Si quisiéramos hacer menos ensayos podriamos acudir a un disefio incompleto
o fraccionado. A continuacién vemos la matriz de efectos para un disefio
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fraccionado obtenido a partir de la tabla anterior (en la seccidén siguiente se
discutira de qué manera se obtuvo el disefio reducido):

Ne | Fact.1 | Fact.2 | Fact.3 | Inter. | Inter. | Inter. | Inter.
Ensayo 1-2 1-3 2-3 1-2-3
5 +1 -1 -1 +1 +1 -1 -1 +1

2 +1 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1

3 +1 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1

8 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1

| Divisor | 4 |4 | 4 |4 \ \ ] \ \

| Efectos | 27,2 [ -0,75 | -6,25 | -4,25 | \ | \ \

Hay que tener en cuenta que al realizar esta reduccidon encontramos un “costo
oculto”: si observamos detenidamente la tabla anterior vemos que en el
conjunto de ensayos cada vez que el factor 1 pasade (— 1) a (+ 1), la interaccidn
2—3 pasa también de (— 1) a (+ 1), por lo cual seria imposible saber si la
variacion en la respuesta obedece a la variacién del factor 1 o a la variacién de
la interaccién de los otros dos factores. Existen, por tanto, respuestas que
pueden obedecer a efectos de factores o a efectos de las interacciones.
Llamamos L a la respuesta y E al efecto y vemos los siguientes
enmascaramientos:

L1=E1 + E23

L2=E2+ E13

L3=E3+E12

LM=1+E123

Cada uno de estos enmascaramientos se denomina alias:
Para el factor 1:
su alias es la interaccidn del 2y el 3
L1=E1 + E23
Para el factor 2

su alias es la interaccion del 1y el 3
L2=E2+ E13
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Para el factor 3
su alias es la interaccién del 1y el 2
L3=E3+E12

El modelo matematico para disefios 2% (2 niveles y k factores) es, para primer
orden:
Y= bo + ZbiXi + Zbinin

donde b, es la media,
bi es el efecto del factor i
bj; es el efecto de la interaccion ij

Reduccion o fraccionamiento

Existen varios métodos para obtener disefios fraccionados. En todo caso debe
cuidarse de obtener un conjunto de experimentos que quede balanceado, o
sea, que el nimero de cambios para todos y cada uno de los factores sea igual
al de los demas. Esto restringe el campo de fraccionamientos, asi en disefios 23
solo es posible un fraccionamiento (donde cada fraccionamiento queda con un
numero total de experiencias igual a la mitad del nimero de experiencias
originales), en el de 27, se admiten cuatro fraccionamientos (donde cada uno
tiene una octava parte del nimero original de experiencias).

Como ejemplo de fraccionamiento vamos a analizar el anterior, del cual solo
tomamos la parte de la tabla que corresponde a los factores, sin las

interacciones.

Reemplazando el nivel bajo (—) por cero (0) y el nivel alto (+) por uno (1),
obtenemos dos grupos:

el primero serd el grupo en que la suma de los renglones (o sea, la suma de los
ensayos) arroja un nimero par

el segundo es el grupo remanente, o, lo que es lo mismo, aquellos renglones en
que la suma arroja un nimero impar.

Vamos a sombrear los impares y dejamos sin sombra los pares:
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N¢ > Fact. | Fact. | Fact.
Ensayo 1 2 3
1 0 0 0 0
2 1 1 0 0
3 1 0 1 0
4 2 1 1 0
5 1 0 0 1
6 2 1 0 1
7 2 0 1 1
8 3 1 1 1

Si seleccionamos el subgrupo de los “impares”, vemos que presenta cuatro
ensayos, y en el conjunto cada factor esta dos veces en el nivel bajo y las otras
dos en el alto.

N2 de ensayo Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3
2 1 1 0 0
3 1 0 1 0
5 1 0 0 1
8 3 1 1 1

Si seleccionamos el de los “pares”, obtenemos un cuadro similar al anterior:
cuatro ensayos, balanceados.

N2 de ensayo Fact. 1 Fact. 2 Fact. 3
1 0 0 0 0
4 2 1 1 0
6 2 1 0 1
7 2 0 1 1

Cuando hay mas factores se hacen “cortes” sucesivos, con criterios similares al
anterior. Por ejemplo, separando los dos grupos de pares e impares, y sobre
estos operar con algun otro criterio (division modular, por ejemplo).

También podremos realizar estas combinaciones usando hoja de cdlculo, donde
resulta muy cdmodo escribir la tabla completa y, usando las funciones légicas y
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BUSCARYV, encontrar la matriz reducida. El siguiente es un ejemplo para cuatro
factores en dos niveles.

A |BICIDIE| F|G|H|I1|J|K|]L | M|HN]O]| P |
_1 |Cuatro factores a dos niveles: Disefio completo.
2 1|2 [f3 |f4 |F112 |13 |F1f4 | 243 |24 |34 | P20 | 126 |G | 260 |26
3 I e T 1 e T O O e | 1
4 b O e O 1 1 I 1 1 1 -1
9 SRR R 1 -1 1 1 -1
6| AT T A 1 M -1 A 1
] 1 A I A I 1 11 -1 1 -1
8 Bl-1 -1 1) -1 1 1 -1 11 1 -1 1 -1 1
9 i B 1 1 1 1 -1 1
0] e 1 T e B 1 A I 1 -1
1) =1 O O I 1 1 1 1 -1 -1
2 10011 1 - T 1 -1 L 1 1
A3 L e 1 1 - 1 1
14 12000 T T A 1 -1 -1
15 0 1 B e O 1 1 1 1
6 | L e 1 1M -1 A -1
A7 IR IR R L B I | -1
18 IR R R 1 1 1 1 1
9]

La figura de arriba nos muestra una carga de la tabla completa con las
interacciones calculadas como producto.

[ R [s|T[ulv] w |

X

Dizgefio reducido

a:Método de reduccian
Suma

fl. 2 3
1 0 0 0 0
210 o o 1
3 0 o 1] 0
4 0 o 1] 1
5 0O 11 00 0
B 0O 1 0 1
7l O 1 11 0
=1 1 1 1
8 1 o o 0
m 1 o o 1
" 1 0 1] 0
121 1 o 1] 1
13 1 11 0 0
4] 1 1 0/ 1
19 1 1 11 0
161 1 1 1

P W R W R R = LR R = R = = O

En esta planilla se copid la parte de la
tabla completa que corresponde
solamente a los factores.

Con la funcién “Reemplazar”
reemplazamos todos los “—1” por “0”.

Con SUMAR, en cada renglén, se
obtuvo la columna suma. En ella
seleccionamos aquellos renglones que
son pares. (0 sea, el numero 1, el 4, el 6,
el 7,el10,el11,el 13y el 16)

Obtenemos un total de ocho renglones,
de los 16 originales.
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20 [Disefio reducido.  hcMatriz reducida

21| fl 2 13 f4 f1f2 f1f3 fIf4 23 24 G54 f263 126 1156 266 1112064
2 | L o A 1
43 | =3 o I I A A 1 1 -1 -1 1
2 | =1 o I 1 I R A 1 -1 1 -1 1
23 | il L L O e B I 1 1 1 -1 1
26 | N I I A A I 1 -1 -1 1
7 | L N I B T I 1 -1 1 1
24 | 01 N B e T I A | 1 1 1
29 | A= O T O O A A R 1 1 1 1 1
0

Utilizamos como valor de comparacién el nimero de ensayos, y con la funcién
BUSCAR en forma exacta (en FALSO), obtenemos la tabla incompleta. Se
resuelve con ESTIMACION.LINEAL como fue visto.

Con este método aparecen celdas que tienen el mismo significado sobre Ia
respuesta. Por ejemplo, si hay un cambio dado en la respuesta que
sospechamos que fue originado por un cambio en el factor f1, no lo podemos
asegurar, porque cada vez que cambia el factor f1 también cambia exactamente
igual la interaccién f2f3f4.

Los alias que se pueden encontrar en la planilla anterior son:

F1  F2F3F4
F2  FLF3F4
F3  FLF2F4
F4  F1F2F3

Disefios experimentales para mas de dos niveles

Cuando hay que experimentar en mas de dos niveles, los disefios factoriales son
mas dificiles de manejar en matrices codificadas como las vistas hasta aqui. Para
hacerlo disponemos de varias alternativas, entre ellas:

. Disefio factorial 3*

. Disefio rotable compuesto

. Disefio en red de Doehlert

. Area evolutiva

. Disefio de mezcla (responden a restricciones tipo 3X; = 1) y tienen la

forma general que se ve en la figura siguiente.
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Agua

Azlicar Acido

La modelizacion matematica de estos disefios sera
Y = bo + 3biXi + SbiXiX;j + S biXiz

donde el ultimo monomio es el efecto de curvatura o efecto cuadratico.

Sin embargo, con estos métodos debemos tener en cuenta que es dificil
visualizar tendencias asintéticas, fendmenos de saturacién y éptimos locales.

Disefio rotable compuesto (Box-Wilson)

Es el método mas cldsico, se asocia a un modelo de segundo orden. El nUmero
de experiencias (minimo) se encuentra con

ne=2%+2k+3
donde k es el nimero de factores.

Ejemplo en un drea experimental de dos factores (area plana), en cinco
niveles.

Los niveles originales son tres Un nivel bajo (—1), un nivel alto (+1) y un nivel
intermedio o central (0), asociado al “punto conocido”. Este “punto central
conocido puede ser la receta, la costumbre, lo especificado o el final de una
busqueda directa.

La figura de la pagina siguiente representa un disefio rotable compuesto para

dos variables. Vemos la ubicacién de los niveles “antes de rotar”, que es la
operacion que describiremos mds adelante.
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Estos primitivos tres niveles delimitan un area experimental “inicial” con forma
de un cuadrado y cinco puntos de experimentacién (el 1, el 2, el 3, el 4 y el
central 0). Cada punto esta definido por combinaciones nivel — factor.

]
4 3
+1
0
0
-1
I 2
xl
-1 0 +1

En esos puntos se hacen los ensayos y asi obtenemos datos experimentales que
debemos analizar. Como este caso es un caso de busqueda de optimizacion
sobre superficie curva, un anadlisis estadistico de los resultados permite saber si
se esta en las proximidades del dptimo. De dar esto positivo, se “gira” el disefio
y se encuentran nuevos puntos experimentales (puntos “estrella”) en niveles
diferentes a los anteriores, asi ahora hay otros cuatro nuevos puntos (el 5, el 6,
el 7 y el 8 de la figura de la pagina siguiente) y haremos un nuevo ensayo
repitiendo el punto central (0, que ahora es el ensayo 9). Esto permite entonces
definir niveles diferentes a los del principio, que eran =1, 0y +1, agregando los
dos niveles nuevos: el -1,41 y el +1,41. (Raiz de dos, o sea del nimero de
factores)
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X2

3
+1,41
4 3
+1
ol_s 7
-1
I 2
1,41 6 L9
1,41 -1 0 +1 +1,41

El mismo disefio de la figura anterior con los puntos “de rotacién” marcados

En resumen:
El cuadrado representa los puntos del disefio factorial 2% niveles =1y +1 (2¥)

(—1;,—1)
(+1,—1)
(+1;+1)
(—;+1)

PWNPE

El circulo representa los puntos en estrella “girados” o “rotados” del cuadrado
2x2 (2%

(—1,41;0)
(0; —1,41)
(+1,41; 0)
(0; +1,41)

PN WU

Por ultimo, hay 3 repeticiones del punto central (sirven para testear el error
experimental)

Asi, el ensayo es 2% + 2x2 + 3 = 11 experiencias.
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El mismo método, aplicado ahora a 3 factores, nuevamente determina cinco
niveles (tres niveles de partida y dos agregados por la rotacion) daria estos
resultados:

Niveles: —1,73; —1; 0; +1; +1,73 (1,73 = V3 0 sea raiz del n? de factores)

15
!
centro: 9
10
11 —
12 |/
Puntos factoriales: 23 (N2s.1a8)
Puntos estrella 2x3 (N9s 12 a17)
Puntos centrales 3 (N9s 9,10y 11)

Total de experiencias  17.
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La que sigue es la matriz correspondiente a las experiencias en tres factores

Prueba N2  X1(z) X2(y) X3(x)

1 +1 -1 -1

2 +1 +1 -1

3 -1 +1 -1 DISENO

4 -1 -1 -1

5 +1 -1 +1

6 +1 +1 +1 FACTORIAL
7 -1 +1 +1

8 -1 -1 +1

9,10, 11 0 0 0 PUNTO CENTRAL
12 0 -1,73 0

13 0 0 +1,73 PUNTOS
14 0 +1,73 0 EN

15 0 0 -1,73 ESTRELLA
16 +1,73 0 0

17 -1,73 O 0

Si queremos obtener informacién mas detallada sobre tratamiento estadistico
y disefios Box Wilson, podemos consultar a partir de la pagina 60, mas adelante

Matriz de Doherlet

También es un disefio asociado a un modelo de segundo orden, cuyo niumero
total de experiencias es k? + k +3. Si tomamos como ejemplo una red a 2
factores: los puntos experimentales serdn los tres clasicos: —1, 0y +1 a los que
luego se agregan — 0,866, — 0,5, +0,5 y +0,866.
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}\factnrxl

1,0

0
(5)
-1,0

‘ ‘ factorx,
. ~

L0 o5 0 0,5 1,0

Tanto el disefio rotable de Box Wilson como el de red tienen poder predictivo
idéntico en todas las direcciones, junto a buena precisidon pues la mayoria de
los puntos estdn en los bordes experimentales y requieren pocas pruebas. La
diferencia es que con Box Wilson se pueden estudiar en dos tiempos (antes y
después de rotar) y con Doehlert se puede comenzar con pocos factores e
incrementar luego.

Matriz de experiencias de una red de Doherlet con tres factores:

Experiencia N2 X1 X2 X3
1 0 0 0
2 +1 0 0
3 -1 0 0
4 +0.5 +0,866 0
5 -0,5 -0,866 0
6 +0,5 -0,866 0
7 -0,5 +0,866 0
8 +0,5 +0,2887 +0,8165
9 -0,5 -0,2887 -0,8165
10 +0,5 -0,2887 -0,8165
11 0 +0,5774 -0,8165
12 -0,5 +0,2887 +0,8165
13 0 -0,5774 +0,8165

N2 de Niveles ) 7 3
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Metodologia del andlisis de las superficies de
respuesta

Recordemos que cuando mencionamos “superficie de respuesta” nos referimos
a la representacion grafica de las variables como respuesta en el espacio de los
factores. Aunque tenemos el inconveniente de lo dificil que resulta visualizar
esas superficies cuando se trata de espacios de mas de dos dimensiones
encontramos la gran ventaja de que se identifican facilmente las tendencias y
es facil localizar el 6ptimo. Puede requerir herramientas avanzadas de
representacién’.

Hay varios métodos para recorrer experimentalmente la superficie de
respuesta. Ya se mencioné el de Simplex EvOp y otras variantes, el de
pendientes y tangentes, el de busqueda por métodos como Fibonacci, etc.

La siguiente figura ejemplifica una busqueda por el método de pendientes y
tangentes en el que se arman disefos alrededor de aquellos puntos que no
presentan diferencias significativas en las pendientes.

7 Ver capitulo 21.
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En este caso, el experimentador comienza haciendo los cinco ensayos
determinados por el punto central y los cuatro vértices del cuadrado inferior
central. El analisis de las pendientes indica que hay una tendencia a un maximo
en el sentido de la flecha, lo cual se confirma con tres ensayos. El que da la
respuesta maxima es el que se usa como nuevo punto central de una cuadrado
de cuatro ensayos, con el que se repite el proceso. La nueva flecha indica el
sentido de aumento, los tres nuevos ensayos y la eleccién un ultimo cuadrado
para confirmar que no hay pendientes significativas. Solo resta encontrar un
método para determinar dénde estd el maximo verdadero (sefialado con una
estrella en la figura).

Ejemplo de aplicacién
Nos piden que analicemos un tratamiento por inmersidn de productos
animales. El objetivo consiste en estudiar la influencia de las variables del

proceso sobre las transferencias de materia.

Factores fijos:

. agitacion de la solucion concentrada
. temperatura del bafio maria
. dimensiones del producto

Factores a estudiar

o concentracion de CINa. Csal 0a350¢g
o logaritmo de la duracién del tratamiento. In(t)

o concentracién de azlcar. Caz 0al1900¢g
Respuestas:

J Pérdida de agua Pa

. Ganancia en CINa Gsal

o Ganancia en azUcar Gaz

Eleccion del disefio:

Por ensayos preliminares sabemos que las respuestas no son lineales y que hay
que considerar mas de dos niveles por cada factor, por lo tanto, se elige una red
de Doherlet con 15 ensayos:
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32 + 3 + 3 repeticiones del punto central = 15 ensayos.

Con los datos haremos un analisis de regresidn multiple, cuya tabla de efectos

de los factores y nivel de significacién es la siguiente:

COEFICIENTES Pa Gsal Gaz
lineales

b1 7,73 xxx 1,66 ** -1,09 *
bz 17,66 *** —2,18 *** 2,41 **
bs 16,68 *** 0,95 *** 4,09  k**
‘ cuadrdtico

b1 -0,60 * -0,46 0,76

b,2 —15,41 *** 1,79  ** —-3,13  **
bs3 1,03 ** 1,33 *
‘ interaccién

bi2 —9,02 *** -1,78 **

bis 3,26 ** 083 *

bas 10,06 *** -0,83 -2,42 *
‘ constantes

bo 28,45 1,73 5,99

R? 0,9957 0,9765 . 0,9601

Y = bo + biX1 + baXs + baXz + b11X1z + boXaz + b3sXso + b12X:Xo + b13X1X3 + b23XaXs

donde X;
X2
X3

%k %k %k
* %

*

representa concentracién de sal

representa concentracion de azlcar

representa el In del tiempo

nivel de significacidn p<0,1 %
nivel de significacidon p< 1%

nivel de significacidon p<5%
Espacios en blanco: coeficientes no significativos.
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Conclusiones

Utilizar disefios experimentales y busquedas directas es disponer de
herramientas que constituyen un medio idéneo para caracterizar y optimizar
procesos y formulaciones. No deberian encararse estas actividades sin tenerlas
en cuenta y sin aprovechar las ventajas que brinda la posibilidad de utilizar en
consecuencia las herramientas estadisticas. De todas maneras, hay que tener
presente que tienen algunos limites:

e resulta dificil encontrar éptimos locales
e hay que limitarse al d4rea experimental, las extrapolaciones son
imprecisas.

Por otra parte, esas limitaciones se compensan frente a ventajas importantes,
entre ellas:

e son técnicas versatiles que tienen la disponibilidad de diferentes
disefos experimentales y de poderosas herramientas estadisticas

e se pueden optimizar tanto una respuesta simple como mdultiples
respuestas conjuntas

e requiere confirmacién experimental de las predicciones y buen criterio
del experimentador

v g
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CAPITULO 20.
DISENO DE
EXPERIMENTOS (2da.

parte): Manejo estadistico
de datos obtenidos en ensayos

by
&
o

Es inevitable que en algdn momento tengamos a nuestra
disposicidn una serie de datos experimentales que llegaron a
nuestras manos quiza mediante planillas de operacién, quiza sean
los resultados de ensayos factoriales o de ensayos rotables o de
busquedas directas. En no pocas oportunidades, los datos pueden
provenir de grandes encuestas o de recolecciones automaticas.
Cualquiera sea el origen de esos datos experimentales, nuestra
tarea serd analizarlos y sacar conclusiones para la toma de
decisiones. Para poder hacerlo, necesitaremos de herramientas
estadisticas, entre ellas, andlisis de la varianza y de regresion.
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Frente a los datos, nuestra intencién serd encontrar un modelo que nos permita
expresarlos singularmente. Veremos cémo. Comenzaremos a partir del modelo
mas simple, un modelo lineal.

z=Db, +bx

en este caso tenemos que determinar los valores de by y de b3, lo que podemos
obtener con solamente dos niveles para la variable x. Estos ensayos deben
repetirse para poder discriminar el error experimental. Como se ve (a diferencia
de los que ocurria, por ejemplo, en el modelizado visto en programacion lineal)
en este caso debemos determinar los valores de los coeficientes de la funcién
y se disponen los de las variables, mientras que en programacién lineal se
disponian los valores de los coeficientes y la tarea era determinar el valor de las
variables.

El modelo general de arriba puede ser escrito de manera equivalente como

L=u+ao;+ eij
(Ecuacion 1)
donde U es el valor medio del ensayo,
a es la incidencia del factor utilizado
e es el error experimental
siendo i=1, 2, ..., m(réplicas)
j=1,2,...,n(niveles)
Si se llama

Yij al resultado de una corrida en el nivel j durante la repeticion i
y llamando

Y** al resultado promedio de todos los ensayos n.m

’Yi* al resultado promedio de todos los m ensayos realizados en el nivel j

tendremos

Vi =Y+ O =) + (Vi — Vi)
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donde cada uno de los términos representa, respectivamente a U, Qliy €j.(ver
Ecuacidén 1)

De esta manera ahora vamos a analizar cdmo podemos obtener un modelo de
regresion sobre la base de una serie de datos. Para eso, vamos a ver el siguiente
ejemplo:

Se realiza un ensayo con un solo factor, temperatura, a un nivel bajo (1052C) y
a nivel alto (1102C), con tres repeticiones. Los resultados obtenidos (eficiencias)
se muestran en la siguiente tabla:

j=1 j=2
Nivel O Nivel 1
i=1 Repeticion 1 79 90
i=2 Repeticion 2 80 91
i=3 Repeticion 3 81 89

En primer lugar, reordenamos los datos a fin de calcular el modelo lineal y su
coeficiente de regresion:

| Nivel |Xxij |
0 79

80

81

90

91

89

A e =)

Mediante una planilla de cdlculo podemos obtener el grafico al que le
adicionaremos el analisis de regresidn correspondiente. (La curva de regresion
calculada aparece en linea gruesa). El procedimiento es el siguiente:

1. cargamos los datos en una hoja de calculo, en la forma mostrada en la
tabla de arriba (Columna Nivel y columna factores Xij)

2. construimos el grafico con la opcidn “XY — Dispersiéon”, con el formato
“puntos unidos por lineas”.
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3. Una vez terminado, editamos haciendo doble clic en el drea de grafico

y hacemos un clic sobre la linea que une los puntos (seleccionamos la

linea).

Con la linea seleccionada elegimos el menu “Agregar linea de

tendencia...” (ver figura siguiente, abajo en el centro)

5. Ahora optamos por “Regresién Lineal” en la solapa “Opciones...” (ver
figura siguiente, a la derecha)

Formato de ines de tendencia - » w0
s~ T8 T e T ,
s\ Q © Opciones de linea de tendenda L
s T Cokor d Inea Tio de tandencs o regresdn 3
e ° 2
%0 ° Eoto de bren u © Exponencal 3
s¢ o Sombxs -
| ! = L_] ® s
2 5 - L_J © (ogantmaca
s L—__)] © Podmes  Qrdewcée: [2 1ol
'(‘ ol— | 1 = | . [:7] © poteco
b [ 7] © tedomint  peios: 2]
{09 | giminar Ed & EH
= fgh [ 2
s | para hacer coincidir el estilo | Nombre de la fnes de tendence
% o 02 04 o 3 s ® gutomizco:  Unesl (Rendmento)
)! ‘.l Cambjar tipo de grafico de series... . © pemnagads [ ]
[ selecdgnar atos... ! s,
S | - =
! ! (J| Gio30-. Ageante: (0,0  perodea
Haca ayde: [0,0 | pesiodos
| Agregar etiquetas de datos
ot e de lendend: ] sefisor ntersecaén = 00|
l T ococioedetendendas { Presentar ecyscin en o grifico
[ | Darformato a serie de datos... (] Preventar of valor & s ado en o grifeo]
[Ceerac] LK

6. Y por ultimo marcamos las casillas “presentar ecuacion en el grafico” y
“presentar el valor de R cuadrado...”

;#u I YN LUjan pol i | ™ |AL | o—
o hd .
2l 2 | __ Formato de linead.. ~
°

2 a0 | ¥=10x+ 80 O —  Opciones de linea de tendencia ¥
" | Reogn] “ a0l

e ‘A i I
1 e -
2l & I _..-"‘b. | Ir_wé O Polindmica  Grade 2
;E)&-I | T o |/ © poteneini
g o
i 2 T — Lﬁ O Mediamévil  Perioda 2

o .
E 80 &.v" | | Narmbre de la linea de tendencia
B T | | # Automnitica Lineal (Series”
)_3 78 B ) Persanaligado
1E 0 0.2 04 06 08 1 12 |
n . . . [Extrapalar
—EI @ Serigsl  ceeneeans Lineal [Seriasl) — En el future peric
T ¥ " Oy—
| o1 97 emdpue
[ Sefialar interseceian 00

Presentar ecyacién en el gréfica

Fresentar ¢l valar B cuadrado en e

grifice
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Con estos pasos obtenemos entonces el grafico y su modelo lineal:

Y =10X + 80
R2=0,974

que, llevado a la terminologia empleada para este caso, significa:
bo=80
bi=10

Prueba estadistica del factor temperatura

Intentaremos probar, mediante analisis de varianza, que la variabilidad del

factor a; es significativa frente a la variabilidad del error €jj.

Ademas, mediante andlisis de la regresiéon, debemos probar que la pendiente
b1 = 10 no admite el cero como solucién (B # 0).

Andlisis de varianza

Para realizar el analisis de varianza con hoja de calculo, vamos a partir de los
datos que tenemos en la planilla, agrupados ahora por niveles de ensayo, como
vemos en la figura que sigue:

A B C D E F

1

2 j=1 j=2

3 Nivel 0 Nivel 1

4 i=1 Repeticion 1 79 90
5 i=2 Repeticion 2 80 91
6 i=3 Repeticion 3 81 89

1. Seleccionamos en el menu Herramientas, el submenu “Analisis de
datos...”
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© - @ Xx

Mostrar detalle ‘ I%Ana’lisis de datosl

¥

=/
"" == Ocultar detalle || % Solver
ubtotal

o |

I Iull |

=]

lema F] Analisis

Herramientas de andalisis de datos

Herramientas de andlisis de datos cientificos y
financieros

2. Y buscamos la opcién Analisis de varianza para un solo factor.

Analisis de datos

Fundones para analisis
= pa Aceptar

Analisis de varianza de dos factores con varias muestras per grupo Cancelar
Analisis de varianza de dos factores con una sola muestra por grupa
Cneﬁc_lente de correladdn Ayuda
Covarianza

Estadistica desaiptiva

Suavizaddn exponendal

Prueba F para varianzas de dos muestras
Analisis de Fourier

Histograma

g

3. Por dultimo, seleccionamos el rango de datos (desde la celda que
contiene “Nivel 0” a la celda que contiene el “89”; D3 a E6, en el caso

de la figura)
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A A B < D E E
2 L =2

3 Nivel 0 Mivel 1

e 02000 ) b T 1

a i=1 Repeticion 1 79 0! [
5 i=2 Repeticion 2, 80 91}

6 i=3 Repeticion 3t 21 29| ,
7 | (

x| 1 Analisis de varnianza de un factor— M
2 &

b —{ | /Entrada

2 | = Rango de entrada £DE4:EESE| '
10 ) C |

H B Agrupado por: @ Columnas
a1 O
E —3 Rétulos en la primera fila
I =
15 — 4| Opdones de salida

16 T
H —= @ Rango de salida: @
=8| | 5 ; B

18 (@) En una hoja nueva:
E B @ En un libro nueva
2|

Obtenemos una nueva hoja, en la que aparece ordenadamente toda la
informacion del procedimiento de analisis de varianza que hemos hecho. El
aspecto es similar al de la tabla que sigue:

RESUMEN

Grupos Cuenta Suma Promedio  Varianza
Nivel 0 3 240 80 1

Nivel 1 3 270 90 1

ANALISIS DE VARIANZA

Origen de las Suma de |Grados de |Promedio de|F Probabilidad |Valor

variaciones cuadrados |libertad los critico
cuadrados para F

Entre grupos 150 1 150 150 0,00025522 |7,70864972

Dentro de los grupos |4 4 1

Total 154 5

Pagina 56



En la fila marcada “Entre grupos” aparecera lo que nosotros denominamos
“variabilidad del factor” a, mientras que en el renglén “Dentro de los grupos”
leeremos el error, la variabilidad del error.

La suma de los cuadrados sera, entonces,
la expresién (yi* — 'Y**)Z para la variabilidad del factor (Entre los grupos)

y la expresién ('Yij - ](i*)2 para el error (Dentro de los grupos)

Al ser 6 ensayos, disponemos de 5 grados de libertad. El factor tiene un grado y
los restantes se asignan al error.

Los cuadrados medios surgen de dividir la suma de cuadrados por los grados de
libertad.

El estimador F se calcula dividiendo los cuadrados medios del factor por los del
error. Este valor es clasicamente obtenido en tablas de tres entradas: grados de
libertad del numerador, grados de libertad del denominador y probabilidad.

La hipdtesis nula (HO) sera que las medias de ambos grupos son iguales, por lo
tanto, la hipdtesis a prueba es que no lo son, para ello, se debe cumplir que el
valor esperado del numerador sea mayor que el del denominador.

Esto es, para HO falso, debe haber un valor grande de F. Llamando a la
probabilidad de error py haciendop=1 — a.

Se considera que la diferencia entre medias es
poco significativa si a = 0,05 o menos,
significativa si a = 0,01 o menos y
muy significativa si a = 0,001 o menos.

En este caso, la tabla de Analisis de Varianza presenta un valor de F de 150
(150/1), con un valor critico para F de 7,7 y una probabilidad (de error) de
0,0002552, que es menor a a = 0,001, por lo que el valor de F resulta muy
significativo, o, en otras palabras, la probabilidad de la hipdtesis nula es muy
baja.
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Analisis de regresion

Por otro lado, se puede realizar un analisis de regresion a fin de demostrar que
la pendiente b1 no admite el cero como solucién, en forma similar al anélisis de
varianza. Para ello, se selecciona la opcidn “Regresion” en el cuadro de didlogo
obtenido en el menu “andlisis de datos...”

[ 4 [ & [ ©w ] 7 = I« 1 1
1 | | | | | | |

B | | Nivel Xij [ [

Bl ] 0 79 1 T |

Ta | 0 a0)

75| 0 a1

s | 1 50

7 B 1 51| =

g | 1 89

Bl e

—= |1 Analisis de datos —

19 Fundones para andlisis

1 B

2t
— W8 Covars o
12 5 E:i;:’lsahn;a desaiptiva

Suavizaddn exponendal

13
= Prueba F para varianzas de dos muesiras s
14 Anélisis de Fourier i
Histograma
15 2
= Media mdvil
16 Generadién de nimeros aleatorios
17 Jerarquia ¥ percentil

Los datos por analizar se obtienen de la tabla encolumnada “Nivel”, “Xij” que
habiamos hecho primero. Ponemos como “Rango Y de entrada” la columna X;;
y como “Rango X...” la columna “Nivel”:

[LE N N b
g L ] | I | |
Regresién - l @Iﬂj Nivel Xij 1
Entrada g =
| — _Acepiar 1
| Rango Y de entrada: $153:5158 aﬁ - 0 80
- 0 81|
Rango X de entrada: $153:8153 5
. 1 Q0
Ayud §
Rétulos Constante igual a cero 1 o1
Mivel de confianza % il a9 1

Opdones de salida
@) Rango de galida:

|

@ En una hoja nueva:

|
|
|
| @ Enunlbro nueve
|
|

Residuales
Residuos Grafico de residuales
Regiduos estandares Curya de regresién gjustada

Probabilidad normal
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Obtendremos los resultados que vemos en las tablas que siguen (varios de ellos
los habiamos encontrado desde el comienzo del ejemplo). Pero de esta manera
los disponemos en forma ordenada y ya tabulada.

La primera tabla indica los coeficientes de regresion, el numero de
observaciones, y el error tipico. La segunda tabla es la que mas interesa: vemos
que es por completo similar a la de analisis de varianza ya vista, pero que difiere
en las fuentes de variacion.

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacion multiple 0,98692754
Coeficiente de determinacion R"2 0,97402597
RA2 ajustado 0,96753247
Error tipico 1
Observaciones 6

ANALISIS DE VARIANZA

Grados  de|Suma de|Promedio delF Valor critico
libertad cuadrados |los de F
cuadrados
Regresion 1 150 150 150 (0,00025522
Residuos 4 4 1
Total 5 154

Comprobamos que, efectivamente, la primera fila ahora se denomina
“Regresion” y representa a la Hipdtesis en prueba (“La pendiente es diferente
de cero”). Otra vez la probabilidad de error merece alta confianza (HO es poco
probable).

Complemento sobre ensayos factoriales

Vamos a completar lo que ya hemos visto sobre ensayos factoriales
comenzando por resaltar que, para lograr disefiar un ensayo factorial debemos

1. elegir un nimero adecuado de corridas
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2. fijar un nimero adecuado de factores (en el ejemplo que sigue, 3

factores)
3. elegir un nimero adecuado de niveles
4, determinar la separacién o paso entre niveles

Estas cuatro decisiones son una teoria de
toma de decisiones en si misma, vy
cuentan con importantes restricciones:
en la industria en general y en muchos
otros ambientes. Los investigadores estan
inhibidos de usar combinaciones de
factores que a priori se sepan que son
peligrosas, que arruinen materia prima o
se sepa que son ineficientes o que no
funcionan.

Ya hemos mencionado los disefios
factoriales completos. Un ejemplo es un
diseno factorial completo de tres factores
en tres niveles: bajo (-1 o 0), intermedio
(0o1)yalto(1o02):

Este disefio en particular tiene un nimero
de niveles idéntico para cada factor, pero
pueden encontrarse disefios como:

2x3x4 para 2 niveles en el primer factor, 3
para el segundo y 4 para el Ultimo factor,
gue implica 24 ensayos,

2x3x3x4 de 2, 3, 3 y 4 niveles para los factores 1°, 2°, 3° y 4°. Que conlleva 72

ensayos.

Disefio factorial completo de 32

()
0oL
[Bakl
010
oii
o1z
020
021
022
100
101
10z
110
111 —=centro—
1iz
120
121
122
200
201
202
210
211
212
220
221
222

-1-1-1
-1-10
-1-11
-10-1
100
-101
-11-1
110
-111
0-1-1
o-10
o011
00-1
oon
ool
01-1
o110
011
1-1-1
i-10
1-11
101
icn
101
111
110
111

En todo caso el nUmero de ensayos sigue siendo

niveles®<t°res = pjvel de factor 1 x niveles de factor 2 x ... x niveles de factor f
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Box Wilson

Este método nos permite trabajar siempre cerca de condiciones de operacién
poco riesgosas o razonablemente cerca de un punto central que se supone
suficientemente probado. (receta u operacién de rutina, por ejemplo)

Las ventajas del método son:

a) varias mediciones o ensayos en el punto que se llamara central (000 en
la tabla anterior, columna derecha),
b) puntos factoriales con solamente dos niveles (se excluye el punto

central), generando un nimero de ensayos de nivelesfctores = pfactores

-1 | -1
-1 | +1
+1 | -1
+1 +1
con tres factores,
-1 -1 -1
-1 -1 +1
-1 +1 -1
-1 +1 +1
+1 -1 -1
+1 -1 +1
+1 +1 -1
c) deberemos tomar la decisidn sobre rotar o no el disefio. Con los datos

obtenidos en el disefio hasta este punto el investigador puede
determinar los componentes lineales de la superficie de respuesta, con
lo cual podra tomar la decisién de rotarlo o no. Con el conjunto de datos
obtenidos en la rotacién podra analizar los componentes cuadraticos
de la superficie de respuesta (curvatura). Esto supone ahorro de
ensayos ya que no se realizan aquellos que se descubre que no son
necesarios (decisién de no rotar)
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d) puntos ortogonales. Para rotar el disefio se busca un factor de rotacidn
Kigual a la raiz cuadrada de los factores

Para el disefio de 2 factores aparecen los nuevos ensayos:

1,41 |o
-1,41 |o

0 -1,41
0 1,41

y con 3 factores:

-1,73 0 0
0 -1,73 |0
0 0 -1,73
1,73 0 0
0 1,73 0
e) ajuste. Con los ensayos realizados se pueden ajustar los datos antes de

rotar a una expresion:
m

z=D, + ) bX,
j=1

j=12,..,m

si alguno de los b;es diferente de cero no vale la pena continuar.

f) ajuste completo. Si los bjson todos suficientemente parecidos a cero,
se completa el ensayo mediante la rotacién. El total de los datos,
provenientes de antes y después de rotar, se ajusta a un modelo del

tipo:
z=h, +0,X, +b, X, +b, X7 +b,, X5 +b, XX, sim=2
z=by +b,x, +b,X, +b,X; +b, X7 +0,,%5 +0; X2 +b,X X, +bX, X, +D,0X, X,
sim=3
m m m
Z=b0+Z:ijj +ZZbinin para cualquier m
=1 i-1 -1
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g) identificacién de los componentes del modelo®. Cada uno de estos
elementos del modelo tiene significado, que es el siguiente:
boes la altura promedio de la superficie de respuesta.

bi Cualquier valor distinto de cero significa que el factor i tiene
influencia sobre los resultados. Un caso ejemplo seria que el factor
diera un Z bajo en el nivel bajo, y alto en el alto: indica que, en esa
direccion el funcional crece por influencia del factor. En el caso de las
interacciones (curvatura), b; va a crecer hacia mas de uno de los
extremos respecto del punto central.

El significado de estos comportamientos son combinaciones o interrelaciones
entre iy j favorables o no.

Ejemplo de variacién de bi'y bij:

i) )
. 1
d 1 1
a 0 a 1 1 1
0 1 1
o 1
}{1 }{1
a. Disefio original y rotado. b. El mismo disefio pero
Los valores significan el resultado bgaumentd en 1

de cada ensayo (2) - hQ

8 Observamos que el modelo contiene todas las combinaciones lineales y
cuadraticas posibles, pero no de orden superior
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Y,
0
0
ol o |0
0
0

*q

a. Disefio original y rotado.
Laos valores significan el resultado

w2

05

0 1

02 05 |42
1

Y-

*q

b. El mismao disefio pero
b aurnentd

de cada ensayo (2) [ b1
HD x2
0 1.2
0 1
0 1 0 05 05 |0A
1]
0 O o2
1 #1

a. Disefio ariginal y rotado.

b. El mismo disefio pero

Los valores significan el resultado b5 aumentd
de cada ensayo (2) anl h2
Ly L)
. 17
a | —2
a a a 03 1 1.7
a
0 N
9

a. Disefio original y rotado.
Los valores significan el resultado

*1

b. El mismao disefio pero

by y boaumentaron

de cada ensayo (2)

| —ecnlll b v 12
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CURWVATURA GLOBAL

K2 L)
0 0
0 0
o o a 0 1 o
. 0
u 0
}{1 }{1
a. Disefio original y rotado. b. El misma disefio pero
Los valores significan el resultada by /0 boy aumentaron

de cada ensayo (2) [ b11 yio b22

K2 ]
u 0
1] 1] {
0 0 0 1] 1] 1]
a 0
U 0
}{1 }{1
a. Disefio ariginal y rotado. b. El mizmo dizefio paro
Laos valares significan el resultada b7 aumenta

de cada ensayo (2)

Curvatura global

Resulta conveniente efectuar algunos comentarios respecto al concepto de
curvatura global que vimos mas arriba. En el modelo presentado, bi: y bz, miden
curvaturas particulares, asi bi; sefiala la importancia de la curvatura a lo largo
del eje x1y b2> lo mismo a lo largo del otro eje. Si tenemos presente el modelo
sobre el que estamos trabajando, que es:

z=h, +b,x, +b,x, +b x? +b,, X5 +b, XX,

podemos inferir que ni bi; tiene relacion con el eje x2 ni b, tiene relacidn con el
eje x1, por lo cual nos damos cuenta que sefialan curvaturas particulares.
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Para poder establecer un modelo con curvatura global habria que modificar el
anterior de la siguiente manera:

z=b, +b,x, +b,x, +b, (X7 +x5) +b, X X,

alli aparece un nuevo coeficiente bji de curvatura global, que existe si
cualquiera de las dos curvaturas particulares existe. Ademas, si existe (si no es
nulo) no se sabe cudl de los dos ejes es el responsable, pudiendo ser, inclusive,
ambos.

La importancia de este parametro es que brinda informacion cuando se trabaja
con pocos datos experimentales, es decir, con pocos puntos. En ese caso, la
aparicién de curvatura global, manifestada con bji diferente de cero, indica que
en alguno de los ejes estamos cerca del éptimo. Esto significa que vale la pena
hacer mas experimentos para poder discriminar cual o cudles de los factores
han provocado la curvatura. Contrariu sensu, un valor nulo en el coeficiente bii
indica que las curvaturas particulares no tienen importancia.

Para poder trabajar con comodidad con la curvatura global se consideran los
datos del punto central como datos de un nivel intermedio.

Podemos, entonces, definir la curvatura global como la diferencia entre la
respuesta del punto central y la hipotética respuesta que se obtendria si se
ajustasen los puntos extremos a un modelo lineal (o de primer orden).

X

—1

=1;-1 11

XZ
-1 0 1

El disefio en un plano x; — x; con dos factores y tres niveles (—1, 0y 1) se...
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...puede ver en 3D imaginando una superficie de respuesta similar a media
esfera

Estas figuras demuestran entonces que si se desea ajustar a un modelo simple
son necesarios menos niveles que para un modelo de ajuste complejo. Cuando
mayor es el orden del modelo, mas niveles seran necesarios.

Tengamos presente que si un modelo de ajuste es complicado obtenemos una
descripcién mads correcta de la superficie de respuesta determinada
experimentalmente y menor el error que el mismo modelo no absorbe.

En otros términos: supongamos un modelo de tercer orden, conlleva — anidado
— un modelo de segundo orden, asi que es de esperar que va a interpretar los
datos por lo menos tan bien como el de segundo orden y sobraran algunos
pardmetros que permitiran describir algin comportamiento adicional de los
datos experimentales. Desde ese punto de vista, el de tercer orden serda mejor
qgue el de segundo, pero la complejidad hace que el experimentador pueda
perder el sentido fisico de lo que se esta buscando.

La curvatura global en un disefio
Desde el punto de vista de la investigacidon o el ensayo, ya sea en una industria

0 sobre un proceso, parece conveniente comenzar estimando curvatura del
sistema entero. Si combinamos en un solo punto central del disefio a todos los
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factores que estamos estudiando, obtendremos disefios que podemos
representar como las figuras de abajo para ensayos en un disefio 22 (izquierda)
y de un disefio 23 (derecha)

%3

s

La curvatura total de estos disefios se determina en forma similar que la
curvatura simple, comparando el valor real experimental obtenido para el
baricentro — coordenadas (0;0) — con el valor hipotético que se obtendria para
ese punto si los puntos exteriores hubiesen estado ajustados a un modelo
lineal: se compara con la media de los puntos 2

Puede ocurrir que

1) No se detecta curvatura. Entonces no conviene complicar las cosas:
ajustando a un modelo lineal e interpretando los resultados se termina el
ensayo

2) Se detecta curvatura. Entonces conviene planificar nuevos puntos
experimentales distintos del central que permitan averiguar la incidencia
de cada factor sobre la curvatura. Esos puntos se ubicaran, por ejemplo,
siguiendo técnicas como la de Box Wilson.

Orden en la secuencia de ensayos
Los primeros ensayos serdn los que nos permiten reconocer alguna estimacién

del error experimental. Por ejemplo, la desviacion tipica de una serie de
ensayos hechos en igualdad de condiciones es una fuente para conocer el error.
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Los siguientes pasos seran los que permitan encontrar el efecto de los factores
mds importantes y de la curvatura global sobre la superficie de respuesta. Esto
lleva a un nimero reducido de ensayos y permite tener una idea de cudl es el
camino mas provechoso para avanzar en el disefio de experimentos.

Lo siguiente serd dedicar esfuerzos en hallar el dptimo para aquellas variables
de decisidn que nos parecen que brindan la mayor expectativa o que creemos
de que si se varian nos llevan a zonas deseables de la superficie de respuesta.
Por ultimo, buscaremos, en las variables, ajustes que no consideramos antes.

Ejemplo integrador

Tenemos un reactor batch, y hay acuerdo en adoptar un determinado criterio
para definir el objetivo, Z, que en este ejemplo es la eficiencia. Usando las
especificaciones del vendedor realizamos dos corridas, con los siguientes
resultados:

12 > 7Z=n=50%
22 >7=n=52%

Como no se han alterado ninguna de las variables en esas corridas las usamos
para calcular la varianza

6 SumaCuadrados — Promedio 50 +52° —£(50+52)*
Grados.de.libertad 2-1

2

de donde podemos calcular directamente el error:

e=s=\/§=1,41

Nos proponemos estudiar, en lugar de todas las variables de decision, solo
aquellas que sean importantes y que signifiquen una mejora del 4,2% con
respecto a la media hallada de 51. A ese valor, 4,2%, lo llamaremos A. Si
disminuimos A debemos aumentar el nimero de ensayos.
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Numero de ensayos a realizar

Para estimar el nUmero de ensayos, realizamos el cociente entre la variabilidad
buscada y el error (A /e). Esta relacion es importante: si vale 1 significa que la
variabilidad por el efecto tiene la misma magnitud que la del error. Nimeros
mayores —por ejemplo 4— significan que podemos discriminar la variabilidad
de los factores respecto a la que produce el error cuando aquella es 4 veces
mayor. Numeros menores que 1 significan que la herramienta discrimina
variabilidades pequefias y enmascaradas por el error.

Es un buen punto de partida, para orientarnos, saber que se considera practico
realizar, a nivel industrial, un nimero méaximo de 64 ensayos. Mas ensayos no
brindarian mejor informacién. (32 de cada tipo si son dos niveles y un factor, 16
de cada tipo si son dos niveles con dos factores, 8 de cada tipo si son dos niveles
y tres factores, ...)°

Este numero de ensayos se asocia a un A/e =0,667: cuando el factor cambia de
“bajo” a “alto” la respuesta cambia un 0,667 del total de cambios, inclusive los

que produjo el error.

Podemos realizar un grafico de la relacién A/e y una tabla asociada

¥ No hay que confundir algunos términos. Con mds ensayos puede haber mejor
significado estadistico, pero en el caso de laboratorio o industria, escasos
aportes practicos. Pensemos que estamos investigando para encontrar la
probabilidad de que aparezca un 6 arrojando un dado. Es evidente que luego
de muchos ensayos, puede aparecer un sesgo en una de las caras del dado en
particular que se usa, pero es muy dificil que si este sesgo es muy importante
no se haya detectado a los pocos ensayos. No quiere decir que la verdad —
segln palabras del viejo maestro von der Becke — sea poco valiosa en si misma,
sino que es poco util en estos casos. Lo cual es diferente.
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Afe numero de ensayos
NEecesarios K‘b‘
3,25 '\\
2
2,3 12
15 Mo
1,8 16
1
1,6 20
05
1,5 24 o j

Para el caso en estudio, la relaciéon [A /e] es [4,2/1,41] lo que significa que con
8 ensayos se podra obtener la discriminacién buscada y serd posible estudiar
un maximo de 7 variables. Si quisiéramos estudiar mas apareceran confusiones
entre variables, confusiones originadas en un mal disefio de experimentos.

Proponemos un disefio con puntos factoriales y un punto central (las corridas
realizadas, que se excluyen del disefio, no se cuentan entre los 8 ensayos
primitivos). Los puntos factoriales se eligen de la siguiente manera:

N2 ensayos = Niveles Factores = 27 = 128
este valor nos indica el tamafio, la cantidad de experimentos, de un diseiio

completo. Ese disefio completo se puede volcar en la matriz de experimentos
gue mostramos en la pagina siguiente.

En ella, la primera columna es x3, la segunda x2, y asi hasta séptima, que es x7.
Para cada uno de los 8 bloques que representan todo el experimento.

Como este disefio es extravagantemente grande y complejo, lo vamos a
transformar en uno incompleto de 8 ensayos.

Para reducirlo de 128 a 8, o sea en un factor 16, (128/8 = 16) haremos cortes

por la mitad. Como 16 = 24, significa que habremos de reducir en 4 cortes por
la mitad:
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Matriz de experimentos del disefio factorial completo
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Un criterio de reduccidon podria ser eliminar aquellos ensayos en los que la suma
de las columnas da impar 1(MOD 2) o par O(MOD 2).

Si, por ejemplo, eliminamos las impares y dejamos las que cumplen con 0(MOD
2) para un grupo de variables:
X1 + X2 tX3 + X4 =O(MOD 2)

Nos quedan 64 ensayos. A continuacién, eliminamos las combinaciones que no
cumplen con
X3 +Xq4 + X5 + X6 =O(|V|OD 2)

Ahora nos quedan 32 ensayos. Luego dejamos las combinaciones que cumplan
con

X1 +X3 + X5 +X7 =0(MOD 2)

Tenemos 16 ensayos. Por ultimo, dejamos las que cumplen con
X1 +X2 +X3 +Xg4 +X5 + X+ X7 = 1(MOD 2)

La tabla de los 8 ensayos remanentes serd, entonces

P L, LR, OOOO

PR OORrRBR OO
RO RORORO
R OORORRO
R OORRLROOLR
RO ROOROR
PP OOOOR R

No seria posible agregar una octava columna, ya que si partimos de 2% = 256
ensayos veremos que al recortar hasta 8 nos quedarian dos columnas repetidas
o dos columnas complementarias (con 1 donde la otra tiene 0), pero si podemos
agregar mas ensayos centrales M, por ejemplo, M = 3.

El modelo de los 8 + 3 ensayos seria

z=bo+ b1x1+ baxz+ b3xz+ baxs+ bsxs+ beXs+ by X7+ bg (X21 + X22 + X23 + X24 + X25 + X26 + X27)
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Lo importante es el ultimo término. La funcidn es algo asi como una esfera de
7 dimensiones y el ultimo término es lo que da la curvatura de esa esfera.

También debemos determinar los alias.

En primer lugar, reescribiremos los métodos de “corte” para fraccionar:

1) X1X2X3Xa

2) X3 Xa X5 X6

3) X1 X3 X5 X7

4) X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7

Multiplicamos entre si estas restricciones y omitimos los términos cuadraticos

1 por 2) X1 X2 X3Xs. X3X4Xs5Xe= X1X2Xs5Xg
1 por 3) X2 XaXs X7

1 por 4) X5 X6 X7

2 por 3) X1 Xa X6 X7

2 por 4) X1 X2 X7

3 por 4) X2 Xa Xe

Estas ultimas expresiones las multiplicamos por las originales. Generan cinco
restricciones mas:

1 por2 por 3) Xz X3 Xg X7

1 por 2 por 4) X3Xa X7

1 por 3 por 4) X1 X3 Xs

2 por 3 por 4) X2 X3 Xs

1 por 2 por 3 por 4) X1 X4 Xs

Para averiguar los alias de x:; multiplicaremos x:1 por cada relacién y
eliminaremos los términos cuadraticos. Los alias de x; seran:

X2 X3 Xg X2 X5 X6 X4 Xs X1 X3 X4 X7

X3 X5 X7 X4 X6 X7 X1 X2 X3 X5 X1 X2 X3 X6 X7
X2 X7 X2 X7 X1 X2 X5 X6 X1 X2 X4 X5 X7
X2 X3 X4 X5 X6 X7 X3 X6 X1 X5 X6 X7 X1 X3 X4 X5 Xg
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Si suponemos que decidimos considerar con significado fisico a solo cuatro de
las ocho variables y a la curvatura (X1, X2, X3, Xa Y Xg) quiere decir que las
variables restantes (Xs, X6 Y X7), no tendran significado propio, seran variables
slacks o flojas. Sin embargo, los alias de estas variables pueden tener significado
fisico. Por ejemplo, la interaccion entre X4 y Xs —una real y una floja— deja de
tener significado fisico, pero en cambio aporta como estimacién del error. ¢ Cudl
es el objeto de considerar importante estas variables?

Si la variable X5, en el funcional aparece como bs X5, podremos replantear

examinando los alias de X5y eliminando aquellos alias que conlleven variables
flojas, como:
bs x5 = bs (X1 Xa + X2 X3)

Ahora estamos en condiciones de atribuir significado fisico a las cuatro variables
gue arbitrariamente hemos seleccionado. Vamos a distribuir esas variables, y
sus niveles, (llamando nivel 0 al punto central) de la siguiente manera:

FACTOR NIVEL —1 |[NIVELO ([NIVEL1
Temperatura (2C) 70 76 80
Exceso estequiométrico |5% 10% 15%
Duracion bache (min) 120 150 180
Concentrac. catalizador |1% 2% 3%

Podemos simular los datos correspondientes a los puntos experimentales. Para
€s0 vamos a usar un modelo como el que sigue:

Z=pu+a;+f+y, +6, +¢e, +e

ijkimn
donde:
M verdadera media de los 11 ensayos. Puede ser cero si ese valor es 51
ai es la incidencia del factor x; (temperatura). Vale 3 a nivel —1, 0 a nivel 0y —3
a nivel 1.
ﬂj idem, factor x, exceso. 1 en nivel —1, 0 en nivel 0y —1 en nivel 1
Yk idem, factor x3, duracién. 5 en nivel —1, 0 en nivel 0 y —5 en nivel 1
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o idem, factor x4, concentracién catalitica, —3 en nivel —1, 0 en nivel 0y 3 en
nivel 1

Em idem, factor xg curvatura, que se establece en cero para todos los niveles

€jjkimn  incidencia aditiva del error experimental. Se toman por ejemplo los siguientes
valores para cada uno de los ensayos:

3/ 01 _1/ _1/ 11 11 _21 2/ 01 11 Or y =3.

Con esa expresion, entonces, “fabricamos” los “datos experimentales”,
supongamos que son los que tabulamos en la tabla siguiente:

Ensayo | Punto Funcién Dato
1 0000111 | 0+3+1-5-3+0+3 -1
2 0011001 | 0+3+1+5+3+0+0 12
3 0101010 |0+3-1-5+3+0-1 -1
4 0110100 |0+3-1+5-3+0-1 3
5 1001100 |0-3+1-5+3+0+1 -3
6 1010010 |0-3+1+5-3+0-2 -2
7 1100001 | 0-3—-1-5-3+0+2 -10
8 1111111 | 0-3-1+5+3+0+0 4
9 0000000 | 0+0+0+0+0+0+1 1
10 0000000 | 0+0+0+0+0+0+0 0
11 0000000 | 0+0+0+0+0+0-3 -3

Suma 0

Podemos usar hoja de calculo para ingresar todo el problema, como vemos en
la siguiente tabla.

Como usaremos la facilidad “Andlisis de Regresidon” de la hoja de célculo Excel,
entonces nos adaptaremos a la terminologia que se utiliza en ella.

Asi, la columna Z serd a partir de ahora el Rango “Y” y la matriz [x1:x8] sera el
Rango “X”
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f Ix1 [x2 [x3 |x4 |X5 |x6 |x7 |x8 YA
1 |-1f-1f21(f1f1 (1 (1 (0,375 |-1
1 |-1f-11 (1 (-1|-1(1 (0,375 (12
1 |-1f1 (-1f1 |(-1f1 [-1(0,375 |-1
1 |-1f1 (1 (-1f1 |-1(-1(0,375 |3
11 (-1f{21f1 (1 |[-1(-1(0,375 |-3
11 (-1f1 |[-1{f-1(1 [-1(0,375 |-2
11 {1 (-1f1f1f1(1 (0,375 [-10
11 )1 (1 12 (1 |1 |1 (0,375
110 (0 [0 [0 [0 [0 [0 [-1 1
110 (0 [0 [0 [0 [0 [0 [-1

110 (0 [0 [0 [0 [0 [0 |[-1 -3

Iz=[12fo o o JoJoJo Jo o o

Para la variable x8 asignamos un valor positivo en los puntos factoriales y uno
negativo en los centrales. El efecto de curvatura queda asi neutralizado entre

todos los valores.

Si ahora hacemos el andlisis de regresion X—Y, obtendremos las tablas que

siguen.

Estadisticas de la regresion

Coeficiente de correlacion multiple 0,98515052
Coeficiente de determinacién R"2 0,97052154
RA2 ajustado 0,85260771
Error tipico 2,081666
Observaciones 11
ANALISIS DE VARIANZA
Grados de Suma de Promedio de F Valor critico
libertad cuadrados cuadrados deF
Regresién 8 285,333333 35,66666667 8,23076923 0,11280166
Residuos 2 8,66666667 4,333333333
Total 10 294
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Coef. Error Estadistico Probabilid Inferior Superior  Inferior Superior
tipico t ad 95% 95% 95.000% 95.000%
Interce 0 0,62764591 0 1 - 2,70054429 -2,70054429 2,70054429
pcién 2,70054429
x1 -3 0,73598007 - 0,05524501 - 0,16666887 -6,16666887 0,16666887
4,07619732 6,16666887
x2 -1,25 0,73598007 - 0,23152672 - 1,91666887 -4,41666887 1,91666887
1,69841551 4,41666887
x3 4 0,73598007 5,43492976 0,03222659 0,83333113 7,16666887 0,83333113 7,16666887
x4 2,75 0,73598007 3,73651421 0,06474667 - 5,91666887 -0,41666887 5,91666887
0,41666887
x5 0,5 0,73598007 0,67936622 0,5669873 - 3,66666887 -2,66666887 3,66666887
2,66666887
X6 -0,25 0,73598007 - 0,76645032 - 2,91666887 -3,41666887 2,91666887
0,33968311 3,41666887
x7 1 0,73598007 1,35873244 0,30717968 - 4,16666887 -2,16666887 4,16666887
2,16666887
x8 0,66666667 1,02494149 0,65044363 0,58214455 - 5,07663702 -3,74330369 5,07663702

3,74330369

Como vemos, existe informacion dispersa sobre todo el

modelo, sin
restricciones, aunque un bajo grado de significacidn en el F correspondiente a
la regresion.

Si reelaboramos el proceso solamente con las variables 1, 2, 3 y 4 y la §,
encontraremos resultados mas concretos, como los que aparecen en las tablas
que siguen.
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Estadisticas de la regresion
Coeficiente de correlacion 0,96685431

multiple
Coeficiente de determinacion 0,93480726
RA2
RA2 ajustado 0,86961451
Error tipico 1,95789002
Observaciones 11
ANALISIS DE VARIANZA
Grados de Suma de Promediode F Valor critico
libertad cuadrados los cuadrados deF
Regresion 5 274,833333  54,9666667  14,3391304 0,00548867
Residuos 5 19,1666667  3,83333333
Total 10 294

(vemos que ahora F es significativo)

Coeficiente Error tipico Estadistico t Probabilida Inferior Superior Inferior Superior
S d 95% 95% 95.000% 95.000%
Interce 0 0,59032605 0 1 - 1,51747895 - 1,51747895
pcién 1,51747895 1,51747895
x1 -3 0,69221866 - 0,00747186 - - - -
4,33389071 4,77940179 1,22059821 4,77940179 1,22059821
X2 -1,25 0,69221866 -1,8057878 0,13077954 - 0,52940179 - 0,52940179
3,02940179 3,02940179
x3 4 0,69221866 5,77852095 0,0021831 2,22059821 5,77940179 2,22059821 5,77940179
x4 2,75 0,69221866 3,97273315 0,01060724 0,97059821 4,52940179 0,97059821 4,52940179
x8 0,66666667 0,96399841 0,69156407 0,52000281 - 3,14469941 - 3,14469941
1,81136608 1,81136608

Esta Ultima tabla indicaria que el modelo de comportamiento es:
Z= bo+ bixi+ bax+ b3X3+ b4X4+ bsXs
reemplazando
z2=0-3x1—1,25Xx2+4 x3+ 2,75 x4 + 0,67 X3

que difiere en muy poco (en realidad en el error) del modelo utilizado para
generar los datos que, si se reemplazan por el coeficiente que corresponde seria

z=0—-3X1 —1Xx2+5x3+3Xx4+0 X3
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Queda solo preguntarse, ¢Como podemos averiguar el grado de significacion
de cada una de las variables e interrelaciones que representan? ¢ Fue correcto

haberlas excluido?

Volvemos a la tabla de la primera corrida con todas las variables.

Coeficiente Error tipico Estadistico t Probabilida Inferior Superior Inferior Superior
S d 95% 95% 95.000% 95.000%
Interce 0 0,62764591 0 1 - 2,70054429 -2,70054429 2,70054429
pcién 2,70054429
x1 -3 0,73598007 - 0,05524501 - 0,16666887 -6,16666887 0,16666887
4,07619732 6,16666887
X2 -1,25 0,73598007 - 0,23152672 - 1,91666887 -4,41666887 1,91666887
1,69841555 4,41666887
x3 4 0,73598007 5,43492976 0,03222659 0,83333113 7,16666887 0,83333113 7,16666887
x4 2,75 0,73598007 3,73651421 0,06474667 - 5,91666887 -0,41666887 5,91666887
0,41666887
x5 0,5 0,73598007 0,67936622 0,5669873 - 3,66666887 -2,66666887 3,66666887
2,66666887
X6 -0,25 0,73598007 - 0,76645032 - 2,91666887 -3,41666887 2,91666887
0,33968311 3,41666887
x7 1 0,73598007 1,35873244 0,30717968 - 4,16666887 -2,16666887 4,16666887
2,16666887
x8 0,66666667 1,02494149 0,65044363 0,58214455 - 5,07663702 -3,74330369 5,07663702
3,74330369
y la transformamos en una tabla de analisis de varianza:
Coeficientes SC GL cM F
Suma cuadr
Intercepcién 0
x1 -3 72 1 72 16,6
x2 -1,25 12,5 1 12,5 2,9
x3 4 128 1 128 29,6
x4 2,75 60,5 1 60,5 14,0
x5 0,5 2 1 2 0,5
X6 -0,25 0,5 1 0,5 0,1
x7 1 8 1 8 1,8
x8 0,6666666 1,84 1 1,84 0,4
Suma (regresidn) 285,34 8 35,7 8,2
Residual por diferencia 8,66 2 4,33
Total 294 10
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Para cada valor F
DISTR.F Yalor: [0.055292046

(Ob._ten ido mediante el Devuelve la probabilidad de una varnable aleatoria siguiendo una distribucion de
cociente de los probabilidad F.

. Grados_libertad? [requendo]
cuadrados medios de ez el nimero de gradoz de libertad del denorinadar.
cada variable respecto a

los cuadrados medios del x[Ad[16.6 [16.6
error), podemos hacer un grados_libertad1 [][1 1
analisis con la funcién arados_libertadz ]2 2

DISTR.F, que nos devuelve la probabilidad.

El criterio que emplearemos es:

Muy significativo p £0,001
Significativo p<0,01
Moderadamente Significativo p <0,05

En este primer valor, p = 0,055, lo que nos indica que el factor temperatura es
significativo.

Para las otras variables obtenemos las siguientes probabilidades:

X1 16,6 0,05529205  No Significativo

X2 2,9 0,23069074 No significativo

X3 29,6 0,03216279 Moderadamente
Significativo

X4 14 0,06458565  Significativo

Xs 0,5 0,5527864 No significativo

Xs 0,1 0,78178211  No significativo

X7 1,8 0,3117528 No significativo

Xg 0,4 0,59175171  No significativo

r 8,2 0,10338327 No significativo

Ahora estamos en condiciones de reconstruir la tabla, asignando mas grados de
libertad al residual (error) y eliminando las variables no usadas por ser no
significativas:
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Coeficientes SC GL CM F

Suma cuadr

Intercepcion 0
x1 -3 72 1 72 18,7
x2 -1,25 12,5 1 12,5 3,2
x3 4 128 1 128 33,3
x4 2,75 60,5 1 60,5 15,75
x8 0,66666667 1,84 1 1,84 0,5
Suma (regresion) 274,8 5 55 14,3
Residual por diferencia 19,2 5 3,84
Total 294 10

x1 18,7 0,00298397 Significativo

X2 3,2 0,1137739 No significativo

x3 33,3 0,00076394 Muy significativo

x4 15,8 0,00443201 Poco significativo

x8 0,5 0,76748868 No significativo

r 14,3 0,0055228 Significativo

Podemos concluir en que la influencia del tiempo en la eficiencia, X3 es
dominante, sigue la temperatura, pero con signo negativo (hay que
disminuirla), luego x4y por ultimo X2, el exceso. éCudl serd el ensayo que tenga
en cuenta estos resultados?

Hay varias técnicas, una es fijar un “paso” como busqueda simplex, por ejemplo,
0,5 y averiguar el valor de cada x;.

general = coeficiente del factor dominante / paso=(4) /(0,5) =8
X1 =¥ paso = (Coeficiente)/(general) = (- 3) / (8) =—0,3775
X2=» paso=-1,25/8=-0,15
X3=»paso=4/8=0,5
X4=» paso=0,67/8=0,084

El nuevo punto se realizara, entonces en las coordenadas
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X1=-0,375; x2=-0,15; x3= 0,5y x4=0,084.

Una vez obtenido el valor del funcional iremos determinando la variacién de
ese valor respecto a los anteriores.

Podemos hacer asi una busqueda directa simplemente agregando un nuevo
ensayo en la direccién de la pendiente mas significativa y a una “distancia” de
un paso.

Nota importante:

El ejemplo que acabamos de desarrollar parte de una premisa equivocada en la
eleccién del criterio: si se busca un rendimiento maximo en una superficie
aparentemente lineal (excepto la temperatura que estd asociada a la cinética
de la ecuacidn) y sin restricciones, es probable que los tiempos tiendan a
infinito. Sin embargo, lo hemos incluido y utilizado porque tiene valor didactico
y con ese fin, exclusivamente. No pretende ser demostrativo de una situacion
estrictamente real.

¥
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CAPITULO 21

N
)<
&>

Software para diseno
de experimentos.

Como hemos visto en los diferentes libros de
Optimiza 12 para cada tema hicimos referencias al
software adecuado disponible, con particular
preferencia hacia las opciones gratuitas, o, al menos,
de software libre, con la excepcion de WinQSB, que,
si bien en sus origenes no fue gratuito, la
obsolescencia y facil disponibilidad como freeware lo
han convertido en una opcion ineludible para tener
en cuenta en la fase de aprendizaje de algunos temas,
aunque con poca utilidad en cuanto a posibilidades
de aplicacién profesional.
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La otra excepcién es Excel, que, si bien no es gratuito, es de uso muy comun vy
extendido en cualquier ambiente profesional y, en muchas de sus funciones,
existen versiones alternativas de cédigo abierto. Lo mismo podemos decir
respecto a Project y sus alternativas.

No es el caso de del software disponible para disefio de experimentos o,
genéricamente, para analisis estadistico de datos.

En este caso, en los capitulos precedentes hacemos referencia a las capacidades
de Excel, y de las hojas de calculo en general, para ordenar datos y hacer anilisis
estadistico, pero no hemos hecho referencia a los productos destinados
especialmente a este fin.

Las razones son varias, y las iremos desarrollando, pero el componente
fundamente es el elevado costo de las licencias de la mayoria de los programas
destinados al andlisis estadistico de datos.

La que sigue es una brevisima resefia de algunas de las herramientas que hemos
analizado y que se pueden destinar al disefio de experimentos. Dejamos
sentado que existen muchas mds que las que mencionamos y que, de ninguna
manera, hacemos una clasificacion valorativa de las cualidades, ya que ellas
varian segun el destino de su uso y las habilidades personales de cada usuario.

Podriamos hacer clasificaciones por tipo de analisis o complejidad de uso o
alcance de la utilizacién, pero solo haremos una simple clasificacion de lo que
consideramos recomendable para tipo de necesidad que la practica profesional
nos presente, repetimos, siempre dentro de un universo acotado de
programas. Seria imposible evaluar todo lo disponible.

R

El inicio de este recorrido necesariamente debe
comenzar con “R”. Se trata de un lenguaje de
programacion  especificamente disefiado para
estadistica y que, para usarlo correctamente,
necesitaremos dedicar una buena cantidad de tiempo
al aprendizaje. Por eso sus usuarios habituales son

Pagina 85



especialistas en estadistica o matematica avanzada que se han dedicado a
dominar Ry hacer sus propios desarrollos.

En la bibliografia de este Libro citamos un trabajo de Aranda de la Universidad
de Sevilla que muestra aplicaciones R para disefio de experimentos, en el marco
de una tesis.

Los siguientes programas que mencionamos a partir de acd son mds sencillos
de usar y de aprender, aunque con ciertas diferencias, algunas de ellas muy
importantes. Por otra parte, la mayor parte de los programas “clasicos” que se
usan en estadistica (Statgraph, por citar uno) tienen complementos o
posibilidades de usarlos en relacién con R, por lo cual nos parece necesaria esta
mencidn inicial para que sepamos de que se trata y cudles son sus alcances.
Inclusive, en la resefia que sigue, vamos a encontrarnos con otras aplicaciones
relacionadas con este lenguaje.

Hojas de calculo. Excel y Calc

Ya mencionamos a Excel. La ventaja enorme de
este programa y sus opciones de software libre
radica en que ofrece la posibilidad de programar
sus macros mediante VisualBasic for Aplications, lo
cual nos abre, como usuarios, un abanico de
enormes alternativas, sin la magnitud de R pero
mucho mas simple para aprender y utilizar.

Ademas, tenemos la oferta de los complementos ya disefiados para usar en
Excel para este y otros fines. En este caso hemos encontrado uno de la editorial
Prentice Hall, lamado PH Stat, que aparentemente fue retirado del sitio web
de la editorial, pero que aun se podria conseguir si hemos adquirido ciertas
publicaciones de libros de la editorial. Ademas, Prentice-Hall/Pearson ofrece
una nueva herramienta informatica que aparentemente es el reemplazo de PH
Stat, que ahora funciona on line, se denomina Statcrunch, y se encuentra en la
pagina de Prentice, aunque el acceso esta limitado a la adquisicion de textos
y/o consecuente suscripcion. (www.statcrunch.com) (www.pearson.com).
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En cuanto a los complementos de Excel, el que destaca es uno que nos permite
gue conectemos nuestra hoja y sus datos y procesos estadisticos con el
programa Power Bl (del cual hablaremos un poco mas adelante). Este
complemento tiene una versién gratuita para usuarios Excel.

Otro complemento que nos puede resultar util, aunque no es gratuito, es
“Surface chart’ que permite dibujar superficies de respuesta en 3D. Tiene una
version de prueba gratuita.

Para acceder a los complementos de Excel tendremos que buscar la pestafia
“Insertar”, luego ir al desplegable “Complementos” donde nos encontraremos
con varias opciones: obtener complementos o acceder a una lista de los
instalados, para poder usarlos, como vemos en la figura siguiente:

Insertar Disposicion de pagina Farmulas Datos Revisar
= F| s [[? - B~
—f T 1 f}‘:}: - - =
lindmicas Tabla llustraciones | Complementos Gréficos . [[l]] [
endadas = = recomendados 'CD ~ I_ v
las Graficos

Fe mer-_ Hj" Obtener complementos | E
| B | = | c';f_:] Mis complementos ~ Mapas  Grafico

de Bing Personas

] Complementas
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Insertar Disposicion de pagina Farmulas Datos Revisar Programador Visi

1 B o [l [ o8& @
¢ . e~ i il
dmicas Tabla | llustraciones | Complementos Graficos v Mapas  Grafico
dadas = = recomendados 'CD"" |_"" ~  dindmico~
i ~ Graficos T

= mer,' Eﬂbtener complementos 5 E |
|

Mapas Grafico

__re Rinn Perennas

B G | 5_:1 Mis complementos ~

| ‘ Complementos usados recientemente

Periodic Table Apps

Ver todo... Periodic Table Apps

Periodic Table Apps - gets various eleme

Otros complementos atomic properties

Administrar otros complernentos... |

Nuestra recomendacion es usar lo mds posible la hoja de calculo, dado su
relativo bajo costo y disponibilidad.

Programas especializados.

Hasta ahora hemos mencionado programas generales, el mas simple (Excel) o
el mas complicados (R) que, en realidad es un programa para “fabricar”
programas o herramientas.

Haremos ahora un recorrido muy superficial por algunos programas que fueron

disefados especificamente para tareas estadisticas de analisis de grandes
volumenes de datos o de resultados de experimentos.

Power BI

Si bien es un producto de Microsoft, de precio modesto (hasta hace poco era
gratis), no pertenece a la familia “Office” y tiene aspectos dedicados a esta
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disciplina que lo convierten en una herramienta especializada mas avanzada
que Excel (en lo que se refiere al campo de estadistica de datos) con la
posibilidad de acceder a los datos'® que producen otras muchas aplicaciones en
tiempo real.

Entre sus capacidades esta la de manejar una cantidad de datos mayor que
Excel y la de producir informacidn sencilla y flexible. La contrapartida es que no
posee incorporados cdlculos estadisticos, eso hace que hay que usar otro
software para hacer andlisis estadistico, como ya dijimos Excel (para lo cual
viene bien el complemento que mencionamos mds arriba), o R o Python’. La
ventaja mayor es que es excelente y que ofrece un abono mensual muy
accesible y es muy facil de usar.

En el sitio oficial de Power Bi (https://powerbi.microsoft.com/es-es/.) hay
tutoriales, videos, ejemplos y cursos para su uso y se disponen de versiones
gratuitas.

10 puede Illamarnos la atencién que haya tanta disponibilidad (y altos precios)
de programas capaces de trabajar estadisticamente con datos y hasta en
tiempo real. Esto deriva del fendmeno que se denomina “big data”
(macrodatos, datos masivos, inteligencia de datos, etc.) y que deriva de la
aplicacion de tecnologias de la informacidon y comunicacién (llamadas TIC) que
permiten analizar en tiempo real patrones de comportamiento en aquello que
se relaciona con casi cualquier actividad humana o de robots.

Asi se genera la necesidad de disponer de herramientas capaces de recolectar,
almacenar, buscar, compartir, analizar y visualizar datos para que ellos puedan
ser de alguna utilidad para alguien. Se da la paradoja que tener enormes
cantidades de datos puede llegar a ser tan poco util como no tener datos en
absoluto.

11 python es otro lenguaje de programacion de los varios que existen en ese
nivel. (C++, Pearl, Java Script, C#, PHP, etc. etc.)
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ol
SPSS Stadistics
Probablemente sea el mejor software

T . S . . . .

—— — — S— disponible. Es muy simple y brinda enormes
== = ) A S o ey .o
e —— posibilidades, por lo cual es muy utilizado
-— . . - en los ambientes relacionados con Ia

T D . W —_—_—

ingenieria, biologia, quimica, estudios de
mercado, salud, etc.

El inconveniente es la licencia necesaria
para usarlo que tiene costo elevado. IBM de
Argentina ofrece una versién de prueba gratuita y una cotizacidn bajo solicitud
para estudiantes en el sitio web https://www.ibm.com/ar-es/products/spss-
statistics/pricing

Las instrucciones para el acceso de prueba para estudiantes a la version on line
por suscripcidon se encuentran en el sitio web de IBM, en el siguiente enlace:
https://www.ibm.com/ar-es/products/spss-statistics/details. Su uso es sencillo
y bastante intuitivo.
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RCommander

Para aquellos que no
pueden acceder a SPSS
por el precio o a R por las

Rcommander dificultades para usarlo,
—|_ existe una opcion

gratuita que es muy
recomendable Ilamada
RCommander.

Como ya dijimos, R es el lenguaje de estadistica por excelencia. De hecho, el
lenguaje R es aplicable a la ciencia de datos y su manejo es complejo, ya que es
necesario saber programar y la curva de aprendizaje es muy empinada.

Para los que no quieran programar, RCommander es una alternativa accesible.
Se trata de una interfaz de usuario (framework) que ayuda a utilizar con
sencillez muchas de las funcionalidades de R. Es adaptable a diversas opciones
y hasta se pueden personalizar los cdlculos. Sin embargo, no es tan amigable e
intuitivo como SPSS. Las ventajas son que es gratuito y que incorpora y permite
acceder a un lenguaje libre muy potente, R. Es la opcién indiscutida a SPSS para
quien no quiera (o no pueda) gastar en la licencia necesaria para usarlo.

La pagina oficial del programa (www.rcommander.com) ofrece la descarga del
producto, complementos y tutoriales.
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R Commander - +

File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools Help

@ Data set: ||| ExampleData ./ Edit data set ‘ [ View data set‘ Model: = GIM.1

Script Window

ExampleData <- read.table("/home/noggin/Desktop/RemdrBOCK/Data/ExampleDatall.csv
header=TRUE, sep=",", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

GLM.1 <- glm(FactorSocial ~ Age + EconStatus, family=gaussian(identity),
data=ExampleData)

summary (GLM. 1]}

ET] [
{5 Submit

Output Window

4]

Coefficients:
Estimate Std. Error t wvalue Pri>|t]

(Intercept) 2,300930 .18150 0.754 0.506
Age -0.05082 L08319 -0.612 0.584
EconStatus[T.2ses] 1.22879 .29144 0.536 0.629
EconStatus([T.3ses] 0.30173 L1BR22 0.138 0.899
EconStatus[T.4dses] -1.30054 282385 -0.613 0.583
EconStatus[T.5ses] ©0.85323 LB0517 0.235 0.830

[l SN N =)

|Dispersion parameter for gaussian family taken to be 3.471625)

Mull deviance: 19.692 on 8 degrees of freedom
Residual deviance: 10.415% on 3 degrees of freedom
{4 observations deleted dus to missingness)
AIC: 40.855

Wumber of Fisher Scoring iterations: 2

El] [¥]
Messages

Ecmdr Version 1.9-5

[3] NOTE: The dataset ExampleData has 13 rows and 8 columns.

El] ]

4]

ML [

MiniTAB
_ Minitab 19 es un software que
NUEVA VERSION tiene apariencia similar a SPSS,

i ’ : y no solo la apariencia,
| M | n |ta b /I 9 también el precio es bastante

elevado. En la pagina oficial del
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programa se ofrecen versiones de prueba que solo pueden utilizarse por un
periodo breve de tiempo. La curva de aprendizaje es simple y con grandes
posibilidades de uso, aunque no alcanza la magnitud de SPSS.

El sitio web oficial es www.minitab.com/es-mx y alli hay una version de prueba
disponible por un mes.

[3 Minitab- Demo.mpx
Archivo Edicién Datos Cole  Estadisticas Gréfica Ver Ayuda Asistente
=02 xBD|0 |00k |QO: i -th |1
[ Tintorm de rocess Copabiky. v |
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{
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otee

4
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ANOVA d lo factor: Tiempod iGN vs.
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Fuente GL SCAjust. MCAjust. ValorF ValorP
Exeriends 1 22 0o

Ermoe 2 e 3826
Toral 3 w008
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S Rcusd Reusdiajust) Rusdipned)

Tews s 5% 3%
Grificade intervalo
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InfoStat

Se trata de un software para andlisis
estadistico de aplicacién  general
desarrollado  bajo la  plataforma
Windows por docentes de la Universidad
Nacional de Cordoba. Esta disponible
para uso por estudiantes en la
I f St t Universidad Nacional de Lujdn y ademas
n O a se pueden encontrar versiones gratuitas
SOFTWARE ESTADISTICO tanto p'ar.a estudia.ntes como de prueba
en la pagina www.infostat.com.ar.
Cubre tanto las necesidades elementales para la obtencién de estadisticas
descriptivas y graficos para el andlisis exploratorio, como métodos avanzados
de modelacion estadistica y analisis multivariado. Una de sus fortalezas es la
sencillez de su interfaz combinada con capacidades profesionales para el
andlisis estadistico y el manejo de datos. Debido al origen universitario, el
programa tiene muchas facilidades para la ensefianza de la estadistica que no
son faciles en encontrar en otros programas similares. Se dispone en versiones
en varios idiomas, entre ellos, por supuesto, en espafiol que aporta mas
ventajas desde el punto de vista de los estudiantes usuarios.

Una propiedad casi Unica entre el software estadistico es la habilidad de
InfoStat de vincularse con R, de dos maneras:

e mediante un intérprete integrado que permite ejecutar cddigo escrito
en R (script) sin salir del ambiente de trabajo de InfoStat y

e mediante la posibilidad de desarrollo de aplicaciones utilizando el
motor de cédlculo de R pero con una interfaz amigable para los los
usuarios y que InfoStat ofrece para modelos lineales mixtos vy
generalizados, los cuales siempre fueron dificiles de especificar por su
complejidad. De esta forma se pueden incorporar esos contenidos en
cursos y capacitaciones que de otra manera hubieran sido de abordaje
complejo.
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MatLab

Matlab es un clasico de los paquetes de
matematicas, que debe su éxito a la
cantidad de complementos que le
agregan funcionalidades y a su potencia
en muchos campos.

v
N[/,\'I‘Lr,\ B Se esta extendiendo su uso en grandes

empresas para desarrollo de aplicaciones
en ingenieria. Es especialmente bueno
en dindmica de sistemas, y un poco menos potente en estadistica.

Se pueden descargar versiones de prueba en
https://la.mathworks.com/products/matlab.html|?s_tid=hp_products_matlab

Tiene la capacidad de transformar las salidas en lenguaje C+ para uso en
dispositivos embebidos y dispone de una cantidad de médulos documentados
y probados.

Frente a la desventaja que representa una complicada curva de aprendizaje
encontramos la ventaja de que su costo es muchisimo menor que MiniTAB o
SPSS, aun incluyendo los mddulos de programacién lineal y de estadisticas
avanzadas., lo cual se suma a que es posible que lo encontremos en empresas
de ingenieria.

RStudio

En realidad, la definicidn
correcta de RStudio seria la
de un “ambiente” de
trabajo (framework) que
nos permite utilizar R desde
una interfaz de usuario de
buena calidad.

Pagina 95



Ademas de las facilidades de uso para programar en R, de forma sencilla nos
permite usar e incorporar a nuestro proyecto paquetes de funciones ya hechos.

Las posibilidades de RStudio son amplias, porque, entre otras cosas, podriamos
crear programas usando R sin necesidad de especializarnos en el lenguaje en si,
pero ademas podemos hacer muy buenos informes rapidos, presentacién de
analisis estadistico de datos y realizar graficos muy potentes y profesionales.

A las caracteristicas anteriores se le suma que se trata de un buen producto
gratuito y facil de adquirir. Se lo encuentra en la direcciobn web
www.rstudio.com.

Python y otros lenguajes de programacion

Es un excelente lenguaje de programacién, que,
segln muchas opiniones expertas, es una poderosa
herramienta que deberia ser adoptada sin dudas
por quienes quieren dedicarse a programar.

) La complejidad del uso y del aprendizaje es mayor

pgthon ‘ que la que se tiene con R ya que solo es posible

usarlo para programar y eso es complejo pero

potente. Es gratuito, hay una biblioteca completa

de informacién y de ambientes de trabajo para usarlo. Se recomienda para

estudiantes de disciplinas relacionadas con la informdtica y hemos visto
resultados brillantes obtenidos por alumnos en nuestra practica docente.

Como ya mencionamos mas arriba, en esta categoria de lenguajes
multiplataforma, podemos mencionar a Python y R, pero existen alternativas
diversas. Quiza es tan importante como el propio lenguaje sea el ambiente que
elijamos para cada uno de ellos, como ya mencionamos para R. Hay ambientes
disponibles, casi todos gratuitos, para C, C+, C#, JavaScript, VisualBasic, Pearl,
PHP etc. y algunos de ellos sirven para mas de un lenguaje. Como ejemplo,
Microsoft ofrece Visual Studio, que es de cddigo abierto y gratuito y que
soporta buena parte de los lenguajes, con la ventaja de ofrecer “librerias”,
soporte, tutoriales y complementos. Otros editores con buenas prestaciones y
facilidades son Atom, Sublime, Notepad+, Eclipse, y mas. En general son de
codigo abierto y gratuitos.
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Conclusiones

Para poder acceder al software adecuado a nuestras necesidades tendremos
gue ser capaces de analizar cudles son esas necesidades y cudl es nuestra
disponibilidad de tiempo para aprender a usarlo satisfactoriamente. Hemos
puesto cierto énfasis en la posibilidad de ser nuestros propios programadores
de la herramienta que necesitamos.

Nuestra opinidn es que no es una mala inversidn para un ingeniero en
disciplinas ajenas a la informatica que dedique un tiempo a adquirir destrezas
en programacion, las que serdn utiles en el campo del manejo de controladores
en planta, analisis estadistico de datos y en otras aplicaciones.

Volviendo al recuento de alternativas que hemos hecho, vemos que los campos
de aplicacion de esas alternativas, (que son nuestras necesidades) se pueden
dividir en tres grandes grupos:

e Resumen de datos e informes

e Estudios y ensayos

e Manejo de datos (Ciencia de los datos)

Resumen de datos e informes.

Para este tipo de tareas debemos disponer de representaciones graficas, crear
tablas de resumen de resultados, hacer calculos pequefios, informes rapidos.

En estos casos, emplearemos hojas de calculo y herramientas de reporte. Con
Excel y/o Power BI nos deberia alcanzar. Su nivel de uso es INTUITIVO.

Estudios y ensayos

Se aplica a las tareas de ingenieria en alimentos, biologia, ingenieria industrial,
estudios de mercado, etc. La caracteristica es que se trabaja con relativamente
pocos datos y se necesitan andlisis estadisticos simples pero precisos. No hay
necesidad de personalizacidn de funciones.

Estos trabajos los podemos encontrar en la mayor parte de los articulos
cientificos. Es la esencia de lo que hemos tratado en este Libro 5 de Optimiza.
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Para satisfacer nuestras necesidades podremos usar, ademas de los del grupo
anterior y para completar sus capacidades, programas dedicados o la
posibilidad de programar algo simple. Asi podemos pensar en MiniTAB, SPSS o
RCommander. Su nivel de uso es de cierta DIFICULTAD.

Manejo de datos o Ciencia de datos.

Acd nos enfrentamos al manejo de grandes volumenes de datos. Esto ocurre en
Biologia, en estudios de mercado, en andlisis de indicadores econdmicos, en
tecnologias de la informacion, en ingenieria de sistemas complejos como redes
de comunicaciones o sistemas de control de maquinas complejas, etc.

La lectura de datos debe ser segura y automatizada, ya que en general es
imposible ingresar datos a mano. Los andlisis deben ser personalizados. Los
calculos deben ser automatizados y soportar complejidad. Necesitaremos
programar en MatLab, R o Python. Nivel de GRAN DIFICULTAD

Debemos notar que RCommander y RStudio usan como motor de célculo el
lenguaje R, que se convierte asi en la opcién de software libre y que se puede
acompafiar con Excel para graficar, presentar informes y tablas.

En el siguiente grafico mostramos las alternativas presentadas segun la
complejidad de uso y en funcién del tipo de destino que en general se les da a
esos programas o de sus capacidades generales.

Insistimos en recordar que esta enumeracion no es exhaustiva, solo mostramos

algunas posibilidades que en nuestra opinidn, son representativas vy
emergentes en un universo con muchas alternativas disponibles.
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