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Seccion 1: Principios basicos, Definiciones y Exgarentos de un solo factor
aleatorio.

1. Principios Basicos

Para iniciar en el curso de Disefio de experimeeagcesario tener algunos conceptos
claros en la parte de probabilidad y estadisticeoitinuacion se presentan los conceptos

mas relevantes.

Estadisticas
Pueden ser
Descriptivas: donde se Inferenciales: donde se
describe el comportamiento de modelan patrones a partir de
unos datos mediante unos datos, haciendo

estimados y algunos métodos
graficos.

inferencias a partir de métodos
como pruebas de hipétesis.

Parametros: describen la poblacion de elementos. Son tomadio® d¢a verdad. Como
ejemplo se puede mencionar la media poblacional o Un censo poblacional es un
ejemplo donde se toma la poblacion completa y tir pler ella se sacan parametros que la

describan.

Estimados describen una muestra tomada de la poblaciéneteeeitos. Generalmente
se trabaja con muestras de elementos de una poblani cuestion. Las muestras se

describen entonces por los estimados; para el dasta media poblacionals, su

estimado es la media muestrdl. Los estimados se clasifican en medidas de teralenc

central y medidas de dispersion:
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Medidas de tendencia central:

Promedio (X) Mediana (x) Moda
Tiene un inconveniente y es Dato central cuando la Dato que ocurre con mayor
gue puede ser influenciado muestra esta organizada de frecuencia
por datos extremos. manera ascendente

Medidas de dispersion:

Varianza () Desviacion (o) Rango (R)

1 estandar

Medida de ruido. Cuan Usada para ver la dispersion Diferencia entre la
distintas son las de los datos a su media observacion maxima y
observaciones, promedia la minima de la muestra

distancia de cada
observacién de la muestra a
su promedio.

En disefio de experimentos se hacen analisis ymsantaecisiones basandose en las
hipotesis planteadas. A continuacion se explicgarals conceptos concernientes a las
pruebas de hipotesis.

Valor P (P value)

Se define como el nivel minimo de significanciacabl la hipétesis nula Ho seria
rechazada. En el andlisis de varianza con que @e&arel experimento, se tienen en

cuenta el valor P y el valor de la distribuciorLks tomas de decision se dan de acuerdo

a:
Si P <a Serechaza Ho
Si P >a No se rechaza Ho
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Si Fealculade™ Feritica S€ rechaza Ho

Si Fealculads< Feriica NO se rechaza Ho

Para ilustrar una toma de decision, se tiene ldaesige figura:

Valor P

Valor a

&

F calculada F critica

La figura muestra que la hipdtesis nula Ho no pussterechazada debido a que la F
calculada es menor a la F critica y de igual maeéraalor P es menor al nivel de

significancia alfa. El valor P se puede interpret@mo la posibilidad de que la hipdtesis
nula no sea rechazada; magnitudes altas del mismagaian con no poder rechazar la
hipétesis nula. La distribucion F presume que lasiables analizadas tienen un
comportamiento Gausiano o normal. La misma se kalcomo el promedio de

cuadrados de los tratamientos, entre el promedicuddrados del error (el promedio de

cuadrados usa la suma de cuadrados entre los gtadibgrtad).

Los programas estadisticos como Minitab, dan Ideresa para P y F en el resumen
mostrado al realizar un analisis de varianza. #stigador usualmente toma la decision

basado en el valor P por comodidad, esto porqueniémo decide el nivel de
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significancia de la prueba y no entra en la neeelsitk buscar un valor de F critico en
tablas.

Pruebas de hipotesis estadisticas

Las hipétesis estadisticas son supuestos hechogl powvestigador acerca de cierto
parametro como la media o la desviacion estan@aond o mas poblaciones de interés.

La estructura de las pruebas de hipotesis estimtada formulacion de dos términos:

Ho: ,Uz,l{, Hipdtesis nula que establece el valor exactpagmetro que se desea probar

H1: 4 # [ Hipotesis alterna que establece la posibilidedjue el valor del parametro se encuentre entre un
serie de valores distintos al establecido en Hon(filacion dada para hipotesis alterna de dos)olas

U<,

Formulacion para hipétesis alternas de una cola

"

No rechazar la hipotesis nula implica que la maesinalizada no ofrece suficiente
evidencia para decir que la misma no pueda sdaci®in embargo, si ésta es rechazada,
la prueba entonces ofrece suficiente evidencia gecr que la misma no es cierta.
Cuando se rechaza Ho, se da paso a la aceptacidn de

Para realizar una prueba de hipotesis se debedbrmrenta los siguientes pasos:

1. Establecer Ho (ej: que no exista diferencia ergsenhedias de los niveles de un
factor o variable de entrada)

2. Establecer H(ej: que exista diferencia entre las medias dailses de un factor
o variable de entrada)
Establecera que es el valor que marca el limite entre acemagirechazo.

4. Seleccionar el estadistico de prueba (ej: la mezBadecir, la funcién de la

muestra aleatoria que se utiliza para tomar unaideg
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Establecer la region critica

6. Calcular el valor de la estadistica de prueba lpamauestra analizada

7. Comparar la estadistica de prueba con la regidicacty tomar una decision en

cuanto a si se rechaza o no Ho.

Cuando se realizan pruebas de hipoétesis se puedercdos tipos de errores:

Error tipo I: Rechazar Ho cuando no debio ser reatta. Para este error se define
la probabilidada , siendo ésta, la probabilidad de rechazar algo dae estaba
bueno o de rechazar dado que debi aceptar. Esteserconsidera como el error
del productor porque se rechaza algo del lote aelymcion que debié ser

aceptadoa es seleccionado por el investigador.

Error tipo II: No rechazar Ho cuando debid ser agelila. Para este error se
define la probabilidad3, siendo ésta, la probabilidad de aceptar algo dpeo

debid ser rechazado. Asi este error se considena el riesgo del consumidor,
ya que al cometerse, el productor acepta algo go® der rechazado y lo lanza a

la venta estando defectuos®.solo se controla a través del tamafio de muestra. S
el investigador disminuyer entoncesf aumenta porque estan inversamente

relacionados pero la suma det 5 #1.

Ho es cierto Ho es falso

No rechazo Ho | Decision correcta | Error tipo Il

Rechazo Ho Error tipo | Decision correcta

Adicional a lo anterior, es importante definir eltgncial de la prueba (), siendo este

la probabilidad de rechazar Ho cuando debi6 rechaz&xperimentalmente con el fin de

aumentar el potencial de la prueba en experimemoglos de manera completa, se hace

una prueba de poder para determinar el nUmero gliea®s que se deben correr para

obtener un poder aceptable (este fluye entre A &Agroximadamente. Cuando el poder

5
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es menor a este, se corre un riesgo mayor de adéptauando debidé rechazarse y por

ende un fallo en la respuesta del experimento).
Ejemplo 1

El tiempo promedio que tardan los estudiantes gistrarse para las clases de otofio en una
universidad ha sido de 50 minutos con una desviaesfandar de 10 minutos. Se esta probando
un nuevo método de registro con computadoras maseBi se toma una muestra aleatoria de 12
estudiantes que tuvieron un tiempo de registro padinde 42 minutos con una desviaciéon
estandar de 11.9 minutos quienes se registraronetomievo método de registro. Pruebe la
hipotesis de que la media poblacional es ahora mané0 minutos usando un nivel de
significancia de 0.05 y de 0.01. Asuma que lossldotiempo se distribuyen normalmente.

Solucién

En este caso en particular se tiene la desviadgtiameéar muestral conocida, de manera que se

trabaja entonces con la estadistica t.

La hipotesis del investigador;Hes que la media del tiempo que tardan los estigdiaen

registrarse sea menor a la anterior que era 50tosiasi:

H,: ¢ =50min
H,: x4 <50min

Como no se conoce la desviacién poblacional parauelo método entonces se debe usar la
estadistica t ya que los datos que se tienen samaeanuestra proveniente de una poblacién
mayor:

_X-u_ 42-50 _

t= = =-2.33
s/vn 11.9W12

Para la toma de decisidn se tiene en cuenta que:
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Si tealculada< luriica S€ rechaza Ho

Si teacuiada > loritica NO hay suficiente evidencia para rechazar Ho

Se procede entonces a buscar los valores dedaceiti la tabla, se debe tener en cuenta que la
tabla pide el valor correspondiente al nivel denificancia y el valor correspondiente a los

grados de libertad:

Con un alfa de 0.05 y 11 grados de libertad T 794..
Con un alfa de 0.01 y 11 grados de libertad T #1-2.

A un nivel de significancia del 0.05 se rechaggbtque t calculada es menor at critica, pero a
un nivel de significancia de 0.01 no hay suficiest@encia para rechazap porque t calculada
es mayor a t critica. Esto indica que hay gran gibdiclad de que la media poblacional sea menor
gue 50 pero no es mucha la diferencia y quiza reufisiente garantia para soportar el costo que
requiere la compra del nuevo método de registro.

Procedimiento con Minitab:

1. En el menu de stat en basic statistics se hadestiare la opcién 1 sample t:

% MINITAB - ejemplo de pruebas de hipotesisMPJ
Fie Edit Date Calc| Stat Graph Edror Tool
08 4%

Regression »
Session

oy Descrptve statstis... B g | @XEE | B 22 b &P o 2
tore Descriptive Statistics...
ANOVA »| 2% Graphical Summary...

DOE

3 control harts
Qualiy Tools

»
1Z 1-Sample Z...

Relabilty/Survval
Multvariate

Time Series »| 1P 1 Proportion...
Tables +| 2P 2 Proportions...

Nonparametrics ¥/ 2 Variances...
EDA »

[ Worksheet 1 == [o ==
< c2 c ca 5 s T c8 co co | cn c12 13 | ci4 | 15 | ct6 1 c18
Observacion| Grosor cm) E

©l ~ o ;s w N =

11:46 AM

1" 5% WINTTAB - ejermpl.. |
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2. Se despliega una ventana donde se ingresan los gara la media muestral, la
desviacion estadndar muestral y el tamafio de mugstigue en este caso no se tienen los

datos sino un resumen de ellos:

1-Sample t (Test and Confidence Interval) &J

" Samples in columns:

* Summarized data
Sample size: iz
Mean: 42
Standard deviation: [11.9

Test mean: |50 [required for test]

Graphs... ‘ Options... ‘
Help oK | Cancel ‘

3. El problema pide que se pruebe que la media delonpeocedimiento sea menor a la
media del procedimiento anterior, es decir, se himeeprueba de hipétesis de una cola.
Para esto se hace click sobre el botdén optionsedsediespliega una ventana que permite
poner el nivel de confianza que en este caso €&5dea que el nivel de significancia
inicial a probar eg = 5%. En la casilla de alternative se desplieganofaciones y se

escoge la opcidn less than para que se prueba guedia sea menor a 50.
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1-Sample t - Options [&]

Confidence level: |95.0

Alternative:

Help 0K | Cancel

4. Al hacer ok se obtienen los siguientes resultados:

One-Sample T

Test of mu = 50 vs < 50

95%

Upper
N Mean St Dev  SE Mean Bound T P
12 42.0000 11.9000 3.4352 48.1693 -2.33 0.020

El resultado despliega un valor de t de -2.33 igliabtenido con los calculos manuales. En este
caso con un nivel de significancia de 0.05 se nbtigm valor p de 0.02, siendo este menor a 0.05
de manera que se rechaza la hip6tesis nula y asogeictiempo promedio que tardan los

estudiantes en registrarse con el procedimientova@s menor al que se tomaban con el

procedimiento anterior.

Para el caso del nivel de significancia de 0.0hase el mismo procedimiento anteriormente

descrito pero cambiando el nivel de confianza 8%9.

Ejemplo 2

La especificacion para el grueso de una tabletdee8.03 mm. Se sabe que el grosor de las
tabletas sigue una distribucion normal con= 0.001. Se toma una muestra aleatoria de 32
tabletas del proceso y se les mide el grosor. gériiero del proceso desea saber si es correcto

decir que el promedio de las tabletas en el lotgedx03 mm.
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A continuacion se muestra una tabla con los dadesigrosores para un lote de 32 tabletas:

Grosor Grosor
Observacion| (mm) Observacion| (mm)
1 0.031 17 0.0283
2 0.0285 18 0.0291
3 0.029 19 0.0287
4 0.0279 20 0.0291
5 0.0286 21 0.0309
6 0.028 22 0.0298
7 0.0305 23 0.0313
8 0.0279 24 0.03
9 0.0286 25 0.0289
10 0.0299 26 0.0299
11 0.03 27 0.0279
12 0.0295 28 0.0311
13 0.031 29 0.0293
14 0.0316 30 0.032
15 0.0283 31 0.0278
16 0.0294 32 0.0319

En este caso particular, se conoce la desviacitimaer poblacional y los datos tienen una
distribucién normal. Esto indica que se debeaatiliel estadistico de prueba Z.

Se desea entonces probar si la media poblacijgres 0.03 mm. Para esto se utiliza una prueba

de hipotesis de dos colas, teniendo en cuentaagh@btesis del investigador es negar que la
media poblacional sea de 0.03 mm; la prueba dddsiise formula entonces asi:

Ho: x =0.03mn
H,:u# 003mm

Como la prueba es de dos colas, el rango de a@@pestara dado por dos valores criticos de la
estadistica Z o dos valores criticos de P-valuer@kl investigador define que su nivel de

significanciaa es de 0.05 y procede a realizar las pruebas:

10
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El estimador de punto para la media poblacigmags X , este se halla sacando el promedio de

los grosores tomados en la muestra.

0.031+ 0.0285+ 0.029...+ 0.0319
32

X = = 0.029553

Teniendo en cuenta que el estadistico de pruelsa Z e

X_ZGIZ%S/'IS X+Za/2%

Se procede a utilizar el programa Minitab paraizaalos célculos:

1. En el menu de stat, en basic statistics se hdcsdliire 1-sample Z debido a que se tiene

una muestra:

% MINITAB - ejemplo de pruebas de hipotesis MPJ

Fle Edt Dats Calc| gtat Graph Edtor Took Window Help

=d & ; % Diplay Descriptive Statistics... &1 g s |[REAM B || -2 2 i | o | &
= Regression »| %% store Descriptive Statistics... ==
[EE Session ANOVA [= & =
Welcome to Minita  DOE
One-Sample z: Gy Control Charts
Ternctms = 0.0 e | 2 25TRE
The assumed stand 1 pared t...
Multiariate ’
Time Series +| 1P 1 Proportion...
Tab\e; »| 2P 2 Proportions...
Nonparametrics » ey 2 Varances..
EDA i
i {8 correlation...
Power and Sample Sze »| —
3 Covariance. i
o # Normaity Test... .
] Workshest1 = ==
. c1 c2 a3 ca 5 3 c cs co co 11 c12 ci3 cius c15 C16 ci7 ci8
Observacion | Grosor (cm) E
1 1 0.0310
2 2 0.0285
3 3 0.0290
4 4 0.0279
5 5 0.0286
6 6 0.0280
7 7 0.0305
8 8 0.0279
9 9 0.0286
10 10 0.0299
n 11 0.0300 -

mple Z-tests and compute confidenc

e intervals for the m

L | 33 MINITAB - gjemplo

"8 Wicrosoft Excel - Bo..

B Colcustor ’

Editable

1135 AM
<MCETHI G 35 Am

2. Después se despliega una ventana donde se esamgeda samples in columns

debido a que se tienen todos los datos tomadas medstra. En caso de tener los

datos de tamafio de muestra y media, se escogeidaces la opcion de

sumarized data. En la casilla de samples in colsan®one entonces la columna

11
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gue contiene los datos (grosor). Luego en la eaddl standard deviation se pone
el valor de la desviacion estandar poblacional laerasilla de test mean, se pone

el valor de la media o promedio que estamos praband

1-5ample Z (Test and Confidence Interval) &J

 Samples in columns:

'Grozor (cm)' -

" Summarized data

——
—

Standard deviation: |0 001

Test mean: |0.032 [required for test)
Graphs... | Options... |
Help 0K | Cancel |

3. Al hacer click en el boton de ok se obtienen Igsigintes resultados:

Vari abl e N Mean St Dev SE Mean 95% Cl V4
G osor (cm) 32 0.029553 0.001276 0.000177 (0.029207, 0.029900) -2.53

Vari abl e P
Gosor (cnm 0.011

Los resultados muestran un valor P de 0.011, edte & menor a 0.05 que es el

nivel de significancialll - 0.011< 005por lo tanto se rechaza la hipotesis nula y
entonces la media o el grueso promedio de lastéshpeoducidas no es igual a 0.03

mm.

12
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2. Definiciones

Disefio de Experimentosia experimentacion es una técnica utilizada pacargrar el

comportamiento de una variable a partir de dife®ntombinaciones de factores o
variables de entrada de un proceso, que al camfeatan la respuesta. Para entrar a
experimentar es necesario pasar primero por efdlisie experimentos, esta técnica
busca la manipulacion sistematica de las variatdesntrada de un proceso para entender
el efecto que estas pueden causar en la variadpeasta. Es ampliamente utilizado en
las empresas debido a que éste permite visualiz@ciones que pueden suceder a partir
de la realizacién de un proceso. En la industriatdiza principalmente para buscar el
mejoramiento del rendimiento de un proceso, pataaie la variabilidad y permitir que
haya un mayor acercamiento a los parametros denpaesa, para reducir tiempos de
procesamiento y reducir costos. Cualquier problexwgerimental incluye: disefio del
experimento y analisis de los datos.

Disefno del Experimento:Se refiere al proceso de planear el experimentosgudesea.

Es la adquisicion de los datos apropiadamente @aadizarlos de manera estadistica.
Cuando se tiene un proceso para analisis, es iamertdefinirlo correctamente vy

proceder a buscar el mejor disefio de experimedtosanera que se le pueda sacar el
mejor provecho a los datos colectados por medianigisis estadistico. Las bases de un

disefio de experimentos son: replicacion, aleatadgdbloqueo.

Replicacién o Repeticién: Es el nimero de ocasiones que se efectia una misma

condicion experimental en la prueba o experiment® sp esta haciendo. Si por ejemplo
se desea probar el efecto que produce el cambiendgeratura (106C y 200°C) vy el
cambio de presion (3 PSI y 6 PSI) en un componesgetendria una condicion
experimental al establecer la prueba con ¥D@e temperatura y 3 PSI de presion; si
bajo esta condicién experimental se hacen dos asy&mtonces se estan realizando dos

replicas o repeticiones. La siguiente figura ilagé situacion:

13
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Factor 1: Temperatura
Nivel 1 del factor Nivel 2 del factor
Eactor 2 Presion temperatura: temperatura
100°C 200°C
Nivel 1 del factor Presior | X; ~ Respuestas bajo la Y,
3 PSI X2 | condicién 100°C y 3 PSI Yo
Nivel 2 del factor Presior W4 Z1
6 PSI W5 Z;

Las letras de color rojo, indican las respuestks@imera réplica bajo las condicior
alli mostradas. Las letras de color negro, indiearrespuestas a la segunda replica

las condiciones alli mostrada

Aleatoriedad: Es el orden en que se ejecutan las condicionesriexp#ales en e
experimento. Bajo la aleatoriedad todos los tragatos tiene la misma oportunidad
ser seleccionados. Es usada con el propésito deelearefectos de variables que nc
estan contrando (como efectos del ambiente en el que sezeeali experimen -

humedad). La aleatoriedad cancela el efecto derisstque quiza no conocemos !
estan alli, incluso estos pueden estar cambiansimiseles a medida que corremos
experimento. Cuando se conoce la fuente de vadadbily se puede controlar, se usa

técnica llamada bloqueo.

/’k - ‘
/// \\\ e b
< > <
\\ v g \\
A 4 \ Y
‘\ ‘ 100 °C W ’ ‘ 3PSl
200 °C J”“‘ \\ \ﬂl
\\ “,”‘ \ ‘ 6PsI
200°c ;'/ \‘\\ 3PSl
‘ Temperatura ‘ Presiéon ‘

14
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La figura muestra dos bolsas que representan terfatentro de cada una se encuentran
4 papeles que estan etiquetados con los nivelescpda factor. Una forma de hacer un
procedimiento aleatorio, para el caso del ejempkncionado en la definicion de
replicacion, seria tomar de cada bolsa sin mirarpapelito. Alli se ilustra una mano
tomando un papelito de cada bolsa, la misma pemsaiaaces toma un papel de la bolsa
de temperatura y luego otro papel de la bolsa dsi@r y se establece entonces la
primera condicion experimental. Una vez estableeitas papeles se dejan afuera de las
bolsas y se prosigue con la siguiente condicioreex@ntal. Una vez no hayan papeles
en la bolsa se ha terminado de establecer la @ingptica; si se desea tener mas de una
réplica, entonces se ingresan los papeles a laadglse repite el procedimiento hasta
completar la segunda replica.

Blogueo: Es una técnica utilizada con el fin de aumentaréaision del experimento. Se
usa cuando se conoce la fuente de variabilidad pusele controlar. Al controlarla se
reduce la variabilidad introducida por esta fueptse evita que esta influya en la
respuesta cuando no se esta interesado en el efectl® misma. Un bloque es una
porcion del material experimental que debe serhméasgénea que el conjunto completo
del material.

Factores: Los factores son las variables de interés paralakes se quiere estudiar el
impacto que tienen las mismas en la respuesta.vaaables temperatura y presion
utilizadas para el ejemplo descrito en la defimail@ replica, son los factores de interés
en la experimentacion. Estos se puede clasifiamoogariables controlables: que pueden
a su vez clasificarse en variables cualitativgso(tle material sujeto) y cuantitativas
(temperatura y presién). Las variables no conttetatafectan el experimento y en
ocasiones no son tenidas en cuenta; estas sonlesedibs no estan bajo el control del
experimentador (humedad, la cual se mide mas nms&ola). Los factores también
pueden ser clasificados de manera fija o aleatSgaclasifican de manera fija cuando los
niveles del factor (en el caso de factor tempeaaduntes mencionado, sus niveles son 2:
100°C y 200°C) son los Unicos niveles de interés; es decirefjuango experimental se

abarca por completo con esos niveles. Los facteeeslasifican de manera aleatoria,
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cuando los niveles del factor son una muestra glen gle una poblacion mayor y se

desea hacer inferencia en la poblacion a partiosiaiveles seleccionados.

Niveles: Es el nUmero de alternativas o ajustes para eadarf La figura mostrada en la
definicién de replicacion, ilustra los niveles paeaa factor. En el caso de ese ejemplo

en particular se tienen dos niveles para cada anosdfactores.

Variables de salida:Son las variables respuesta del experimento. dfguesta puede ser

univariada (una sola salida de interés) o multagai(multiples salidas de interés). Estas
pueden clasificarse en variables cualitativas yntitsivas. Se clasifican como
cualitativas cuando por ejemplo: se refiere a taresticas, donde la respuesta es un si 0
un no (cuando se desea saber si un producto eshbleep no de acuerdo a caracteristicas
observadas, o cuando se tienen en cuenta lasearéstichs de una persona para tomar
una decision). Se clasifican como cuantitativasndoase mide algo numérico como la

viscosidad, el lead time de los procesos, el tierappeso etc.

Modelos sequn las variables analizadas

Variable de entrada o factor (X)

Variable de Cuantitativa Cualitativa
salida 0| Cuantitativa | Diagramas de dispersiopAnalisis de varianza
respuesta(Y) Regresion (ANOVA)
Cualitativa | Regresion Logistica Tablas le
contingencia

Pasos a sequir en el disefio de experimentos:

Reconocimiento y establecimiento del problema
Seleccion de los factores y niveles de cada uresties
Seleccion de la variable respuesta

R

Determinacion del disefio experimental que debeatka cabo
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aleatorio.

Realizacion del experimento para la obtencion delaios de la respuesta
Analisis de los datos

Conclusiones y recomendaciones

© N o u

Estudio de confirmacién

Grados de libertad: Estos se refieren al nUmero de términos indepetefieen un test
particular. Teniendo n como el nimero de térmitassgrados de libertad se calculan

mediante n-1.

ANOVA (Andlisis de varianza)

Las pruebas de hipodtesis son una herramienta ugihdo se trata de comparar dos
tratamientos. La experimentacion usualmente reguamparacion de mas de dos
tratamientos simultdneamente, es alli donde sedate Anova (teniendo en cuenta que

es un procedimiento para analisis de factorestatiabs).

El analisis de varianza se deriva de la partic®fadvariabilidad total en las partes que la

componen. ANOVA establece que la variabilidad tetallos datos, medida por la suma

de cuadrados total, puede ser dividida en una siencaadrados de la diferencia entre los
promedios de los tratamientos y el gran promedal tods una suma de cuadrados de la
diferencia de las observaciones entre tratamiesgbpromedio del tratamiento. Anova,

nos da la herramienta para distinguir si un faafecta la respuesta en promedio.
Presunciones de Anova:

1. Los errores o residuales son independientes yiligtos de manera normal o
gaussiana, con promedio equivalente a 0 y variaomatante. Si su promedio no

fuese 0, el modelo estaria subestimando o sobressiD.

2. Anova presume que todas las varianzas de los sie factor son iguales y

toma un solo calculo de varianza llamagey,&i0 varianza conjunta.

Anova mira los promedios de cada nivel contra elm@dio general y lo llama entre

tratamientos. Anova queda con dos estimados danzaj dentro y entre los niveles; con
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Seccion 1: Principios basicos, Definiciones y Exgarentos de un solo factor
aleatorio.

estos se saca un cociente, si las 2 varianzas reeepa es decir, el cociente es
aproximadamente 1, el factor no tiene ningun ingamt la respuesta, pero si este

cociente resulta ser grande, entonces el factog tieucho impacto en la respuesta.

Para ilustrar se presenta a continuacion un ejengpieendo en cuenta un solo factor

aleatorio:
Observaciones ( n replicas)
Niveles del 1 2 n Totales Promedios

factor Y, 7i_
1 Y11 Y21 Yn]_ Y11+ Y21+... ?1

Ynl
2 Y12 Yoo Yn2 Yot Yoot... Vz

Yn2
a Yla Y2a s Yna Y1a+ Y2a+ “an Yan Va
Totales Y.. \?__

A partir de la anterior tabla, se presenta la fomaual de hacer Anova con el fin de
entender el concepto que maneja el andlisis danzai Inicialmente se debe calcular la
suma de cuadrados de los tratamientos:

tratamientos

13 Y? acic
S$ — (_ Y2) _ I R Fuente de variacion entre
ratamients z : i. o
N N

Donde:

n = Numero de tratamientos por cada nivel
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Seccion 1: Principios basicos, Definiciones y Exgarentos de un solo factor
aleatorio.

N = Numero de tratamientos en total
i=1,2,3...a

Luego se debe calcular la suma de cuadrados total:
a n Y2
— 2y .
SS‘fotal - (ZZY'J ) W
i=1 j=1
Donde:

N = Numero de tratamientos en total

i=1,2,3...a
j=1,2,3..n

Para estimar la suma de cuadrados de los errorbacsela diferencia de la suma de

cuadrados total y la suma de cuadrados de losriextéos:

S — S _ S Fuente de variacién dentro de los
% - $otal $ratamientbs - > tratamientos

La tabla de Anova quedaria asi:

ANOVA

Fuente de| Suma de| Grados de| Promedio de| Estadistico de
variacion cuadrados libertad los cuadrados| prueba Fo

(SS) (MS)
Tratamientos | SS tratamientos a-1 SS.iamicnos MS, .omiencs

a-1 MS...,
Error SS error N-a SS,o
N-a

Total SS total N-1
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aleatorio.

3. Experimento de un solo factor aleatorio.

Este tipo de experimento es el mas sencillo y stm&n analizar un solo factor evaluado
en diferentes niveles, de manera que se comparaddm®s de la respuesta en cada uno

de esos niveles y se establece si hay diferentia ellas.
El modelo correspondiente a este experimento esta por la ecuacion V.

yi]_:,u+z'i +f,7j I

Donde i es un parametro comun para todos los tratamidiaiosado la media general,

T representa el efecto del tratamientod jyycorresponde al error que incorpora todas las

fuentes de variabilidad en el experimento.

Las hipotesis evaluadas son:

H ,#7,#..T,

Lo que se desea investigar es si existe diferemai@ entre los niveles del factor en

consideracion.

Ejemplo 1 (Tomado del libro Design and analysisEofperiments, de Douglas C.

Montgomery, 6ta edicion. Pagina 70)

En muchos procesos de manufactura de circuitogrades, los “wafers” son revestidos
con una capa de material como diéxido de silicona eetal. Luego, el material que no
se necesita es removido haciendo los grabadosarexepara crear los patrones de los
circuitos, interconexiones eléctricas y areas daaldacen los depdsitos de metal. Un
proceso de grabado tipo plasma es ampliamente ysadoesta operacidon. La energia
para el proceso es suplida por un generador de feetuencia RF que hace que el

plasma sea generado en el intervalo entre elecrddbingeniero del proceso esta
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interesado en determinar si diferentes nivelesodiepde la RF afecta la tasa de grabado.
Debido a que se tiene un solo factor, el ingeniardecidido hacer un experimento de un

solo factor aleatorio con 5 replicas. Al correregperimento se obtuvo las siguientes

respuestas:
Poder RH Tasa de grabado observada (replicas) Totales Prosned
(W)

1 2 3 4 5 Y Y
160 575 | 542 530 539 57Q 2756 551.2
180 565 | 593 590 579 61Q 2937 587.4
200 600 651 610 637 629 3127 625.4
220 725 700 715 685 719 3535 707.0

Y..=12,355 Y =61775

Ahora, las hipétesis que el investigador deseaguretn:
Ho: Las medias de los niveles son iguales = g = Mooy = Moo

H,: Algunas medias son diferentes

Teniendo claras las hipétesis y habiendo corridexperimento, se procede a realizar los
calculos matematicos que permitan llegar al ediadisle prueba Fo para tomar una
decision.

a n 2
SSw=0Q.DY) —Yﬁ =(575 +547 +...+ 710) —%3;55: 7220975

i=1 j=1

a 2
SS.. = (3 >Y?) X 1[27562 +...+3535] 12355 _ 4687055
ng """ N 5 20
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SS =SS, ~ SS.umens = 7220975~ 6687055 = 533920

ANOVA
Fuente de| Suma de| Grados de| Promedio de los| Estadistico de
variacion | cuadrados | libertad cuadrados (MS) prueba Fo

(SS)
70.
Poder RF | 66,870.55 3 66,87055:22’290_18 22’290'18=6680
3370
Error 5339.20 16 533920 33370
16

Total 72,209.75 19

El experimentador obtiene un valor de Fo = 66.8Imdndo un nivel de significancia de
0.05, teniendo 3 grados de libertad del factor ydéberror, se procede a buscar en la
tabla de la distribucion F y se obtiene un valoBd&. Como6680> 324entonces se

concluye que las medias de los niveles del facifoeren y por tanto se procede a
rechazar Ho.

Es importante notar que el procedimiento descritersormente es hecho a mano. Para
esto existen programas como Minitab quienes realias calculos a partir de los datos
ingresados. A continuacion se ilustra el proceditaien Minitab:

1. En el menu de stat se busca la opcion anovageatiase doble click en la opcion

one way anova como muestra la figura
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ECIE & |ilore] gez0s 8% c@E & A
o @[=
(o &)=
c9 c10 cn c12 c13 c14 c15 Cc16 c7 c18 chle
‘
) a8
VARFTART1 PTARIRTET ™| 35 MINITAS - Uncited <M A0 H WE 6 s08am

2. Aparece entonces una ventana que permite ing@saolumnas de valores para
el analisis. En la primera casilla que dice resppsg ingresa la columna que
contiene los valores de la respuesta, en la sigueasilla de factor, se ingresa la
columna que tiene los niveles del factor, se deja confianza del 95% que
equivale al nivel de significancia de 0.05 utilimagh los calculos manuales:

% MINITAB - Untitied - & x
Fle Edit Data Cale Stat Graph Edtor Tools Window Help
EH & iR B 1 ALQ2H  EREOHE RN | EME B | EEdkd W 2
(& Session [EI=E[=R
7/22/2008 9:07:31 AM
Welcome te Minitab, press FL for help.
One-Way Analysis of Variance ==
C1 Tiveles Response: [Respuesta
c2 Respuesta
Cc11
Factor: Niveles
I~ Store residuals =
= I~ Store fits
Worksheet 1=~ = =]
Confidence level: [35.0
. 1 c2 c3 [ c5 Cs | £13 cu c15 c16 c1r c1g [
Niveles | Respuesta (B
1 160 575
2 160 542
3| 180 530 ielect | Comparisons..] Graphs... |
4 160 539
5 160 570 Help | 0K Cancel |
6 180 565
T 180 593
8 180 590
9 180 579
10 180 610
1 200 600 -
= v
[ proje.. (@ [ | =
[o:18 AM

Tnen " NNITAB 14 T TANGR (5 " 5% MINITAB - Untitled < MRN 20 E AEWE s1sam

3. Al dar clik en OK se obtiene la siguiente respuesta

23



Seccion 1: Principios basicos, Definiciones y Exgarentos de un solo factor
aleatorio.

One-way ANOVA: Respuesta versus Niveles

Sour ce DF SS M5 F P
Ni vel es 3 66871 22290 66.80 0.000
Error 16 5339 334

Tot al 19 72210

S =18.27 RSq = 92.61% R-Sq(adj) = 91.22%

Se obtienen los mismos valores que se obtuviernriasocalculos manuales. En este
caso se ve que el P-value es de 0, esto implicaalor menor al del nivel de
significancia (0.005). al ser 0 < 0.005 se rechéaa el investigador puede concluir

entonces que los niveles del poder afectan ladaggabado.

4. Al dar clik en OK se obtiene también una grafica ¢b métodos de analisis

graficos para los residuales, esto con el fin dejaola idoneidad del modelo:

Residual Plots for Respuesta

Normal Probability Plot of the Residuals Residuals Versus the Fitted Values
° ° .
% 2071 . o
o = 10 °
g 5 g 0 : e °
@ 3} °
= £ 101 § °
10 o
-201 o ° °
1 L]
-50 -25 0 25 50 550 600 650 700
Residual Fitted Value
Histogram of the Residuals Residuals Versus the Order of the Data

3 .fﬂ\ ANAAMVA,
- ST AVATRS R

30 -20 -10 0 10 20 30 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Residual Observation Order

Frequency
N
Residual
o

* Normal probability plot of the residuals (trazo geobabilidad normal): Este
grafico muestra que los residuales se encuentragdatior de la linea del medio,
lo cual quiere decir que no hay ninguna desviasignificativa de la presuncion
de normalidad para los residuales.
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* Residuals versus the fitted values (trazo de re#educontra los valores
estimados): este grafico muestra que no hay udrmpdefinido.

» Histogram of the residuals (histograma de los tedesf): la forma del mismo
muestra un comportamiento aproximadamente norrgalissiano.

* Residuals versus the order of the data (trazo deluales vs orden de la

experimentacion): Este grafico muestra que lossdadosiguen ningun patrén.
Ejemplo 2

La compafiia Mush, productora de setas, ha elabanagwoceso de deshidratacion de
las mismas. Para el proceso se establecio unaeajarton equipada con una entrada de
aire, una chimenea, una parrilla para poner lassetleshidratar y un foco debajo de la
misma, el cual provee el calor necesario para desthr las setas. El ingeniero
encargado del proceso sabe que 150 gramos de teetla®m de 9 a 18 horas en
deshidratarse pero no sabe el tiempo exacto. Setaalbién que las setas deben llegar a
reducir su peso en un 87% aproximadamente paradevasse deshidratadas. Debido a
esto se establecié un experimento tomando un actorfen consideracion (tiempo). El
experimentador determino 4 niveles de tiempo edtye18 horas con intervalos de 3

horas entre cada nivel.

Lo anterior conlleva entonces a la siguiente camégion:

Factor: Tiempo

Nivel 1: 9 horas Nivel 2: 12 horas Nivel 355 Horas Nivel 4: 18 horag

X X X X

El experimentador sabe que debe realizar replieagicexperimento; para esto el realizd
una prueba de poder y tamafio de muestra (powersamgple size) en el programa
Minitab.

El poder es la probabilidad de que la prueba rechaahipotesis nula (en este caso es que

no exista diferencia entre las medias de los pesslos niveles de la variable tiempo o
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gue no haya diferencia entre el efecto de los @svdk la variable) cuando la misma es

falsa; se denomina como A2; siendo S la probabilidad de aceptar algo que debi6 ser

rechazado. Se presumieron 3 valores para el pd&dér Q.8 y 0.9) para evaluar la

cantidad de replicas de acuerdo a cada uno de Ellosuanto a la diferencia entre las
medias de los factores, el experimentador hizopreauncion de 4 gramos de manera
gue se pueda detectar la diferencia entre losasfeid# los niveles cuando las medias
varien en mas de 4 gramos la una de la otra. Bt ¢ la desviacion estandar de los
pesos era previamente conocido (2.845 gramos).vhtiwes del poder, la diferencia

entre medias, la desviacidén estandar y un niveiglgficancia de 0.05 fueron ingresados

a Minitab de la siguiente manera:

1. En Minitab, en el menu de stat se encuentra labopde power and sample size y

alli la opcion de one way anova como muestra laipra figura:

o a1l - et =N
B B B { few Gmn Bghir Tooh findtw g

=l & I fgrd dBRRDEawE TRE . >
e

n

2. Al abrir la opcion one way anova, se encuentrarer@s la pantalla donde se
ingresan los datos del experimento, es decir, mlema de niveles del factor, el
valor de la diferencia maxima que se desea ergnaéalias de los pesos para
cada uno de los niveles, los valores del poderdgsviacion estandar de los

pesos. La siguiente figura ilustra el procedimiento
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F MINITAB - Untitied -] X
Fle Edt Data Cskc Stat Graph Edtor Tools Window Help
=d & TIAEQTAH|ECRECHE BN EEEB|R | &
{BE session o [E=
7/17/2008 7:12:31 AM
Welcome to Minitab, press Fl fer help.
Power and Sample Size for One-Way ANOVA =
Number of levels: |4
Specify values for any two of the following:
Sample sizes: I
Values of the maximum
difference between means: [4
] Worksheet1 = Power values: [o70809 e
+ c1 2 a3 c4 c5 14 c15 c16 ci7 c1s c19
— _
2
3 Standard deviation: [Z_ 545 Options...
4
6 !
= -
8
9 !
10
1" -

7:21 AM

T | 3 MINTTAR - Uncitled | 0T Unitied Pamt < #4080 C W@ 1AM

3. Al dar click en el boton de OK se obtiene el sigtéeresultado:

Power and Sanple Size

One-way ANOVA
Al pha = 0.05 Assuned standard deviation

The sanple size is for each |evel.

SS Sanple Target Maxi mum
Means Si ze Power Actual Power Difference
8 10 0.7 0. 704069 4
8 13 0.8 0. 834820 4
8 16 0.9 0. 913369 4

= 2.845 Nunber of Levels = 4

El experimentador entonces concluye que para obtenepoder de 0.704069 debe

realizar 10 replicas del experimento, para un pdeed.834820 debe hacer 13 replicas y

para un poder de 0.913369 debe hacer 16 repliedsd®a que el minimo de replicas es

de 10, el experimentador decide entonces busgaoddr que se conseguiria al realizar

11 replicas del experimento. Este procedimientbas® mediante la misma herramienta

de Minitab pero dejando en blanco la casilla de grow poniendo el numero 11 en

sample size. A continuacion se ilustra el proceeima y la respuesta obtenida:
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E> MINITAB - Untitied =8 X
Fle Edt Dats Cak Stet Graph Edtor Tools Window Hebp

H&8 =28 -~ B t1As0TH | BREONE YL EBEA B 22k v alo
(R session =1 ica|bd

Alpha = 0.05 Assumed stenderd deviation = 2.845 MNumber of Levels = 4

Povier and Sample Size for One-Way ANOVA )

Number of levels: [¢

s for any two of the following:

0
o[®
=i

1

Standard deviation: |2 245 Options...

[ P BN PR R VP P

33

Power and Sanple Size
One-way ANOVA

Al pha = 0.05 Assuned standard deviation = 2.845 Nunber of Levels = 4

SS Sanple Maxi mum
Means Si ze Power Difference
8 11 0. 754440 4

The sanmple size is for each |evel.

Segun el anterior resultado, al realizar 11 repl®a obtiene un poder de 0.7544 que el
experimentador considera razonable para los resdtque desea obtener. Por lo anterior
el niumero de replicas que se deben realizar expefrienento de un solo factor aleatorio
es de 11.

Después el experimentador hace la aleatoriedad laorgque va a realizar la
experimentacion para cada replica, es decir, eprajrama Minitab se ingresan los
valores de los niveles (9,12, 15 y 18 horas) ya= hun procedimiento para obtener el
orden en que se van a hacer las corridas pararepliga. La siguiente figura ilustra el
procedimiento en el programa Minitab:

28



Seccion 1: Principios basicos, Definiciones y Exgarentos de un solo factor
aleatorio.

1. En el menu de calc, en la opcion Random data, sglidga otro mena donde se

escoge la opcion sample from column:

|>= MINITAB - EXPERIMENTO UN SOLO FACTOR TIEMPO.MP; ‘From Columns...

Fle Edt Data|Calc Stat Graph Editor Tools W
= Chi-Square...
SH & 4 eB clastor. i 8%‘@"‘.@Dﬂl_ =S || 2
[& ] er [ i} SOHER Sy, - Multivariste Normal... cs ) cio c11 ciz 13 c14 ci5 c16 cii c1a c19 ~
nivolos B Row Statistics... ‘.
T g] %1 sndentee.. o
2 12 Make Patterned Data g Uniform...
3 L Mzke Mesh Data...
i &l i : Bermoull...
11§ Make Indicator Varibles...
5 Binoml..
6 Set Base... Hypergeometric...
7 & Discrete...
8 Probabiity Distrbutions Y Integer...
9 Matrices »| _ Poisson...
i Beta...
11 Cauchy...
12 Exponentil...
: iy
15 Laphace...
b Largest Extreme Value...
17 Logistic...
18 Loglogistic...
™ Lognorel...
2 smallest Extreme Value...
7 Triangulr...
22 Weibull...
2
2
25
2%
27
28
-
<=

Sample random rows from one or mere columns | 18:11 AM

s vinras - .. T Unttled Pamt | < ® L 020 W@ B AM

2. Al hacer click en sample from column se despliega ventana donde se ingresa
el numero de filas que contienen los datos a organuego una casilla donde se
ingresa la columna de la cual se hace la aleatatjezkto haciendo doble click en
los nombres de las columnas que se despliegan easlda de la izquierda,
finalmente en la Gltima casilla se ingresa el nad® la columna donde se desea
gue se almacene el resultado (la organizacionaaiaate la réplica). La siguiente

figura ilustra el procedimiento:
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aleatori

0.

3% MINITAB - EXPERIMENTO UN SOLO FACTOR TIEMPO.MP] - [Worksheet 5 4
[ Fle Edt Data Cak Stat Graph Edtor Tools Window Help

=l8lx]
SH S smB B T IAGOH||CEROHEEN EPEIR | CEda vl 2
+ ct c2 c3 ca c5 [ cr c8 [ c10 o c12 c13 c1a c15 C16 c17 c18 1
niveles | replica 1) replica 2| replica 3 replica 4| replica 5 replica 6 replica 7| replica 8| replica 9 replica 10| replica 11 L
1 9
2 12
3 15
4 18
5
& Sample From Columns ==
7 CL niveles Sample [4 rows from column(s):
8 c2 replica 1 -
[sk} replica 2 niveles
9 c4 replica 3
T cs replica 4
e replica §
1 c7 replica &
ca replica 7
12 ca replica 8
13 cio eplica Store samples in:
Cli  replica 10
L 12 replica 11 | |'replica 1°
15
16
17
18
19
5 I~ Sample with replacement
2
2
23
2
25
%
20
28
2
v
Samol 815 AM

- 3 MINITAB - EX...

e e < # .20 AEO

815 AM

3. Al hacer click en OK se despliega el siguiente ltado:

E MINITAB - EXPERIMENTO UN SOLO FACTOR TIEMPO.MPJ - [Worksheet 5 ***]

@Eile Edit Data Calc Stat Graph Editor Took Window Help
EEHE ¢t B@E -«

#y Q7 CEp@ya%enh @0E B oo di o
+ c1 Cc2 c3 c4 c5 C6 c7 c8 c9 c10 c11 c12 c13
niveles | replica 1| replica 2| replica 3 replica 4| replica 5| replica & replica 7| replica & replica 9| replica 10 replica 11

1 9 9

2 12 15

3 15 18

4 18 12

5

Entonces el experimentador debe correr la primé&phica poniendo las setas en la caja

por 9 horas inicialmente, luego debe sacarlas,rfassg poner un segundo lote de setas

en la caja por 15 horas y asi hasta completaplecaé Para la aleatoriedad de las demas

replicas, se repite el procedimiento anteriormemtacionado

Los resultados de los pesos en gramos para laplid¢as son:
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aleatorio.
Factor: Tiempo

Replica| Nivel 1. 9| Nivel 2: Nivel 3: Nivel 4:
horas 12 horas 15 horas | 18 horas

1 21.73 20.80 20.80 21.30
2 20.10 20.20 18.30 19.50
3 18.05 18.14 18.40 17.62
4 20.05 19.30 18.85 19.30
5 19.01 19.42 20.27 18.75
6 21.64 21.81 20.06 21.88
7 23.21 20.22 19.04 22.02
8 20.34 18.20 18.74 18.85
9 18.50 18.02 18.30 19.30
10 19.34 20.05 19.53 18.70
11 19.39 18.90 21.43 20.54

El experimentador ingreso los datos a Minitab yizeael andlisis de los mismos de la

siguiente manera:

1. En el menu de stat, se despliegan diferentes opgiaebido a que se desea
realizar un andlisis de varianza, se desplieganeatoel menu de ANOVA, donde
se escoge la opcidon de General linear model conestraula figura:
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Fle Edt Data Calc|Stat Graph Editor Tools Window Help

BEBym mkmms (00| CRRONE L CEEIR [ EhE Y <2
= Regesim E = —
(o T # v Ak
General Linear M DOE »| b One-Way (Unstacked)... .
5 Vo
_ Control Charts B Two-Way...
Tiempes fixed Quality Tools » 5 Analysis of Means...
Replicas rendom  pogpiey/sunival »| G Bsfanced ANOVA...
Mulwarate QI General Linear odel... -
Analysis of Varia  fime geries ¥ (5 Fuly Nested ANOVA... T
»
Source  DF Se  Tables % Bainced MANOVA...
Tiempna 3 2 Nonparametrics »
Replicas 10 47, S 2% General MANOVA...
Error 30 22. EDA i
Total 43 73.  powerand Sample Sze »| “let Test for Equal Varances...

i* Interval Plot...
5 = 0.875386 R-5g = 68.858 R-Sq(ad)) = [V Man Effects Plot...
B Interactions Plot...

“ I
] Worksheet1 == ===
1 2 c3 ca c5 6 cr 8 c9 cio | cn C1z | c13 | c1a | €15 | c16 cr | c18 | c19-
Replicas | Tiempos| Pesos 1
1 I 9 2113
2 ] 15 2080 1
3 1 18] 2130 i
4 1 12 2080
5 2 12 2020
6 2 9 2010
7 2 15 1830
8 2 18 1950
9 3 12 1814
10 3 18 1762
P A o tmae

4 v

2. Al dar click en General linear model se obtiene ueatana donde se ingresa en
la primera casilla la columna de respuestas deramaitomo pesos, en la casilla
de Model se ingresa el modelo, en este caso @rfaempo y las replicas, siendo
el factor tiempo un factor fijo y las replicas uactior aleatorio. En la ultima

casilla (random factors) se especifica que el fagiplica es aleatorio

MINITAB - EXPERIMENTO UN SOLO FACTOR TIEMPO.MPJ

Fle Edt Dats Calc Stat Graph Edtor Tools Window Help

SHd SR o B 1 1LALFCTH| BB | EFHE B - -Edda| ¥ L 2
(B session [==] =
General Linear Model: Pesos versus Tiempos, Replicas =
Factor  Type  Levels Values
Tiempos  fixed 4 9,12, 15, 18
Replicas random 101, 2,08, 4 8 6 7, Bau8,,00,01
General Linear Model ===
Anryain:of Variance:tor Besay; using Adince gl =
Source  DF  Seq 55 Rdj S5 Adj MS ¥ gg ;;ZE‘?S
Tiempos 3 3.1996 3.1936 1.0665 1.339 Model:
Replicas 10 47.622% 47.6228 4.7623 6.21 Ticapos Beblicas
Error 30 22.9890 22.9830 0.7663
Total 43 73.8114
5= 0.875386 R-5g = 68.85% R-Sq(adi) = 55. Random factors:
Replicas
= = »
Worksheet 1+ Covariates... | Options... | ¢© i | [SIEr=]
G | c2 « c4 g | C15 C6 | c1 c18 219
Replicas | Tiempos | Pesos L Graphs... ‘ Results... ‘ Storage... I 1 | Ll
1 1 9 21.73
2 1 15 2080 [ select | Factor Plats.. |
3 1 18 2130
5 2 12 2020
6 2 9 2010
7 2 15 18.30
8 2 18 19.50
9 3 12 18.14
10 3 18 17.62
aa 2 o ane =
< )

_: Facebook | U. : A E VINITAB 1A :ﬂ B — 'ummmi&[.. I % MINITAB W Untned Pomt | < &



Seccion 1: Principios basicos, Definiciones y Exgarentos de un solo factor
aleatorio.

3. Laventana muestra 7 botones que permiten espeaifiadquirir informacion
adicional en el analisis. Para este caso, se omlitneton factor plots y se obtiene

la siguiente ventana:

[ MINITAB - EXPERIMENTO UN SOLO FACTOR TIEMPO.MPJ

| He Edit Data Calc Stat Greph Edtor Tooks Window Help

EHG4sme - B #LOTe ERBOASEn ODE B Bk e

(BE session [El=E]=

General Linear Model: Pesos versus Tiempos, Replicas

Factor  Type  levels Values
Tiempes fixed 4 9, 12, 15, 18
Replicas random 1 1, 2,3 4, 5 § 7

General Linear Model - Factorial Plots @

Analysis of Varisnce for Pesos, using Adjusced| | [C1 Ferlicas Main Effects Plot

c2 Ticipes .
. ; b o Factors: |[EEEes
ource  DF  Seq 55 Adj 55 Adj M3

Tiempos 3 3.1996 3.1996 1.0665 1.39

Replicas 10 47.6228 47.6228 4.7623 6.21 Minimum for Y [response] scale:

Error 30 22.9890 22.98%0 0.7663 Maxd fory le:
Total 43 173.8114 laximum for Y [response] scale:
Title: |

S = 0.875386 R-Sg = €8.85% R-Sq{adj) = 55
Interactions Plot

- Factors: - x
‘ 2 v
[ Worksheet 1=+ I~ Display (=& =]
. 1 cz c3 c4 Minimum for ¥ [response] scale: [ [ e 16 c17 c18 19 -
| Replicas | Tiempos| Pesos 1 Masiriim forey onsel s —— | a
1 1 9 2173 ) ) § |
7| E 15 2080 G '
3 E 18 2130
4 ! B 2 2080 Help ,T‘ Cancel
5 F: 2] 2020
6 2 3 2010
T z 15 18.30
8 2 18 1950
9 3 12 1814
0 | 3 18 1762
e B o amne
g )
Peform anslysis of variance on belanced or unbalanced data [ 536 AM

L i 25 MINITAB -... i el o & SprmntMo... | < 34 % 20 W) o36AM

4. La anterior opcion permite realiza un grafico dedectos principales de los

niveles del factor. En la casilla Factors se ingestonces el factor tiempo, se
oprime OK y regresa a la ventana principal dondapsene OK de nuevo y se

obtiene el siguiente resultado:

Ceneral Linear Mdel: Pesos versus Tienpos, Replicas

Fact or Type Level s Val ues
Ti enpos fixed 4 9, 12, 15, 18
Replicas random 11 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11

Anal ysis of Variance for Pesos, using Adjusted SS for Tests

Sour ce DF Seq SS Adj SS Adj Ms F P El valor P es nmayor
Ti enpos 3 3.1996 3.1996 1.0665 1.39 0.264 € — | 5 valor de alfa de
Replicas 10 47.6228 47.6228 4.7623 6.21 0.000 0.05 por lo tanto no
Error 30 22.9890 22.9890 O0.7663 se puede rechazar Ho
Tot al 43 73.8114 y se deternmina que no

hay diferencia entre

| os ni vel es del
S =0.875386 R-Sqg = 68.85% R-Sg(adj) = 55.36% factor.




Seccion 1: Principios basicos, Definiciones y Exgarentos de un solo factor

aleatorio.
Unusual Cbservations for Pesos
Cbs Pesos Fit SE Fit Residual St Resid
25 19.0400 20.8327 0.4938 -1.7927 -2.48 R
26 23.2100 21.5273 0.4938 1.6827 2.33 R
44 21.4300 19.7752 0.4938 1. 6548 2.29 R

R denotes an observation with a | arge standardi zed residual .

Resi dual Plots for Pesos

Main Effects Plot (fitted neans) for Pesos

Main Effects Plot (fitted means) for Pesos

20.2
20.11 Hpiven
20.04
19.9- Hiivels

19.8+

Mean of Pesos

19.7 1

19.6

19.54

tuniveIS

19.44

Tiempos

El experimentador deduce que no hay diferencieedos niveles del factor tiempo

debido a su valor P. Al observar la grafica se enta que la diferencia entre las
medias de los niveles no sobrepasan los 4 gramdgedencia entre las medias que
el experimentador queria detectar, por lo tantbesipo que debe durar el proceso de

deshidratacion es de 9 horas.
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Seccion 2: Blogue Completamente Aleatorio y CuadrarLatino

1. Bloque Completamente Aleatorio

En cualquier experimento puede existir alguna ®ielet variacion que puede afectar los resultados.
Muchas veces esta fuente de variacion es descanecithicontrolable. Laleatoriedades una

técnica de disefio que se utiliza con el propésttcahcelar efectos de variables que no estamos
controlando ya sea porque no podamos controlarlpsrque no se conoce. Cuando se habla de
aleatoriedad significa que se conduce al azar serle impone una estructura. Cuando esa fuente de
variacion se conoce y se controla (ya sea poraledtd) se utiliza una técnica llamada bloque para
eliminar sistematicamente el efecto de la fuenteatiacion en las comparaciones estadisticas entre

tratamientos.

Descripcion:
Un disefio de experimento es completamente aleatoaindo hay:

e Un factor de interés.

» Una fuente bloqueada.

Si hay alguna fuente de variacién que esta incittiean el experimento y que no esta en el modelo,
el efecto de esta fuente de variacion se va gae#a el error si la variable que representaalich

variacion no es bloqueada. La aleatoriedad ocwnéra del bloque.

Bloque 1 Bloque 2 Bloque b
Y Yiz Yib
Ya Yo Vb
Y VY o Yy
y.:zl y.:ﬂ y.::-b

Figura 1. Disefio de bloque completamente aleatorio.
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Seccion 2: Blogue Completamente Aleatorio y CuadrarLatino

Modelo Estadistico:

1=12,...,a

= y+T1. + 3 +€&.
le lu i ﬂj ij j:lz,---,b’

donde:
y; — observacion del tratamientd

U — promedio general

7, — efecto del tratamiento

g; — error o residual de la observacioen el tratamiento
B, — efecto del bloqug

En los experimentos que envuelven disefios de bocqupletamente aleatorio, se interesa probar

la igualdad de los promedios de los tratamientosld?tanto, las hipotesis de interés son
Ho =1, =[l[=,
H, :atlleastionelly; # y;
Debido a que el promedio del tratamientes x4, = 1 +1,, una forma equivalente de escribir la

hipotesis es en términos de los efectos en laaiahtos, entonces
Hy:1,=1,=00*1,=0
H, :1, # O[&teastonell

Andlisis de Varianzg ANOVA) para este modelo:

El analisis de varianza se deriva de la particiénlal variabilidad total en las partes que la
componen. ANOVA establece que la variabilidad tetala data, medida por la suma de cuadrados
total, puede ser dividida en una suma de cuadrddos diferencia entre los promedios de los
tratamientos y el gran promedio total mas una sul@acuadrados de la diferencia de las
observaciones entre tratamientos del promediord&miento. Para aclarar la definicion primero

definiremos las variables que componen las ecuasida ANOVA.
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Seccion 2: Blogue Completamente Aleatorio y CuadrarLatino

Tenemos quey, es el total de todas las observaciones tomadasbaptamiento, v, es el total de

todas las observaciones tomadas en el blpgue, es el gran total de todas las observaciones y

N = abes el nUmero total de observaciones. Expresadsraa matematica tenemos

b

y. =Dy, i=12..,a
=

Y. =2y i=12...b

i=1
a b a

=2 2% =2V :Zb:y-i

i=1 j=1 i=1 =1

De igual formaS/i, es el promedio de las observaciones tomadas estahienta, 9,1 es el

promedio de las observaciones en el blch;u&,, es el promedio del gran total de todas las
observaciones. Esto es,

9i-:yi-/b yoj:y-j/a 9..:y../N

La suma de cuadrados total puede ser expresada como
a 2 a — J— — —
ZZb)(y., y..) =Z‘,Zb‘,[(y. L AR L A y..)]2

i=1 j=1 i=1l j=1

Expandiendo el lado derecho de la ecuacion y hdciatgebra simple pero tediosa obtenemos la
ecuacion que representa una particion del totdadsuma de cuadrados pero que es una de las
ecuaciones fundamentales en ANOVA para el disefidbldgue completamente aleatorio. La

ecuacion es

IR ATEIAED 3 RN RO AN B 33 RIS

i=1 j=1 i=1 i=1j=1

Esta suma expresada de forma simbodlica seriasigdeente manera

SS‘ = SS‘reatments-'- S%Iov:ks + S%

Otro parametro a considerar es el grado de libedtaccada una de las partes de la suma de

cuadrados. Los grados de libertad son el nimerelataentos independientes en cada una de las
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Seccion 2: Blogue Completamente Aleatorio y CuadrarLatino

sumas de cuadrados. Este parametro nos ayudaranideieel nimero de datos que necesitamos
para hacer un estimado.

Debido a que haM observacionesSS tieneN-1 grados de libertad. Haytratamientos ¥ bloques,

por lo tanto SSreamenttienea-1 grados de libertad $Si0cks tieneb-1 grados de libertad. La suma de
cuadrados del errd$ tiene @-1)(b-1) grados de libertad debido a la diferencia el#rsuma de

cuadrados del tratamiento y los bloques.

Ahora podemos obtener los promedios de los cuadmigi@iendo la suma de los cuadrados por sus
grados de libertad.

Para probar la igualdad de los promedios de ltani@ntos usamos la prueba estadistica F

Fo — Msrreatments
MS.

La cual esta distribuida comor-2-6-1) sj a hipbtesis nula es cierta. La regién critisala cola

. L. ., C s . >
superior de la distribucion F, por eso rechazamoBipotesis nula Ho sl|:° F

aa(a1)b-1)  De

forma alterna podemos utilizar el P-value parataa de decisiones. El P-value es la probabilidad
de que la prueba estadistica va a tomar un valeregual menos tan extrema como el valor
observado de la estadistica cuando la hipétesasasicierta. El P-value se define como el nivel de

significancia mas pequefio que llevaria al rechazia thipotesis nula Ho.

El error puede estar inflado por lo que es el edmrerdad mas todo aquello que no contabilicé,
por lo tanto, debo bloquear las variables que &m.procedimiento aproximado que resulta

razonable para investigar el efecto de la variblidqueada es examinar el radio de MSBlocks entre
MSE. Si este radio es grande, implica que el fdaaltmgue tiene un efecto grande y que la reduccion
de ruido obtenida por el bloque probablemente iegniimejorar la precision en la comparacion de

los promedios de los tratamientos.

El procedimiento para el analisis de varianza same en una tabla de ANOVA como la que se

presenta a continuacion.
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Ecuaciones de ANOVA

Fuente de Suma de Grados de Promedio

Variacién Cuadrados Libertad Cuadrado Fo
. S MS
Tratamientos SReatments a-1 Sf:_aiments w
Bloques S8iocks b-1 %
S&

Error S$ (a-1)(b-1) @1)bD)
Total SS N-1

Estos valores se pueden calcular en una hoja deled@le Excel pero también se pueden obtener
de forma manual calculando las formulas expresadasrminos de los tratamientos y bloques

totales. Estas formulas son

2

S§ =) 3y %

a
i=1 j=1

13 y2

SS‘rea ments— 1. y|2- -
ent b; N
1 y?
S == 2 L
%Iocks a;y j N

Y el error se obtiene restando como sigue

S% = SS - SS’reatments_ S%Iocks

Ejemplo 1

Un fabricante de dispositivo médico produce injgnasculares (venas artificiales). Estos injertos
son producidos insertando a presion resina deepaliluoetilieno combinado con un lubricante
dentro de los tubos. Con frecuencia, algunos ddubss en un funcionamiento de produccion
contienen salientes pequefias y duras en la supegfiterna. Estos defectos se conocen como "
flicks." El defecto es causa para el rechazo dmidad.
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El desarrollador del producto responsable de |gtos vasculares sospecha que la presion de
insertar la resina afecta a la ocurrencia del ¢kéli y, por lo tanto, se prepone conducir un
experimento para investigar esta hipoétesis. Sinagga) la resina es fabricada por un suplidor
externo y es entregada al fabricante del dispasitiédico en lotes. El ingeniero también sospecha
gue puede haber una variacion significativa de-del@te, porque mientras que el material debe ser
constante con respecto a parametros tales comorpelscular, tamafio de particula promedio,
retencion, y cociente de la altura de pico, est@ei®n no es probablemente debido a la variacién
de la fabricacion en el suplidor de la resina g &driacion natural en el material. Sin embargo, el
desarrollador del producto decide investigar ettefele los cuatro niveles diferentes de la presion
de insercidn en los “flicks” usando un disefio cagtguhente aleatorio considerando los lotes de la
resina como bloques. La variable respuesta esnelimgento o el porcentaje de tubos en la

produccidon que no contiene “flicks".

A continuacion se presenta la tabla que contiesedbos con respecto a este experimento.

Datos del ejemplo numérico.

Fresidn de Lote de Resina (Blogue) Total de los
Insercian (FSI) 1 2 3 4 g f ratamientos
8500 90.3 89.2 95.2 938
8700 925 89.5 90.6 947 Y.
8900 85.5 90.8 89.6 86.2 1
8100 g2.5 89.5 85.6 874
Totales de @7 359 364 3622
los Blogues

h N

y-j

Ejemplo calculandoy.,, :

6
Z Yesoo = Yssoan T Yasooz) T Yasoos) T Yesoo) T Yasoos) T Yasoas)
Para la presion 8500
Z Yesoo = 90.3+892+982+939+87.4+97.9=5569
=

Ejemplo calculandcy,j :
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4
Z Ya = Yesoor ¥ Yeroor Y (se001 T Y (o100
Para el Lote de Resina 1 (Bloque-3) J;l

Z Y., =903+925+855+825=3508

=1
Ejemplo calculandoy.. :

Se puede calcular sumando cada uno de los tratmside los diferentes bloques o simplemente
4 6

Yoo S2 V0t 2V,
i=1 j=1

y.. =(5569+5501+5335+5146) + (3508 + 3590 + 3640 + 3622 + 3413+ 377.8) = 21551

Andlisis de Varianza

Para realizar el analisis de varianza hay que lzaltas siguientes sumas de cuadrados:

(21551)°

=19399931- =48031

13 y2
S == § AL
g’reatments b — y|- N

)2] _ (21551)

= %[(556.9)2 +(550.1) +(5332)° + (5146 -17817

13 y-.

S%Iockszgz y.ZI - N
=1

1

==|(3508)* +(3590)* +--- +(377.8
4

2
)2]——(21221) =19225

S% = 83 - Sgreatments_ S%Iocks
=48031-17817-19225=10989

Llenando la tabla de ANOVA haciendo cada uno de&sulos con las formulas en la tabla

anterior tenemos el siguiente resultado:
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Resultados de ANOVA
Fuente de Suma de | Grados del Promedio
Variacion Cuadrado | Libertad Cuadrado F P-Value
Trata_rr,uentos - 178.17 3 59.39 8.11 0.0019
(Presion de Insercion)
Bloques
(Lotes) 192.25 5 38.45
Error 109.89 15 7.33
Total 480.31 23

Usando urw = 0.05, el valor critico dE es F, 4,5 = 329. Este valor se obtiene de las tablas para
la distribucionF. Debido a queF, > F o, = 811> 329, concluimos que la presion de insercion

afecta el rendimiento promedio. B{Value de la prueba también es bien pequefio |csimunfica
que el experimento es aceptable. También, los eesesina (bloques) parecen diferir de forma
significativa, debido a que el promedio cuadradmpas bloques es grande en relacién con el
error.

Ejemplo usando MINITAB

En Minitab, en la pantalla & ORKSHEET, ingresamos la data que esta en la tabla 2.g8esian
tres columnas de datos. Una columna que identifejuipo de presion de insercion, otra que
identifique los lotes de resina y otra que tengeaaaable respuesta, en este caso el rendimiento,

qgue concuerde con el tipo de presion y lote daaesi
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[ intan - Bloaun Ao ey e 2] P S

_‘ Fls Edt Data Cale Stat Graph Edbor Took ‘window Help |
|=d @ imelo=E11Ag|Sed |aBE0sa s apE &
EESr e

[T — kY [x ToON - HH|

o

7/10/2008 7:33:57 PM

Uelcome to Minitsh, press FL for help.
Retrieving project from file: 'E:\DOE Online\Blotue Aleatorio.MEJ'

Presion de Insercion Lote de Resina Rendimien(ul | ‘ | | | | |
1 500 1 903

| 2 | 8700 1 35

3 | 5900 1 855

ER 9100 1| 625

5 | BA00 2| 92

6 | 8700 2| |

7 800 2| a8

8| 3100 2 a5

9 | 500 3 592

B 8700 E] 905

[ 11 | 5900 3 895

12 | 9100 3| 856

13 | BA00 1] 39

14 | 700 1] 947

15 | 8900 4] 862 !
Ll | i i i
Curient Worksheet: Worksheet 1 [ | [
e _— —— o — 7 = — 7 7 =

Como queremos realizar un ANOVA con un factor yetetto bloqueado utilizamos la opcién de

“General Linear Model” y la seleccionamos como se presenta a continuacion

n I@E @@l@lﬂm

File Edt Data Calc| Siat Graph Editor Tools ‘window Help ‘

| SR 5] 48 Dkt o2 d | BREEHE Y EERE E
B

egiession

a2 -5 ds i

A ey

»
»
»
BOE v Onetwsy Unstacked) . i |y TOON = I L‘||
Control Chats. » G Twotay.. -loj |
Qualty Tools b Analysis of Means.. |
TAO/2C  RelsbiiytSurival b Bakanced ANOVA.. —
Multivariate ¥ Bl General Linesr Model
Telcome to Minitab  Tims Series ¥ [ Fuly Nested ANDVA...
Retriewin roject
o e Jebles : " IR Bolanced MANDVA. J
Honparamsrios b
£ v
i R Pomier erel Sample Size ¥ | 5 Tectfor Equal Varences..
[t Interval Plat..
L i o P Msin Efecis Pl
Presion de Insercinn‘Lnt'de Resinal Ry Tivarachions ot
1 B0 1
[ 7 | &7 1 w5
BN =] 1 855
KN 2100 1 w05
5 6500 | 892
[ 6 | 6700 | 05|
[ 7 | 2900 2| 908
N 9100 2| g5
KR 500 3| %2
10 710 Bl 906
11 &30 E 896
B 9100 3 856
13 a5 1 939
ED &1 1 947
15 8900 4 85.2 .
Lel | LB
Perform multivariate analpsis of variance on balanced or unbalanced data |
T . —_— i . - - . . —
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Al hacer esta seleccion aparecera la siguientealb@ren donde tiene que seleccionar la variables

respuestagResponsepy el modelo que esta consideraneldodel>.

Para seleccionar la variable respuesta coloquargbicen la casilla de “Response” y apareceran las

columnas que contienen data en la casilla de lsiegrmdp. Seleccione Rendimiento dandole doble

clic a la columna rendimiento en la casilla izqd&ero selecciona la columna rendimiento y

presiona el boton deSelect» En la casilla de Model debe seleccionar tanttblamna de Presion

de Insercion como la columna de Lote de Resinairlico que tiene que hacer colocar el cursor en

la casilla del modelo y luego selecciona las colasmorrespondientes dandolo doble clic.

En la opcion de«Storage» nos permite almacenar en una columna del WORKSHEET

residuales y los valores estimados obtenidos &sdralel modelo. En la opcién désraph»

podemos obtener las graficas con las cuales poddmosr el analisis de los residuales y

determinar si hay normalidad en los datos.

C1  Presion de Insen
2 Lote de Resina
3 Rendimiento

Responses: I Riendimiznto|
Madel:

‘Presion de Insercion’ Lote de Resing’

Reandom Factors:

3l

Residual for Ploks:

1+ Requlsr " Standardeed  © Delated

= Py i one|

Rasiduals versus the variables:

I - |
-

==

_ o |

e ] _cne |

PresionaxOK» cuando haya seleccionado todo lo deseado.
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Los resultados del ANOVA apareceran en la ventaneSession» como se muestra en la proxima
figura. La primera parte es una informacion genaedbs factores usados en el modelo, que fueron
Presion de Insercion y Lote de Resina.

2 Minitab - Blogue Aleatoric.MPJ
File Edt Data Calc 5Stat Graph Editor Tools  Window  Help

|

z@& 2@l |B ti1 i O%d ARy n QDB B
BEETEEE

| ey e+ p 2] E

x|q| |IkTzo\ -l

B Session

Welcome to Minitab, press Fl for help.
Retriewving project from file: 'E:ZDOE Online‘\Blogque Aleatorio.MPI!

General Linear Model: Rendimiento versus Presion de |, Lote de Resi

Factor Type Levels Values .
Presion de Insercion fixed 4 5500, 8700, 8900, 3100 Informacion General
Lote de Reazina fixed 6 1, 2, 3, 4, &5, & de loz Factores

inalysis of Variance for Rendimiento, using adjusted 55 for Tests

Jource LF Seq 33 adj 53 Adj M3 F P

Prezion de Insercion 3 178.171 178.171 59.390 §.11 0.002

Lote de Resina 5 192,252 192,252 38.450 5.2Z5 0.006

Error 15 109.886 109,886 T.326 ATTC A
Total 23 4800310

§ = 2.70661 B-%q = 77.12% B-Sq(adi) = 64.92%

ki

Si comparamos los resultados obtenidos usando &irabn los resultados calculados con las
ecuaciones podemos notar que son los mismos, ldeaestra que el software de Minitab es una
herramienta muy eficaz en disefio de experimen@iisa informacion util provista por el software
de Minitab es el “R-Sq” que se define como la profm de la variabilidad de la data explicada
por el modelo de ANOVA. Esta cantidad de calculnde la siguiente ecuacion:

R2 - SS\/Iodel
SSI'otal

porciento esta por debajo del 60%, entonces el lnadidizado no es el mejor que describe la data.

. A mayor porciento mas confiable y deseable esnetlelo utilizado. Si este

Entre las presunciones de ANOVA el andlisis deavera supone que los errores del modelo, y por
ende las observaciones, tienen una distribuciomaloe independiente con la misma varianza en
cada nivel del factor. Estas presunciones se pugdeficar examinando los residuales. Un

residual es la diferencia entre la observacion ygal el valory; que se hubiera obtenido de un
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ajuste de minimos cuadrados del modelo de ANOMJAl@mental. A continuacion se presentan

las graficas obtenidas en Minitab del andlisisedéduales:
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La grafica de normalidad nos permite visualizar tpgedatos estan normalmente distribuidos ya
gue la dispersion de los residuales esta sobiada e normalidad. La grafica de histograma nos
permite corroborar que los datos estan normalmgistebuidos con media igual a cero ya que el
histograma tiene forma de campana centralizadal @urgo cero. La grafica de los residuales
versus los valores ajustados nos permite visuafizarroborar la presuncion de independencia de

los datos ya que no siguen un patron sino que dgparsos de forma aleatoria.

2. Experimento Cuadrado Latino

Este tipo de disefio se utiliza cuando existen Atésede ruido o variabilidad que son conocidas
por el experimentador. En la seccién anterior $mideel experimento de bloque completamente
aleatorio, el cual permite bloquear una fuente daabilidad conocida; bajo el experimento

cuadrado latino, se permite bloquear dos fuentesudabilidad conocidas.

El modelo que define este tipo de experimento destia por:
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Efecto de
la Efecto
Columna de la

Fila
Efecto del !

tratamiento i l

Vi SUFT B+ &
H_J
2 Bloques

Suponga que un experimentador esta investigandefeeto de 5 tipos de formulaciones de
combustible (usado en la operacion de una caldgag observar el efecto en la tasa de
combustion. Cada formula de combustible se tomdrdiwte que solo da para 5 pruebas. Ademas
de esto, las formulas son preparadas por difereopesadores, que al ser personas, tienen
diferentes habilidades y adquisicion de experier2@éesta manera, se puede observar dos factores
de ruido o variabilidad que son identificables pbexperimentador y que se pueden bloquear: los
lotes de material y los operadores. Asi, el disgftopiado seria hacer las pruebas para observar la
tasa de combustion de las formulaciones; teniemdouenta que se debe hacer el test probando
cada formulacion exactamente una vez en cada ¢oteatieria prima, y, ademas, cada formulacion
debe ser preparada exactamente una vez por cadadopela siguiente tabla ilustra lo
anteriormente descrito:

Operadores
Lote de 1 2 3 4 5
materia
prima

Lote 1 A=24 B=20 C=19 D=24 E=24
Lote 2 B=17 C=24 D=30 E=27 A=36
Lote 3 C=18 D=38 E=26 A=27 B=21
Lote 4 D=26 E=31 A=26 B=23 C=22
Lote 5 E=22 A=30 B=20 C=29 D=31

Note que el disefio es un arreglo cuadrado y que fasnulaciones (A, B, C, D, E) o tratamientos,
se denotan con letras latinas; de alli el nombreuddrado latino.
Las columnas y las filas representan 2 RESTRICCISEN LA ALEATORIEDAD.
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En general, un cuadrado latino para p factoresinesuadrado que tiene p columnas y p filas en
cuyas celdas resultanteg)(thay p letras latinas que corresponden a loarmiantos, y cada una de
estas letras ocurre una vez y solamente una veadanfila y cada columna. Este modelo no tiene
interaccion entre las filas, columnas y tratamignto

Al observar la tabla también se puede ver querarti& posicion de los suscritos j y k se puede
encontrar la posicion del suscrito i, es decij,(sblumna) = 3 y el suscrito k (fila) = 4, entosasl

suscrito i (correspondiente a la respuesta) = 26.

Andlisis de varianza para el experimento cuadradaatino:

El anélisis de varianza consiste en partir la sdmauadrados totales de las N*opservaciones

en componentes para las filas, columnas, tratansgnérror, por ejemplo:
SS’otal = Ssilas + SS:qumnas+ SSratamienbs + S%rror

Los grados de libertar respectivos son:
p*-1=p-1+p-1+p-1+(p-2)(p-1)
En cuanto al estadistico de prueba, para el prabhipé6tesis de que no hay diferencia entre las

medias de los tratamientos y para probar los efat#das columnas vy las filas tenemos:

M .
Fo - S'\r/lat;rzenbs

|

Test para el Efecto
de los tratamientos

Este estadistico bajo la hipotesis nula se distélmomo: Fa p-2)p-1).
El procedimiento para hacer el Anova en términogodetratamientos, columnas vy filas para el
cuadrado latino, resulta ser una extension deleglioiento hecho para el experimento de bloque

completamente aleatorio. A continuacion se predarttbla de Anova para este caso:
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Anova para el modelo de Cuadrado latino
Fuente de Suma de Cuadrados Grados Promedio
Variaciéon de Cuadrado Fo
Libertad
. 1 P y SSratamienb
Tratamientos | S = e -1 —_—
Srat p ; yl N P p- 1 Fo - Mal\r;tgzienos
. 1 P y SSilas
Filas SS .= — -1
Snas p ; y k= N p p- 1
1L 2 SS,,
S — _1 olumnas
Columnas S, = IOZyJ p ool
Error S& se calcula por resta (p-2)(p-1 )i
(P-2)(p-1
2
Total SSow = ZZZ yijzk _yW pz'l
i j ok

Ejemplol:
Teniendo en cuenta la situacion anteriormente daessobre las pruebas de la tasa de combustion
de 5 formulaciones, se procede a comprobar ladgdatie los efectos de los tratamientos de la

siguiente manera:

H 1T, 2T #..1¢

Teniendo las hip6tesis a probar claras, se progedalizar los célculos que faciliten llegar a las
sumatorias de cuadrados de cada uno de los contpenArcontinuacion se presenta la tabla con
los respectivos calculos:

Operadores
Lote de 1 2 3 4 5 Yk
materia prima
Lote 1 A=24 B=20 C=19 D=24 E=24 111
Lote 2 B=17 C=24 D=30 E=27 A=36 134
Lote 3 C=18 D=38 E=26 A=27 B=21 130
Lote 4 D=26 E=31 A=26 B=23 C=22 128
Lote 5 E=22 A=30 B=20 C=29 D=31 132
Yi 107 143 121 130 134 ¥ 635
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Totales para los tratamientos (formulaciones):

Letra latina | Tratamientp Total
A V1. 24+30+...36 = 143
B Yo.. 101
C Ys.. 112
D Ya.. 149

Ahora se procede a calcular las sumas de cuadpadlados tratamientos, las filas, las columnas,
el error y la suma de cuadrados total:

2
SSua = 222242 +17°+18 +...+31° - 62: =676
ik
5 2
SSo'[es_filas = éZ[lllz +1342 + +1322] - 6:23: = 68
K=1
5 2
SS)peradores columnas — 12[1072 +143 + --.+1342] - 635 =150
. ShE 25
5 2
SSmmulacimes_tratamienbs = é2[1432 +1012+1302] - 6:23: =330
i=1

S%rror = SSOtaI - SSotes - S%peradores_ SSormulacicnes = 676_ 68_150_ 330 = 128

Ahora se procede a construir la tabla de Anova:

Anova para el modelo de Cuadrado latino
Fuente de Suma de Grados de Promedio Cuadrado
Variacion Cuadrados Libertad Fo
. SSaamiens — 330
_ - _ - ratamien e :82-5
Formulaciones 330 p-1=5-1=4 -1 7 - - MS,ioree
0
SSilas MSE
Lotes 68 p-1=4 =17 825
p-1 =—— =773
ss 10.67
Operadores 150 p-1=4 ﬁz 375
-2)(p-1) = S _
Error 128 (P —=——=10.67
12 (P-2)(p-1)
Total 676 g-1 = 24

Al calcular Fpy p-2)p-c0N un nivel de significancia de 0.05 en las tabllada distribucion F, se
obtiene el valor de F critica = 3.36. Por lo tanto

Feaculade Ferica — 7.73>3.36
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Al ser mayor la F calculada, se rechaza la hipgtesia y se concluye que hay una diferencia

significativa en la tasa de combustion promedimegada por las diferentes formulaciones del
combustible.

Ejemplo 2: situacion que describe un experimento ¢uadrado latino
Una compafia de pintura quiere evaluar la habil@aduatro tipos de pintura blanca para tolerar

las inclemencias del tiempo. Para efectuar estabarse han construido cuatro casas cuadradas en
las que se garantiza que uno de los lados mirdawraate al norte.
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1. Diseino Factorial

En unexperimento factorialse analizan todas las posibles combinacionessdeiveles
de los factores en cada réplica del experimentoefemplo, si el factor A tiena niveles

y el factor B tienéh niveles entonces cada replica ti@tecombinaciones posibles como
muestra la figura 1.

Factor B

a Factor A a+
Figura 1. Combinaciones posibles para Ay B.

El efectode un factor se define como el cambio en respyesthicido por un cambio en
el nivel del factor. En algunos experimentos poderancontrar que la diferencia en
respuesta entre los niveles de un factor no esslaanen todos los niveles del otro factor.
Cuando esto ocurre se dice que hesacion entre los factores. Como podemos ver en la
figura 2 la interaccion no esta presente ya quadmaambio el factor A de su nivel 1 al
nivel 2 la respuesta aumenta no importando en iyeé esté el factor B. Sin embargo, en

la figura 3 podemos apreciar el comportamientogiafico cuando existe interaccion
entre los factores.
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70 + 81 e
6C 1 60 - Bl
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Figura 2. Grafica cuando no existe interaccion  Figura 3. Grafica cuando existe interaccion
entre los factores. ertre factores.

El factorial mas pequefio es el que tiene 2 factooes2 niveles cada uno. Las posibles
combinaciones de este experimento forman los eértie un cuadrado como se muestra
en la figura anterior. Si utilizamos el métodowvdeiar un factor a la vez para explorar
cada una de las combinaciones nos encontramosstpienétodo es inefectivo debido a
gue (como se muestra en la figura 4) una de laglpsescombinaciones queda sin
explorar. Ademas, para factoriales con mas de Z2ores resultaria ineficiente e
inadecuado.

« Al variar un factor a la vez fijo
uno de los factores en uno de
sus niveles y entonces vario el
otro factor.

a2
|
T

Factor B

—

=T ¥

, + Como pedemos notar s

2 variamos un factor a la vez en
un disefio de 2 factores se
queda una combinacion de
factores sin explorar.

Factor A

Figura 4. Gréfica que ilustra cuando se varia antbr a la vez en un factorial de 2 factores.
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Si tenemos un factorial con 3 factores cada und2coineles, las posibles combinaciones
de este experimento forman los vértices de un cobm se muestra en la figura 5. Al
variar un factor a la vez solo se pueden expl@anitad de las posibles combinaciones.

En la figura 4 podemos notar los espacios vacidasdeombinaciones sin explorar.

Factor C

A
Qofb
7
&

1 @)
1 Factor A 2

Figura 5. Factorial de 3 factores ilustrando comé@mones sin explorar al utilizar el método de varim
factor a la vez.

Variar un factor a la vez resulta un método inefit¢ y nunca va a llegar a su valor
optimo. Es por esto que una de las ventajas deisefial factorial es que son mas
eficientes que los experimentos de un factor aela Ademas, un disefio factorial es
necesario cuando pueden haber iteraciones pregmrgegvitar conclusiones engafiosas.
Finalmente, los disefios factoriales permiten estiloa efectos de un factor a varios

niveles de los otros factores, generando conclasiovélidas sobre un rango de
condiciones experimentales.

Los experimentos a menos dimensiones me dan mhsag[Si tengo un experimento
con tres dimensiones (A, B y C) y elimino la diménsC, es como si se trasladara la

capa superior hacia abajo resultdindome 2 datosgular vértice del cuadrado resultante
como se puede apreciar en la figura 6.
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) +97(23)
(20)
(21,18) (20, 17)
(21)
(20 Repenmones
eliminando un factor \ \
(19) A (18) (19, 20) (18, 23)

Figura 6. llustracion de cémo se obtienen repetie® cuando se elimina uno de los factores; en este
ejemplo se eliminé el factor C.

La representaciéon de ANOVA para un disefio de empaio factorial de 2 factores esta

dada por el siguiente modelo:

Yik =H+T, +Bj +(TB)ij €,

donde el terminqtf); es el efecto de la interaccion entre el factoré factor B, yy,,

es la respuesta observada cuando el factor A esthreveli y el factor B esté en el nivel

j para la réplic.

La ecuacion fundamental de ANOVA esta dada porulaas de los cuadrados y se
expresa de la siguiente manera teniendo el factooa niveles y el factor B cob

niveles:

SSotal = S% + S% + S%B + S%rror

La ecuacion fundamental de ANOVA para un solo faeta

SSotal = SS‘ratamienb + S%rror ’

Una forma de visualizar la ecuacibn de ANOVA parafaZtores es como si
expandiéramos la suma de los cuadrados del trattrde la ecuacion de un solo factor

COMOo Se muestra a continuacion:
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SS,., =SS + 85

Tratamiento ervor .

Expansion de |a suma de cuadrados del
tratamiento cuando se tienen 2 factores

total

SS_ =|SS, +SS, +SS [+ SS

otal error

Los términos de la suma de los cuadrados se calcalao se muestra a continuacion:

Suma de cuadrados totales:

Suma de los cuadrados de los efectos son:

1 y2. 1 yo.
S - .2 - S - 2. _
> bniZ‘y'" abn y 2 a Zy‘“

Es conveniente obtener la suma de los cuadradde idéeraccionSS,;, en dos fases.

Primero, se calcula la suma de cuadrados entrietales de las celdad que se conoce

como la suma de cuadrados debido a "subtotales":

2

a b y
2:1:2 yijz- B

=1 abn

S

S%ubtotals =

Esta suma de cuadrados tambien conti8Sg y SS . Por lo tanto, el segundo paso es

calcular la suma de cuadrados de la interaccioro®gue:

SSAB = S%ubtotals_ S% - S%

Ahora por substraccién podemos calcular la suniddrados del error como sigue:

S§=S§-SS6-SS-S§ 0 S§ =SS ~SSuuws
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A continuacion se presenta la tabla de ANOVA pafaetorial de 2 factores:

Fuente de Suma de Grados de

Variacién ~ Cuadrados  Libertad Cuadrado Promedio oF
A tratamientos SS a-1 MS, ::_i = :;:2:
B tratamientos S§ b-1 MS, = % F, = %
Interaccion SS (a-1)(b-2) MS,, = % F. = '\l\/l/lisf
- 8 abhy MSe = ab?n%— 1)
Total Ss abn-1

Ejemplo Numérico:

Tenemos 2 factores (A y B) a dos niveles cada ino2) donde cada combinacion tiene
dos réplicas. Se quiere calcular la suma de cdedrde cada efecto, (tratamientos A y
B, la interaccion, el error y el total). La dataeseuentra en la siguiente tabla:

A

1 2
8 4
9 3
10 | 14
12 | 16

Realizamos la suma por fila y por columnas pargidad de los calculos.

A
1 2 )
1 8 4 24
B 9 3
10 14
2 12 16 52
> 39 37 | 76
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Calculando la suma de cuadrados de los efectomtene

_39+37° _(76)" _

Ss, 05
4 8
2 2 2
853:24+52__ﬁ@ _ o8
4 8
2
SSipw = 8% +9% + [+ 147 +16° - (72) =144

Para poder buscar la interaccion hacemos una @gpai®oleana):

11 21 |12 | 22
8 4 10 |14
9 3 12 | 16
17 7 22 30 | 76

2 2 2 2 2
SSrratamienD = 17 +7 +222 +3O - (72) :139

SSAB = SSI'ratamiEMS - SSA - 533
=139-05-98=405
SSError = SSrotal _SSA _SSS _SSAB

=144- 05-98-405=5
Si todos los factores en un experimento factoietein 2 niveles, conocemos estos

factores como'2donde k es el nimero de factores.

2“ = ntmero de tratamientos o condiciones experinenta

En la siguiente figura se muestra como se verigmesentados los tratamientos o

combinaciones de este tipo de disefo experimenmtando diferentes valores kle
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C
B
A B
2% = 4 tratamientos 6 A
combinaciones 2° = 8 tratamientos
C
B
A D
2* = 16 tratamientc

Como podemos apreciar en la figura anterior, a maymero de factores mayor es el
namero de tratamientos o combinaciones a realieatral del experimento. En los
siguientes temas se discutira el disefio factofiat &l disefio factorial 2con bloques,

gue es cuando no se pueden realizar cada una dpofakles combinaciones o

tratamientos.
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1. Regresion Lineal

Los factores envueltos en la experimentacion puedemle tipo cuantitativos o cualitativ Un
factor cuantitativo es aquel que sus niveles pusdeasociados con puntos dentro de una e
numérica, como la temperatura, el tiempo o la presdun factor cualitativo, es aquel que
niveles no pueden ser organizados por el ordenudenagnitid, en este caso se puel

mencionar personas u operadores, lotes de produdaidos de trabajo et

La regresion lineal trabaja con factores de tipantitativos. Este modelo puede ser utiliz
para predecir la respuesta en cualquier punto gphco contenido dentro de la regi
experimental, es decir, si por ejemplo los nivelessemperatura analizados son 100 y 20
modelo de regresion le permite al experimentadoehiaferencias sobre una temperatura gt

encuentre entre 100 y 200.

El maodelo de regresion caracteriza la relacion entre vameble respuesta que depende ¢

variables independientes o regresc

Para ilustrar lo aetior, suponga que se desea medir la dureza deememo bajo dos nivele
distintos de temperatura y dowveles distintos de presion. Al realizar las medisla®btiene €

siguiente grafico:

Dureza
36

Presién

I o A
T rrrTrrrTrTrrrrTTd

Temperatura
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Al observarlo se puede determinar que el factomperatura tiene una influencia mayor en la
dureza que el factor presion. Esto porque los cagrie temperatura proveen una pendiente mas
inclinada que la pendiente que proveen los camdiota presion. Para comparar entonces la
influencia de los factores en la variable respuestaelevante encontrar la pendiente de los
factores de interés (temperatura y presion).

Un método para obtener las pendientes y establetenodelo matematico que describa la
situacion seria un modelo de regresion. Para ese particular donde hay dos variables

predictoras y una variable respuesta el modela:seri
y=Bo+B X, +B,X, +¢

Donde las B’s representan los coeficientes del ioodie regresion, siendo Bo el intercepto del
plano, B el cambio esperado en la variable respuesta gdadide cambio en la variable X
(temperatura), B el cambio esperado en la variable respuesta poladinde cambio en la

variable % (presion) y& representa el error o residuo del modelo.

En forma matricial, el modelo de regresion puedegpresado asi:

y=BX+¢
Donde:
_yl_ _1X11 Xz Xy ] _Bo_ _‘91_
Y, 1X,, Xy Xy B, &,
y= X = B= E=
_yn_ _1Xn1 Xn2 "'xnk_ _Bk_ _gn_

Lo anterior muestra un vector y (de tamafio nx1l)adeobservaciones del experimento, X es la
matriz de disefio (de tamafio nxp) de los nivelesagevariables independientes, es decir los
factores del experimento, B es un vector (de tan@afl) de los coeficientes del modelo de

regresion ye es un vector (de tamafio nx1) de errores o resisluale
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Para estimar los coeficientes de regresion B, essagio basarse en un criterio. El criterio mas
utilizado es el de minimizar la suma de cuadradedod errores, de manera que se pueda
encontrar aquellos estimadores de los coeficiedeesegresion que minimicen la suma de

cuadrados de los errores:
L=>Y el =cec=(y-XB)(y-XB)
i=1

L puede ser expresada como:

L=y'y-B'Xy-y' XB+B'X'XB
L=yy-2B'X'y+B'X'XB

El término B’X'y es un escalar al igual que su transpuesta, pora&sia se puede agrupar el

segundo término de esta manera. Ahora la derivadactn respecto a B resulta en:

0Ll = ox'y+2X'Xb=0 - X'Xb=X'y
3B},

Asi los estimadores para los coeficientes que nimaimla suma de cuadrados de los errores se

obtienen:
Formula que se utiliza

para encontrar los
/ coeficientes |

b=(X'X)*X'y

Las propiedades de la varianza de b se expresamameth matriz de varianza-covarianza. Esta
es una matriz simétrica de tamafio p x p, cuyos eslers contenidos en la diagonal son la
varianza de jby cuyo elemento (i,j) representa la covarianzaedos elementos ly ly. La matriz

de covarianza del vector b esta dada por:
Cov(b) =g*(X'X)™

Con regularidad serd necesario estirgdr. Para estimar este parametro se toma en cuenta la

suma de cuadrados del residual, por medio de lssewdemuestra que:
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E(SS,)=0*(n-p)

Donde el termino n-p se refiere a los grados detial del error. De esta manera al despejar se

consigue el estimador no sesgado pafa

o’ S5

£

“(n-p)

Ahora para ilustrar lo descrito se toma en cuehtsigeliente ejemplo: suponga que se esta
midiendo la dureza como funcién de dos factorempezatura y presion. El experimentador

tomo una observaciéon en cada una de las condicjoolesivo el siguiente resultado:

Dureza Presion Temperatura
25 20 100
35 40 100
20 20 200
22 40 200

Con este resultado, el experimentador utilizo elgmama Minitab y realizo el célculo para

encontrar el modelo de regresion que se ajusta datos:

1. En el menu de stat, en regresion, se da click\ef@ana desplegada en la opcion de

regresion como muestra la figura:
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Fle Edit Data Calc | stat Graph Editor Tools Window Help
EEH| & X By Basic Statistics >| ) ' +HF mSI;jl"@ GE
B eoresson. ———
Session ANOVA v| ] stepwise...
a2 DOE 3 m Best Subsets...

Control Charts | |s# Fitted Line Plot...
Welcome to Minital Quality Tools 3 éﬁE e —_

Reliability/Survival 3

Multhvarizte » Iﬁ Binary Logistic Regression...

Time Series > Iﬁ Ordinal Logistic Regression...

Tables » ﬂ Mominal Logistic Regression...

HNonparametrics »

EDA 3

Power and Sample Size *

1 [

[ Worksheet1 =+

+ c1 Cc2 C3 Cc4 C5 C6 CcT7 Cc8 Cc9
Dureza | Temperatura| Presion

1 25 100 20

2 35 100 40 I I

3 20 200 20 I

4 22 200 40

5

A

2. Luego se despliega la ventana donde se ingresatatos. En la casilla de response se
ingresa la columna de respuestas, en la casillpredictors, se ingresan los datos
correspondientes a los factores predictores ohlasandependientes como muestra la

figura:

5
Regression ﬁ

c1 Dureza Response: |Dureza
2 Temperaturs
3 Fresion Predictors: |Temperaturs Presion -
Graphs... | Options... ‘
Results... | Storage... ‘
Help 0K | Cancel ‘

3. Al hacer click en el botdn de ok se obtiene eligigie resultado:
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Regression Analysis: Dureza versus Temperatura, Presion

The regression equation is
Dureza = 30.0 - 0.0900 Tenperatura + 0.300 Presion

Pr edi ct or Coef SE Coef T P
Const ant 30. 000 8.718 3.44 0.180
Tenperatura -0.09000 0.04000 -2.25 O0.266
Presi on 0. 3000 0. 2000 1.50 0.374
S=4 R-Sg = 88.0% R-Sg(adj) = 63.9%

La columna catalogada como coef, despliega losateefes predictores o betas, de esta manera

la ecuacion de regresion para el ejemplo se resmme
Dureza = 30.0 — 0.09Temperatura + 0.30Presion

El termino R-sq representa ef §ue define la variabilidad explicada por el modégoregresion,
es decir, el 88% de la variabilidad esta sienddieaga por el modelo de regresion para el
experimento conducido. De esta manera el modellicexgie forma suficiente los datos y por lo

tanto la regresion se ajusta a ellos.

Observando la ecuacién, no se le puede dar unacasiph al intercepto Bo = 30 porque
ninguno de los rangos de experimentacion paraalkdsies incluyen el cero, que es lo que se usa

de referencia para explicar el intercepto.

Ahora en el caso de los factores, el interés esngras cual de ellos afecta méas la respuesta. Al
observar la figura ubicada en la primera paginasie seccion, se ve que la temperatura afecta la
respuesta en mayor proporcion que la presion. Bimaego al observar el modelo de regresion
gue se ajusto al experimento, no se puede deduemidmo, por el contrario los coeficientes
obtenidos a simple vista hacen pensar que la predetta la temperatura en mayor proporcion.

Esto se da porque ambos factores (temperaturssigpyeestan en diferentes escalas, es decir las
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escalas de los niveles de los factores miden difesecaracteristicas y por esto no se espera que

coincidan, por lo tanto los coeficientes de losdees no son comparables.

Para lograr una comparacion entre los coeficiededos factores, se utilizan entonces las
variables codificadas. La relacion entre las véeminaturales (medidas en su escala original) y
las variables codificadas esta dada por:

Xi - (’7| _,7)
rango
2

Donde X es la variable codificad#, es la variable naturalry es el promedio de los niveles de

la variable a ser codificada. Para el caso de @rpatos 3 (se estudiaran mas adelante) donde
hay k factores cada uno con dos niveles (como easel de este experimento), la codificacion
produce entonces 2 niveles, +1 y -1. En el casejdaliplo, al codificar la variable temperatura
se obtiene:

_(100-150 _ « = (200-150 _
' ~7200-100 ' ~7200-100
2 2

Esto describe que el nivel bajo de temperatura)(@b0ra se codifico a un nivel -1 y el nivel alto
(200) se codifico a un 1. La siguiente tabla maelsts variables codificadas:

Dureza Presion Temperatura
25 -1 -1
35 1 -1
20 -1 1
22 1 1

Al hacer el mismo procedimiento que se hizo pasavéiables naturales en Minitab, se obtiene

el siguiente resultado para las variables codifisad
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Regression Analysis: Dureza_1 versus Presion_1, Temperatura_1

The regression equation is
Dureza_1l = 25.5 + 3.00 Presion_1 - 4.50 Tenperatura_1

Pr edi ct or Coef SE Coef T P
Const ant 25. 500 2.000 12.75 0.050
Presion_1 3. 000 2.000 1.50 0.374

Tenperatura_1l -4.500 2.000 -2.25 O0.266

S=4 RSq=2880% RSq(adj) = 63.9%

La ecuacion de regresion ahora es:
Dureza = 25.5 — 4.5Temperatura + 3.0Presion

Ahora con este modelo se nota que el impacto mayda respuesta lo da el factor presién, ya
gue la misma va a variar en -4.5 por cada unidachd®io en la temperatura. La constante 25.5
es ahora el valor de dureza esperado cuando arabablgs se encuentran en el valor nominal o
nivel medio de cada variable. Por otro lado losficemtes de las variables predictoras son

comparables porque ambos se encuentran en |la resraka.

Prueba de hipétesis para el modelo de reqgresion

El interés frecuentemente es probar las hipétess geterminar que coeficientes dentro del
modelo de regresion son significativos. La hip&gsira probar la significacion de cualquier
coeficiente |, esta dada por:

Ho:ﬁj=0
H,:B, 20

Si el resultado de la prueba fuera que la hipotadss no es rechazada, entonces se puede

concluir que la variable pasociada con el coeficienfg no impacta la respuesta
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significativamente y por tanto puede ser elimindelanodelo. La estadistica de prueba para

efectuar la prueba de hipétesis esta dada por:

_ b,

> JC,(MSE)
Donde:

b: es el estimador dg,

C;: elemento de la diagonal de la matriz de variammerianza (X'X)* correspondiente al
coeficiente p

MSE: estimador del error

Cabe aclarar que la covarianza es una medidard&atadn entre dos variables. Si estas son
independientes su covarianza es 0. Sin embargechblde que la covarianza sea 0 no implica

gue las variables sean independientes

Para ilustrar la ubicacion de los valorgss€ muestra la siguiente matriz:

b b b .. R

(X'X)™ =
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Ejemplo 1

Suponga que se tienen dos factores A y B cada analas niveles 1 y 2. El experimentador
desea saber el impacto en la respuesta al vasidadtores en sus diferentes niveles. Después de

realizar un experimento factorial con dos replEa®btuvo la siguiente respuesta:

Factor A
Factor B
1 8
2 10 14
12 16

Teniendo las respuestas se procede a:

1. Se define el vector de respuest&s cual puede tener las respuestas en cualquien:ord

2. Se define la matriz X compuesta de los nivelesespondientes a la respuesta que se
puso en el vectoy. La matriz X contiene una columna por cada cosfie a estimarse y

una fila por cada dato de respuesta.
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3. Se procede a hallar X'X:

+1+1+1+1+1+1+1+1
—1-1+1+1-1-1+1+1
—1-1-1-1+1+1+1+1
+1+1-1-1-1-1+1+1

1

+1+1+1+1+1+1+1+1
—1-1+1+1-1-1+1+1],
—1-1-1-1+1+1+1+1
+1+1-1-1-1-1+1+1

e e

|
e

+1
+1

N e S N e

+1
+1

4. Se procede a sacar la inversa de X'X = (X*X)

Coeficiente
correspondiente a la

/ interaccion.

bs

b;= by x b,

Se puso -1 para el
nivel mas bajo (1) y
+1 para el nivel méas

alto del factor (2)

8000
_| 0800
10080

0008
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r }/ 000‘ Los ceros representan la
8000 8 covarianza. Como puedp
0800 4 0}600 observarse los coeficientes gn
X'X = - (X'X)™ = i
0080 OO%O 4— este caso no tendrédh
0008 influencia sobre los demas,
_OOO}é_ resultando en el mism
estimado del coeficientl
independiente del modelp
lineal.
5. Se procede a hallar el vector X'y
g ]
9
+1+1+1+1+1+1+1+1| (4 76
-1-1+1+1-1-1+1+1 . 3 -2

X'y: =
-1-1-1-1+1+1+1+1| |10 28

+1+1-1-1-1-1+1+1| (12| |18

6. Por ultimo, multiplicando la matriz (X'X) y el vector X'y se obtiene el vector de

coeficientes B

(XX)* * Xy = b

i 8000_ 6 _7%_ — [
o%oo* ~2|_ AR
oo%o 28 2% “ |,
000 18 _1% | | b

La ecuacion de regresion se expresa entonces asi:

76 -2 28 18
Y=gt Mg e g e
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Segun la ecuacion, el factor A es el que menodaltacrespuesta al variar. Al hacer el
analisis mediante Anova, teniendo en cuenta unregwpeto de tipo factorial con 2 replicas

se obtiene la siguiente respuesta:

Factorial Fit: respuesta versus a, b

Estimated Effects and Coefficients for respuesta (coded units)

Term Ef f ect Coef SE Coef T P
Const ant 9. 5000 0.3953 24.03 0.000
a -0.5000 -0.2500 0.3953 -0.63 0.561
b 7.0000 3. 5000 0. 3953 8.85 0.001
a*b 4. 5000 2. 2500 0. 3953 5.69 0.005

S =1.11803 R-Sq = 96.53% R-Sq(adj) = 93.92%

En la respuesta se puede observar los mismos sglare los coeficientes que se obtuvieron
mediante la regresion lineal. Al observar los vedode P para los factores, se encuentra que
el factor A es no significativo debido a que 0.5610.05, siendo 0.05 el nivel de
significancia utilizado para la prueba. Por lo aotese dice entonces que el factor A no es

significativo, es decir, al variar sus nivelesdapuesta no se impacta significativamente.
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1. Disefio Factorial &

El mas importante de los casos especiales de $efiab factoriales es el que tiene k
factores cada uno a dos niveles. Estos nivelesepuseér cuantitativos, valores de
temperatura o presion, o pueden ser cualitativalestcomo 2 maquinas o dos
operadores, o tal vez pueda ser la presencia o@as#e un factor. Una réplica completa
de tal disefio requiere 2 x 2 x 2 x x 2 = ¥ observaciones y se conoce comaligefio

factorial 2.

Como cada factor en el experimento tiene 2 nivébssllamaremos nivel bajo (-) y nivel
alto (+). El disefio mas pequefio en este tipo dergrpnto es el que tiene k = 2 factores.
Es importante realizar réplicas de cada tratamientombinacion en el experimento ya
gue esto me permite compasantre valores (datos obtenidos en los diferentes nivedes
un factor fijando los demas factoresgigntro de valores (datos obtenidos de una misma
combinacion), para entender mejor lo antes estalleca el ejemplo en | siguiente

figura:

Réplica:
2+ o |
S
L
o entre
1 4
i I
1 A 2
Temperatura

El nimero de corridas a realizarse en el experimmes2k x # réplicas. Ademas, también
es importante que el orden en que se realizarolaslas sea aleatorio, es por esto que el
experimento es un experimento completamente aleatdMuchas veces resulta
conveniente escribir la data en orden descendeatdlasl combinaciones de los

tratamientos. Esta forma de tabular se le conog®a@ orden estandar y es como sigue:
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A B Combina_cién de| Nomenclatura de
Tratamientos Tratamientos

- - | Alow, Blow apb’ = (1)

+ - | Ahigh, Blow ap’=a

R + | Alow, B higr ab'=b

+ + | Ahigh, B higt db'=ab

Cuando el factor esta en su nivel bajo su exponest@ y cuando el factor esta en su
nivel alto su exponente es 1. Gréficamente estaenolatura es representada de la

siguiente manera:

b ab
(-,+) (+,%)
B
('1') A (+,')
1) a

En un disefio factoria@s facil expresar los resultados del experimentigeninos de
un modelo de regresion. Aunque para este tipo pererentos se pueden usar modelos
de efectos como de promedios, el modelo de regresionucho mas natural e intuitivo.

La ecuacion para un modelo de regresion seria:

y =B +BX; +B,X, +€
Ejemplo:
Se quiere medir el rendimiento de un quimico midieeta temperatura y la presion a la

gue esta expuesto. Supongamos que de los datosdabtes valores de la temperatura

fluctian entre 10F y 200F y los valores de la presion varian entre 3 yi5Ba
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Supongamos la siguiente ecuacion resultante del
modelo de regresiéon

5+ o o
=
\©
.; B
) O 4
g ¥ 50+ 01X, +1X,

- o Fo)
| |
10 A 20c

Para determinar cual de los dos factores tiene mapeso en el
Temperatura experimento no puedo fijarme en sus coeficientegrhbién debo ver su
tabulacion ya que el rango de valores de ambos fates es diferente.

De esta forma resulta muy dificil poder llegar aatosiones asertivas, es por esto que
para este tipo de experimento es necesario cadificavariables. La ecuacion para
codificar las variables (factores) es como sigue:

X, :variable_codificada
donde 0: variable_natural

0: promedio_variable_natural

Xi = E ,
rangqQ
2

Codificando las variables del ejemplo anterior tBog:
Variable Temperatura
_100-150 _

100 _W

Variable Presion

_ 200-150 _

200 _W

X -1 X +1

X3:ﬂ -1 XSZE:-'-]-

% %

Supongamos que ahora con las variables codifidadagiacion resultante del modelo de
regresion es la siguiente:

y =30+ 02X, +13X,
El valor de la constante, 30, es el valor de npuesta cuando>sta en cero (cero es el
centro de mi region experimental). Ahora tiene arplicacion fisica porque los ceros

estan contenidos.
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Ahora, ¢ Cudl factor, Xo Xg, tiene mayor peso en el experimento?
0 Xp, porque como ahora los valores estan codificadess puedo utilizar el

coeficiente para determinar cual factor tiene mggso.

Ahora veremos un ejemplo de ANOVA por regresion:

Data:
A
1 2
8 4
B 1 9 3
5 10 14
12 11
g _bo b, b, b3_
9 1 -1 -1 +1
1 -1 -1 +1
4
3 1 +1 -1 -1
y = X=1 +1 -1 -1
10
1 -1 +1 -1
12
1 -1 +1 -1
14
1 +1 +1 +1
11
- |1 +1 +1 +1]

X— debe tener una columna por cada coeficiente masti una fila por cada dato en el

experimento.
y=b, +b,X, +b,X; +b,X, X, +¢
b=(X'X)"X'Y

Resolviendo por partes:
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1 -1 -1 +1]

1 -1 -1 +1
1 1 1 1 1 1 1 11 +1 -1 -1 [8 00O
X,X:—1—1+1+1—1—1+1+11+1—1—1:0800
-1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 +1§1 -1 +1 -1 |0 0 8 O
+1 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1j1 -1 +1 -1] [0 0 0 8

1 +1 +1 +1

11 +1 +1 +1]

El codificar me permite entender el modelo y meuda propiedad muy utiles el las

matrices.
% 0 0 O
0 0 0
(x'x)* = %
0 0 % 0
0 0 O %
e
9
1 1 1 1 1 1 1 174 76
-1 -1 +1 +1 -1 -1 +1 +1|| 3| |37-39=-2
(xv)- -

-1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 +1[10| |52-24=28
+1 +1 -1 -1 -1 -1 + +1]12| |47-29=18

076 _7%_
0|-2| |7%
0|28 2%
% 18 _1%_

A

b=(X'X)*(X'Y)=

Si estimamos cuando A = -1y B = -1 tenemos:

76 2 28 18
y:E—ng +§XB +§XAXB
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76 2 28 18
=2 - L)+ = (-1)+—(-1)(-1
- 2(1)+ (- 1)+ B )
:76 2 28 18_ 68

—+=-=+—==—"=85
8 8 8 8 8

Ahora, siA=1yB =1, tenemos:

76 2,\ 28, 18 120
=22+ 220)+ =) == =1
y=g g0+ 50+ 0L =""=15

Regresion me das mas informacion ya que me diendoipacta y cual es la direccion.
Una forma de visualizar el efecto de los factoresiy interacciones es utilizando cubos.
Para un experimento de 3 factores podemos visudlza efectos principales en la
siguiente figura donde uno de los factores estguanvel alto y los otros dos estan en su
nivel bajo:

®)

O |® ®

©, ®
A B C

De igual manera podemos visualizar la interacciérlod factores. La siguiente figura
ilustra la interaccion cuando dos de los factostareen su nivel alto y uno esta en su
nivel bajo.
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Si todos los factores en el experimento estan envslialto, su representacion grafica es

como se muestra a continuacion:

o= corridasG—)
e = corrida: @

ABC

Si tenemos un experimento con 5 factores el numerposibles combinaciones es 32.
Los efectos principales son los 5 factores, cuamdnde ellos esta en su nivel alto y el
resto en su nivel bajo, dandonos un total de 5 awlones (A, B, C, D, y E). Cuando
realizamos las interacciones tenemos la combinad&@ factores en su nivel alto y 3
factores en su nivel bajo, 3 factores en su niltel v 2 factores en su nivel bajo, 4
factores en su nivel alto y 1 factor en su nived & por ultimo, todos los factores en su

nivel alto. Estas posibles interacciones se muesti@ntinuacion:

AB BC CD DE ABC ACD BCD CDE
AC BD CE

Interaccion _2 = Interaccim_3=ABD ACE BCE

AD BE
ABE ADE BDE
AE

ABCD BCDE
) ABCE .
Interaccim 4= Interaccion 5= ABCDE
- ABDE -

ACDE

Todas estas interacciones graficamente repressngdadaerian como sigue:
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bce abce
bcde abcdt
+ (oS
ace
cde acde
be abe
bde abde¢
e ae
E de ade
bc
abc abcc
bcc
¢ ac d
C ¢ acc
ak
b bd abc
. B
(N r ad
D
- +

A medida que aumenta el numero de factores en pkeriexento, realizar las

calculaciones de cada una de las combinacionedtam®s se vuelve complicado y

tedioso, ademas que se dificulta visualizar laauteion de los factores de forma grafica.
Si aumentamos el numero de factores, el numerood®inaciones o tratamientos a
realizar aumente y esto es sin tomar en cuentaimero de corridas que debemos
realizar para tener réplicas. Cuando un experiméatd envuelve muchos factores es
econémicamente dificil poder realizar replicas, @sto, si uno 0 mas de los factores es

irrelevantes se puede imponer cuadros o caras soladros o caras (trasladandolos)
permitiendo asi las réplicas.

Algo muy importante que hay que tener en cuentguescuando no hay replicas no
tenemos estimado de error. Para esta situaciorieBaugiere trazar los estimados de
los efectos en una grafica de probabilidad nornbs. esta forma los efectos no
significativos estaran normalmente distribuidosy ppomedio cero (0) y varianzg y

ademas van a estar alineados formando una linéa eacla grafica. Los factores que

sean significativos van a tener una distribucion goomedio distinto de cero y se
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alejaran de la linea formada por los no significati Esta linea se le conoce como el
Trazo Normal de los efectos (Trazo de Daniels)te B3sétodo nos ayuda a distinguir
aguellos efectos que sobresalen para explicar dpuesta. Este método parte de la
premisa de que cuando k es lo suficientemente grdaadas las fuentes de variacién no
seran relevantes; algunas de ellas deben pertesiezr@or o ruido.

Ejemplo usando MINITAB:

Se realizé un experimento en una planta dondectabgemiconductores en un esfuerzo
por mejorar el rendimiento. Cinco factores, cada aimlos niveles, se estudiaron. Se hizo

una corrida del disefio sin réplicas y se muest@énuacion:

Q=7 d=8 e=8 de=6
a=9 ad =10 ae =12 ade =10
b=34 bd = 32 be =35 bde = 30
ab =55 abd =50 abe =52 abde =53
c=16 cd=18 ce=15 cde =15

ac =20 acd =21 ace = 22 acde = 20
bc =40 bcd = 44 bce = 45 bcde =41
abc =60 abcd =61 abce = 65 abcde = 63

**Para realizar los pasos en MINITAB refiérase amal de MINITAB provisto.

(a) Construya la grafica de probabilidad normal declestos estimados (Trazo de

Daniels). ¢ Cuéles efectos aparecen muy alejados?
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Normal Probability Plot of the Effects
(response is Results, Alpha = .05)
% Effect T
ect Type
me @ Not Significant
954 mA B Significant
90 IAEC Factor Name
A A
80 B B
70 C C
€ 604 D D
2o —
o 40-
e
20
10
5
1 T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35
Effect
Lenth's PSE = 0.65625

En esta grafica podemos notar que los factoresfis@fivos para este experimento son

A, B, C y la interaccion AB.

(b) Realice un andlisis de varianza para confirmadsgsubrimientos en la parte (a).

Anal ysis of Variance for Results (coded units)

Sour ce DF Seq SS Adj SS Adj Ms F P
Mai n Effects 5 11087.9 11087.9 2217.58 * *
2-Wy Interactions 10 536. 3 536. 3 53.63 * *
3-Way Interactions 10 24.3 24.3 2.43 * *
4-\W\y | nteractions 5 15.2 15.2 3.03 * *
5-Wy Interactions 1 0.3 0.3 0.28 * ~*
Resi dual Error 0 * * *

Tot al 31 11664.0

Como podemos apreciar los residuales del erroeaparcon un asterisco, esto se debe a
gue en un experimento sin réplicas no se puedaasél error. También podemos notar
gue los valores de la distribucién F y el P-valedas efectos y las interacciones, todas
tiene asterisco y es debido a que no se puedenaestuando el error es igual a cero (0)

0 no se ha podido estimar.

(c) Escriba el modelo de regresion relacionando elingiedto con las variables

significativas del proceso.

Y =30.5313 + 5.9063X+ 16.9687% + 4.8438X% + 3.9688%s
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(d) Grafigue los residuales en una grafica de prolmalinormal. ¢ Es satisfactoria la

grafica resultante?

Residual Plots for Results

Normal Probability Plot of the Residuals Residuals Versus the Fitted Values
Q9 3.0
° ° ° °
[ ]
90 15 . . . °
a‘-:l © ° [ ]
8 50 3 00 ) °
= (7] o0 °
S S o ©® °
o0 °
10 -1.5 °
° ° °
1 -3.0 °
- 4 0 15 30 45 60
Residual Fitted Value
Histogram of the Residuals Residuals Versus the Order of the Data
3.0
6.0

: A AN
|l [P YT A

0.0 -3.0

-2.4 -1.2 0.0 1.2 2.4 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32
Residual Observation Order

o

Frequency
Residual

Como podemos ver los residuales estan distribudosvés de la linea de normalidad y
el histograma tiene una forma de campana mostrquneldos promedios son iguales a

cero (0)

(e) Grafique los residuales versus el rendimiento prealy versus cada uno de los

factores. Comente sobre las graficas resultantes.
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Residuals Versus A
(response is Results)

3.
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° °
°
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°
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-1 e
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°
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° °
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-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
A
Residuals Versus B
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3.
°
°
°
21 o
°
°
o °
1.
= (] °
S ° °
2 01+—e
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[ °
14 e
® °
°
-24
°
°
°
-3- T T T T T
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Residuals Versus C
(response is Results)
3-
°
I °
[ ]
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°
°
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1.
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5 | ° .
8 9 °
] °
[ °
° °
-1. °
) °
°
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[ ]
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°
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C
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Residuals Versus D
(response is Results)
3.
°
H
2.
°
14 [ )
— L [
z :
20 *
g .
[ [
-14 e °
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°
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°
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°
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Residuals Versus E
(response is Results)
3.
°
° °
°
21 o
°
°
° °
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S o °
g o .
& N
° °
-1 °
[ ] °
°
=24
°
[ ]
°
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-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
E

Como podemos ver en cada una de las graficasaetestlos residuales estan entre los

valores de -1 y +1 indicandonos que nuestro moekel@zonable.

(H Interprete cualquier interaccion significante.

Segun la grafica de probabilidad normal la Unicteraccion significante en este
experimento es la AB.
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Seccion 5: Disefio Factorial 2k

Interaction Plot (data means) for Results
i i I . L ! L i
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(g) ¢ Cudles son sus recomendaciones con respecta@anidisiones en que opera el

proceso?

Eliminar los factores D y E y realizar mas replicam los factores que resultaron

significativos para poder tener un analisis compaya Entiendo que si no son

significativos pueden ser eliminados del experimeBsto se puede probar con la grafica

del “main effect”.
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Main Effects Plot (data means) for Results
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Seccion 5: Disefio Factorial 2k

(h) Proyecte el disefio°2en un problema *2tomando en cuenta los factores

importantes o significativos.

Factorial Fit: Results versus A, B, C

Estimated Effects and Coefficients for Results (coded

uni ts)

Term Ef f ect Coef SE Coef T P
Const ant 30. 531 0.3021 101.07 0.000
A 11.813 5. 906 0. 3021 19.55 0.000
B 33.937 16.969 0. 3021 56.17 0.000
C 9. 688 4,844 0. 3021 16.03 0.000
A*B 7.938 3. 969 0. 3021 13.14 0.000

S=1.70884 RSq = 99.32% R-Sq(adj) = 99.22%

Cube Plot (data means) for Results

52.50
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

1. Disefio Factorial Z con bloques

Existen muchas situaciones en las cuales no elslp@sectuar todos los tratamientos del
experimento factorial bajo las mismas condiciofgseste caso usted puede considerar
uno o varios factores como fuentes a ser bloqueddiasejemplo de factores a ser

bloqueados pueden ser lotes de materiales, opesdic.

En los experimentos de disefio factoridl \@mos la importancia de codificar las
variables. Codificamos presumiendo que los factwes de naturaleza continua.
Ejemplo: entre el -1 y +1 existe el 0, pero entréghina 1 y Maquina 2 no hay nada
central. Cuando tengo factores de naturaleza d#stos puntos centrales se duplican

aumentando asi los costos experimentales.

Como todas las combinaciones o tratamientos erxperienento 5 no pueden realizarse
bajo las mismas condiciones, tenemos que asignaulconjunto de los tratamientos a
cierto nivel de una fuente de ruido que queremogudar. Esto lo conocemos como la
técnica deFundir, donde el tamafio del bloque es mas pequefio qugneéro de
tratamientos en una réplica. Por ahora vamos ddmas experimentos‘Zontenidos en
2° bloques, donde p < k. En esta estructura sofp @asible construir experimentos con
un numero de bloques equivalentes a una potenei&, @ sea, 2 bloques (p = 1), 4
bloques (p = 2), 8 bloques (p = 3) y asi sucesivaee

Supongamos que se va a realizar un experimentda®factores cada uno a dos niveles.
En el siguiente ejemplo vamos a mostrar dos escsnacon dos distintas notaciones
para identificar los tratamientos de este experime®i suponemos que un tratamiento
toma cierto nimero de horas lo que resulta en ebtsolo dos observaciones cada dia,
entonces tenemos que preguntarnos que tratamiejgogtaremos cada dia. Una vez
contestada esta pregunta, dicha contestacion \eeandnar la fuente o las fuentes de

variacion que se van a fundir con el efecto bloque.

Ejemplo de Experimento méas pequefio 2
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

b ab
(-,4) (+,+) Tenemos 2 Lotes:
Lote 1 Lote 2z
B
('-') A (+!_)
@) a

Escenario 2
Lote 1 Lote 2 Lote 1 Lote Z
1) a a (1)
ab b ab b

En el escenario 1, al seleccionar la diagonal,itana corresponde a la interseccién, por
lo tanto, estamos fundiendo el lote con la intarigec Sin embargo, en el escenario 2, el
lote esta fundido con el factor A. El lote 1 detesario 2 tiene los tratamientos cuando el
factor A esta en su nivel alto, y el lote 2 tieag fratamientos cuando el factor A esta en
su nivel bajo, por lo tanto, las fuentes bloqued factor A se encuentran fundidos. La
asignacién del escenario 2 es una muy pobre yaaprédico la informacion de un efecto
principal.

Los contrastes ortogonales serian:
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

Contrastes Ortogonales

Tratamiento | A | B | AB
1) - - +
a + - -
b - + -
ab + + +

Establecemos un dogma en el que si voy a fundengo que fundir) algo, o sea, perder
informacién, entonces seleccionamos aquella intéfacue tenga el mayor nimero de
factores contenidos.

En un disefio 2en bloque, tenemos un experimento con 8 tratansenun bloque. En
este experimento, seleccionar los tratamientos agumeponen las caras del cubo para
fundir un bloque, no son una buena selecciona ya emiaria fundiendo los efectos
principales y no cumpliriamos con el dogma. Aheeanos a ver que sucede al hacer las

siguientes selecciones:

1)
ab
7
7
7
7
Cv~- 7
Tratamientos A ] AB
(2) - - +
ab Ab + + +
7
.7 C - _ +
7
7
7 Abc + + +
1)

Al seleccionar estos tratamientos para el bloguepoms ve que se construye una cara
gue me divide la cara de A con B. También como puxdeapreciar los signos de ambos
factores son exactamente igual indicando que hayelacion y que el lote esta fundido

con AB. Por lo tanto, esta no es una buena seleccio
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

2)
a
e Tratamiento A C AC
Y
.’ ac (1) - - +
4 7 Y
’ ’ B + + +
/7 '
4 /
L7 L7 Ac - - +
/ /7
b e Abc + + +
/
'
d

1)

En este caso podemos apreciar que la seleccidstaketeatamientos me forman una cara
gue me divide las caras de A y de C, por lo tamhtlmte esta fundido con AC. Nos

podemos dar cuenta de esto por los signos de dtaréa indicando que entre ellos hay

relacion.
3)
a
/ / B R R R R R RRRRRRRRRBRRRRRBNRBRRBSERRRRRRRRRRRRRDRDRDRRR
e Tratamiento A B C ABC
I
A + - - +
B - + - +
== C - - + o+
BTN , Abc + 4+ o+ o+

Para este caso podemos notar que se forman das tjne cruzan la cara de A y B pero
en diferentes direcciones de C. De esta forma rgeseran nuevas caras y tampoco se

funden los efectos principales, lo que lo haceilfbet. Ademas, podemos ver que se
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

cumple el dogma de fundir la interaccidn que cortimayor factores. La practica comuan
cuando se realizan este tipo de experimento e luntdir con los bloques aquellos

efectos de las interacciones que mayor factoretecga.

Ahora, en un experimentd 2n bloque, tenemos un experimento con 16 trataosen
dos bloques. Nuevamente tenemos que asegurarnosiodseleccionar aquellos
tratamientos que formen las caras de los cubos rparfandir los efectos principales,
ademas, de evitar formar nuevas caras. Tomandeerstoenta hacemos las siguientes

selecciones:
bc abcd
~— -~ -
~ o Ve
T~ ac s
T ~ 7
T == cd_”
C
ak
7 s =~

7 bd =~ ~|<

B 7 =~ -~
7 ~ -~ ~
(1) A ad
~_ —— v
D

Como podemos apreciar, los tratamientos del prouadrado son la interaccion ABC y
el segundo cuadrado son la interaccion ABC rotadel factor D. Si nos fijamos en la
tabla podemos notar que los signos de D y de éxdotion ABC son iguales indicando

gue hay una relacion entre ellos.
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

Tratamientos A B C D ABC
Lote 1
bd - + - + +
ad + - - + +
cd - - + + +
abcd + + + + +
Lote 2
() - - . . -
ab + + - - -
bc - + + - -
ac + - + - -

En experimentos“2todas las fuentes, tanto efectos principales clamdnteracciones,
tienen un (1) grado de libertad, excepto el erBiruna fuente a bloquearse tiene 2

niveles, fundimos una fuente para contabilizargs@ grado de libertad.

Generalizando Factorial 2n 2 bloques dondebloques es el niimero de niveles. En un
factorial Z en bloque tengo 4 niveles, el nimero de nivelesipcser, por ejemplo, el

numero de lotes. En este experimento tengo 16ramdos y 3 grados de libertad, lo que
implica que de todas las fuentes que me puederegate 3 de ellas se van a fundir.

Ahora, ¢ Cudles tres? Aqui es donde esta el reto.

Veamos un ejemplo de un factoridl @®n 16 tratamientos y 4 niveles. Se seleccionan 4

tratamientos de los cuales se deben encontrardéec®s a ser fundidos.



Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

abc bed

1) A ad

Los efectos de este experimento por nimero derésctmntenidos son:

A ABC
B AB BC ABD

C AC BD ACD

D AD CD BCD ABCD
4 6 4 1

De estos 15 efectos, 3 deben tener el mismo sigicada tratamiento, ya sea positivo (+)

0 negativo (-). Tabulando tenemos los siguientssltados:

Tratamientos A B C D BC ACD ABD
(1) - - - - + - -
Abc + + + - + - -
Bced - + + + + - -
Ad + - - + + - -

Las preguntas claves son: 1) ¢Como conseguimosféotos a ser fundidos?, 2) ¢Qué

paso con el dogma?
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

Contestando la pregunta uno, los efectos a seidarids conseguimos proyectando los

tratamientos seleccionados uno a la vez, o seaiendiy un factor a la vez ya sea de su
nivel alto a su nivel bajo o viceversa.

llustrando como conseguimos los efectos en estmpéje para el primer efecto
proyectamos el factor de A de su nivel alto a swelnbajo quedandonos los 4
tratamientos fundidos en la interaccion BC commaestra a continuacion.

abc bcd
C
B
(1) A
N v
——
D
abc bed
\
\ ‘\
\
C \ \
\ \
\ \
\ \
\ \
\ \
B \ \
\
(1) A ad
N v
——
D
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

Ahora, buscando la interaccion ACD procedemos ggutar los puntos seleccionados en
el factor B. Recuerde que para realizar la segymdgeccién tengo que devolver los

puntos a su posicion original y luego vuelvo a patgr. Tomando esto en cuenta, la
interaccion se encontraria asi:

{ abc bcd
. .
C
B
(1) A ad
~— _
—
D
abc bed
RS
C , 7 b
7/ \
/7 N
” N
7/ \
7 \
/ N «
B e
(1) A ad
~ _
——
D

Por altimo, vamos a buscar la interaccion ABD pobgedo los puntos seleccionados
originalmente sobre el factor C. Esto se obtiemeasigue:
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

bcd
C
B
(1) A ad
N v
——
D
abc abe bed
C
v ~ -
Pad T~
B P ~ <o -
(1) A ad
N v
—

D

Como ya sabemos este es un experimehendloques dePonde 2 es igual a 4, lo

gue implica que p=2. La variable p es el nimercefietos fundidos o generadores
independientes, 0 sea, en este experimento ten@mgsneradores independientes.
Sabemos que este experimento al ser de 4 niveles 8 grados de libertad lo que
implica que se tienen que fundir 3 efectos. Comdepms encontrar dos generadores
independientes, el tercer factor se puede deterng@nabase de los dos generadores
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

independientes encontrados. Del ejemplo anteriggposemos al efecto BC y al efecto

ACD como los generadores independientes, obtenehtescer generador como sigue:

d. =9,9, = (BC)(ACD) = ABC”D = ABC°D = ABD

Los exponentes pares son equivalentes a tenerpamente de grado O y los exponentes
impares es equivalente a exponente de gradol. Asidies generadores independientes

son ACD y ABD, entonces el tercer generador seria:

d, =9,9, = (ACD)(ABD) = A°BCD* = A°BCD’ =BC

Si volvemos a las preguntas formuladas anterioreerds falta por contestar que paso
con el dogma de fundir aquellos efectos que mésrizs contenga. En este experimento
el efecto con mas factores es el ABCD. Si tomaests efecto y un efecto que contenga

3 factores, como por ejemplo ABC, el tercer genaradria:

d, =9,d, = (ABCD)(ABC) =A°B°C°D =D

Como podemos ver no es una buena seleccion ya unpge funo de los efectos
principales. Ahora si en vez de tomar un efectoaumrtiene 3 factores, tomamos uno que

contenga solo dos factores y mantenemos el efd8@DA el tercer generador seria:

d; = 9,9, = (ABCD)(AB) =A“B°CD =A°B°CD=CD

Podemos notar que se funden dos efectos que cemtgato 2 factores, a diferencia de
los efectos encontrados originalmente que dos lde ebntenian 3 factores y uno dos
factores. Es por esto que fundir el efecto que faéwres tiene a veces puede ser

inapropiado ya que funde més efectos con menosrésctontenidos.
Otro método de construir los bloques es el métalaainbinacion lineal que utiliza la
ecuacion:

L =a,x, +a,x, +IFa, X,
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

Donde x es el nivel del factor que aparece en un tratamiento en particulay gs el
exponente que aparece en el factor i en el efestr &undido. Cuando el factor esta en
su nivel bajo x0 y %=1 cuando el factor esta en su nivel alto. Esta@o6un se le conoce
como definiendo el contraste. Los tratamientos que producen el mismo valor de L
(mod2) se colocaran en el mismo bloque. Debidoealogi valores posibles de L (mod2)
son 0y 1, esto asignara Idstatamientos a exactamente dos bloques. Usarejeraplo

anterior para el generador 1, ACD, tenemos:
L, =1X, +0X, +IX, +1X, =X, + X, + X,
Hay que ir sobre los 16 tratamientos determinandotcatamientos van en que bloque.

Hay que recordar que los nimeros pares resultagtésalen a 0 y los nimeros impares

equivalen a 1. Examinando los tratamientos tenemos:

M=0+0+0=0 2PT1+0+0=1 abc=1+0+1=2=0
a=z1+0+0=1  2071+1+0=2=0 acd=1+1+1=3=1
b=0+0+0=0  PCT0*1+0=1 bcd=0+1+1=2=0
c=0+1+0=1  2d=1r0+1=2=0 abd=1+0+1=2=0
d=0+0+1=1  Pd=0+0+1=1 abcd=1+1+1=3=1

cd=0+1+1=2=0

Me dividio los 16 tratamientos en 2 partes, los goe 0 y los que son 1. Ahora

evaluamos para el generador 2, BC, y tenemos:

L=X,+X,
Los tratamientos quedarian como sigue:
=0 27 abc=2=0
a=0 a;: 0 abd=1
b=1 Z ~ - acd=1
c=1 b;:l‘ bed=2=0
d=0 - abcd=2=0
cd=1

Ahora para determinar como formar los bloques cemaimos la siguiente figura:
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

O1
0 10 1

Ahora podemos agrupar los tratamientos en los atifes bloques usando estas
combinaciones lineales para estos dos generadbligados, por lo tanto, los bloques

resultarian de la siguiente manera:

L,=0 L,=0 L,=1 L1=1

L,=0 L,=1 L,=0 L2=0
(2) b D c
ad ac A adc
bcd cd Bc bd
abc abd Abcd ab

\ﬂ’ Este es el bloque principal.

Otra forma de determinar los tratamientos que vafog diferentes bloques es que una
vez se haya seleccionados los tratamientos inicipgga determinar los generadores,
multiplicamos estos tratamientos por el factor pbgue se proyectan los tratamientos
cuando se estdn buscando los generadores. Ejemapl@l bloque principal es

multiplicado por el factor B como resultado tenembsegundo bloque que esta en la
figura anterior. En otras palabras, si multiplicaneb bloque principal por el factor que

no esté contenido os resulta en los bloques faant

Como forma de repaso vamos a realizar un ejemptioad! de un experimentc® 2n

bloques tomando 4 tratamientos diferentes. El dieegpcomo sigue:
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bc

ac

abd

Determinamos los generadores proyectando. Si pray®s en D tenemos lo siguiente:

(\
C ‘ac

/4——__-~\\

-~ [ =abd
-0
B L - - =\
¢ \>=
— _
—
D

101



Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

(LNNN
N\
\~\
1
~ = Saac
I
v
Vd
B e
L
A
\

abd

El generador resultante es el siguiente:

ABC

Tratamiento A
Bc -
Ac +
D -
Abd +

Ahora, buscando el segundo generador proyectam@sydenemos lo siguiente:
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\
C .;Qizc
rabd
B
A d'o
N —— -
D
ac
C
s abd
§~\§ 7’
B §~\\ //
A d'%-
N —— -
D
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

El generador resultante es:

Tratamiento A B D ABD
Bc - + - +
Ac + - - +
D - - + +
Abd + + + +

Ahora, buscando el tercer generador tenemos:
(ABC)(ABD) = A’B*CD=CD
Si L, =X, +X,+X, y L,=X,+X,+X,, entonces cuando =0y L, =0el

bloque resultante es el blogue principal que egielsigue:

1)
ab
bcd
acd

Si aplicamos la técnica de multiplicar el bloquéngipal por el factor que no esta
contenido tenemos lo siguiente:

1) *C C 1) *b b
ab *C A ab *h — a
bcd *C Cd bcd *b cd
acd *C abcd acd *b abcd

Una sugerencia, para concluir con los disefios fererentos factoriales‘2n bloques
cuando se realizan réplicas, es que podemos foad# réplica con una fuente distinta.
Esta técnica se le conoce como la Fundicion Patei&éplicas y se veria representado
como se muestra a continuacion:
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Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

Réplica | Réplica Il
) a 1) a
ab b Ab b
ac c Ac c
bc abc Bc abc
Bloque y/o ABC Bloque y/o AB

Ejemplo utilizando MINITAB:

Considere los datos que se muestran en la siguiable. Suponga que es necesario
correr el disefio en cuatro bloques con ACDE y BGDc@nsecuentemente ABE)

fundidos. Analice los datos de este disefo.

(1)=7 d=8 e=8 de=6
a=9 ad=10 ae=12 ade=10
b=34 bd=32 be=35 bde=30
ab=55 abd=50 abe=52 abde=53
c=16 cd=18 ce=15 cde=15
ac=20 acd=21 ace=22 acde=20
bc=40 bcd=44 bce=45 bcde=41
abc=60 abcd=61 abce=65 abcde=63
Haciendo el procedimiento en Minitab se obtiene:
Full Factorial Design
Fact or s: 5 Base Desi gn: 5 32 Resol ution with blocks: 1V
Runs: 32 Repli cates: 1
Bl ocks: 4 Center pts (total): 0
Bl ock Generators: ACDE, BCD

Alias Structure
|

Bl k1 = ACDE
Bl k2 = BCD
Bl k3 = ABE
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Factorial Fit: Results versus Block, A,B,C, D, E
Esti mated Effects and Coefficients for Results (coded units)
Term Ef f ect Coef
Const ant 30. 5313
Bl ock 1 -0. 1562
Bl ock 2 -0. 2813
Bl ock 3 0. 4687
A 11. 8125 5.9062
B 33.9375 16.9687
C 9.6875 4.8438
D -0.8125 -0.4062
E 0.4375 0.2188
A*B 7.9375 3.9688
A*C 0.4375 0.2187
A*D -0.0625 -0.0313
A*E 0.9375 0.4688
B*C 0.0625 0.0312
B*D -0.6875 -0.3438
B*E 0.5625 0.2813
CD 0.8125 0.4063
C'E 0.3125 0.1563
DFE -1.1875 -0.5938
A*B*C -0.4375 -0.2188
A*B*D 0. 3125 0. 1563
A*C*D -0.4375 -0.2188
A*C*E 0.3125 0.1562
A*D*E 0.8125 0.4062
B*CE 0.9375 0.4688
B*D*E 0.1875 0.0938
C'D'E -0.8125 -0.4062
A*B*C*D -0.0625 -0.0312
A*B*C*E 0.1875 0.0937
A*B*D*E 0.9375 0.4687
B*C*D*E -0.9375 -0.4687
A*B*C*D*E -0.1875 -0.0937
S =*
Anal ysis of Variance for Results (coded units)
Sour ce DF Seq SS Adj SS Adj M F P
Bl ocks 3 2.6 2.6 0.8 * *
Main Effects 5 11087.9 11087.9 2217.58 * *
2-\Wy Interactions 10 536. 3 536. 3 53.63 * *
3-Vy Interactions 8 22.5 22.5 2.81 * *
4-\Wy Interactions 4 14. 4 14. 4 3.59 * *
5-Wy Interactions 1 0.3 0.3 0.28 * ~*
Resi dual Error 0 * * *
Tot al 31 11664.0
Del Anova se puede observar que los efectos mégargies son para los factores A, B, C

y la interaccién AB. Con el fin de comprobar, saliza entonces el siguiente grafico que

nos muestra los efectos principales en el expetonen
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Normal Probability Plot of the Effects
(response is Results, Alpha = .05)
99
Effect Type
mB @ Not Significant
95 HA B Significant
90- mC Factor N
m AB Aa or Aame

801 B B

70 c c
€ 604 D D
§ ig_ E E
& 40-
& 30

20

10

5_

1 T T T T T T T

0 5 10 20 25 30 35
Effect

Lenth's PSE = 0.65625

Eliminando las variables insignificantes en el migtenemos:

F P

0.27 0.845
1162.61 0. 000
158.65 0.000

Factorial Fit: Results versus Block, A, B, C
Estimated Effects and Coefficients for Results (coded units)
Term Ef f ect Coef SE Coef T P
Const ant 30.5313 0.3151 96.90 0.000
Bl ock 1 -0.1562 0.5458 -0.29 0.777
Bl ock 2 -0.2813 0.5458 -0.52 0.611
Bl ock 3 0.4687 0.5458 0.86 0.399
A 11.8125 5.9062 0.3151 18.74 0.000
B 33.9375 16.9687 0.3151 53.85 0.000
C 9.6875 4.8438 0.3151 15.37 0.000
A*B 7.9375 3.9688 0.3151 12.60 0.000
S =1.78244 RSq = 99.35% R-Sq(adj) = 99.16%
Anal ysis of Variance for Results (coded units)
Sour ce DF Seq SS Adj SS Adj M
Bl ocks 3 2.6 2.6 0. 86
Main Effects 3 11081.1 11081.1 3693.70
2-\Wy Interactions 1 504.0 504.0 504.03
Resi dual Error 24 76.3 76.3 3.18
Tot al 31 11664.0

107



Seccion 6: Disefio Factorial 2"k con bloques

Percent

Frequency

Residual Plots for Results
Normal Probability Plot of the Residuals Residuals Versus the Fitted Values
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Main Effects Plot (data means) for Results

A B
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Mean of Results

40

30 ——
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10+ r r

Se observa que la respuesta aumenta en promedidacAaB y C estan en su nivel alto.
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1. Experimentos Fraccionarios 2

A medida que el nimero de factores en un diséfise2incrementa, el nimero de
tratamientos que se deben realizar aumenta rapidang se tiene un experimento con 5
factores seria un disefid @n un total de 32 tratamientos requeridos. Esefid tiene 5
grados de libertad de los efectos principales ygi@dos de libertad debido a las
interacciones. Debido a que a veces es dificilalew cabo todos los tratamientos se
puede presumir que no todas las interaccionesigaifictivas, por lo tanto, se puede
realizar una fraccion de los tratamientos. A estoles conoce comdexperimentos
Fraccionarios Z, donde fraccionarios viene de la porcién que T el nimero de

tratamientos que se van a llevar a cabo de todasdtamientos posibles.

Los Experimentos Fraccionarios’ 2stan basados en un dogma estadistico que se
desglosa en los siguientes preceptos:

1. Cuando existen multiples factores en un procesmigino va a estar explicado
primordialmente solo por algunos de los efectosgguales y de las interacciones
de orden bajo.

2. No todas las fuentes de variacion pueden ser Eghifas, por lo tanto, el
experimento esta conformado por las variables fsgtivas.

3. Se puede combinar las observaciones de dos o npé&siragntos fraccionarios

para generar una secuencia que permita estimafdots deseados.

Empecemos con un ejemplo para un experimento factte 3 factores donde solo hay
presupuesto para realizar la mitad de los trataosed este experimento se le llamaria

la mitad del factorial o se denotaria como un erparto 2.

%de un 2 - g = 4tratamientos
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@ Tratamientos seleccionados:
C

(a)
(b)

‘\ )
B (abc)

A

Realizando la tabla de signos tenemos:

7\ 7\ 7\ N\ /N
Tratamientos A B C A AC B AB
a + - - - - + +
b - + - - + - +
C - - + + - - +
abc + + + + + + +
\4 \\ﬁ/y \ A

Hay una relacion porque tiengn
los mismos signos.

De este ejemplo podemos notar que los signos deulatso tratamientos son positivos
(+) para ABC. Por lo tanto, el efecto ABC se elimiha sido sacrificado, ya que solo fue
observado en su nivel alto. Cuando este efectoe@car le denomina congenerador
También podemos observar que hay tratamientos guedgnticos ya que tienen el
mismo signo en los tratamientos como resultadonalgefectos estan confundidos. Esto

es una consecuencia de haber efectuado solo upei6fiade la totalidad de los

tratamientos.

Del ejemplo anterior tenemos que:

A=BC B=AC C=AB

Lo que esto nos indica es que cuando estimamosta#mes estimando BC y asi

sucesivamente con los demas efectos. Cuando daés efectos tienen esta propiedad se
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les conoce comaliases 0 sea, que esta estimacion se conoce conestfactura de

aliases La estructura de aliases se puede determinaslombservando los signos de los
efectos es una tabla sino que también se puedemiede usando los efectos
generadores. Una vez se conoce(n) el(los) gendemfiae multiplica(n) el(los) efecto(s)

de interés por el generador y asi se obtiene(iosiilias(es).

Del ejemplo anterior tenemos que el generador e€,ABmbién conocido como
generador identidad. Si multiplicamos el generguborios efectos principales obtenemos
los aliases de los mismos:

A(ABC) = A2BC = BC

A=BC

B(ABC)= AB?C = AC
B=AC

C(ABC)= ABC? = AB
C=AB

La fraccion que contiene el lado positivo es cod@ccomo lafraccion principal.
Aunque hubiésemos seleccionado los otro cuatrantiantos que componen un
experimento 2 o sea, el otro lado de la fraccién, la estructigaliases hubiese sido la
misma ya que ambas fracciones pertenecen a la nfeméia. Este experimento es
pobre ya que los aliases son los efectos que oentipocos factores no cumpliendo asi

con el dogma de fundir agquellos tratamientos que eféctos contenga.

Para un experimento factorial que contiene 5 fastaiendriamos un total de 32

tratamientos. Si solo es posible realizar la mitados tratamientos entonces tendriamos
1 2 L . . .
Ede un2° :% =16; esto implica que el mejor generador esta daddgpomteraccion

gue contenga el mayor numero de factores. En astemarticular el mejor generador es

la interaccion ABCDE. Si multiplicamos el factor por el generador tenemos que

A(ABCDE) = A’BCDE = BCDE, por lo tanto,A = BCDE. Si la interaccién BCDE sale
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significativa, entonces se lo adjudicamos al factoya que es el que menos letras
consume y es mas facil de realizar. Este tipo eimmes donde los factores principales
tienen como aliases interacciones compuestos pohesufactores se dan cuando k es
grande.

Los experimentos fraccionarios estan clasificades aduerdo a su resolucion. La
resolucion del experimento nos proporciona una d#gdipo de estructura de aliases que
el disefio posee ya que se define por el nimeracterés del generador con menor
numero de factores contenidos en el experiment® disefios con particular importancia
son aquellos de resolucion 1ll, IV y V. A contini@at se presenta cada una de estas

resoluciones:

1. Disefio de Resolucion Ill En este tipo de experimentos ninguno de los @sect
principales es alias de ningun otro efecto pririciparo si son aliases de las
interacciones de dos factores. También puede seingeracciones de dos factores

sean aliases entre si. Un ejemplo de este dise@bqeie discutimos previamente de
1
Ede un 3, o sea, un?.

2. Diseflo de Resolucion IVEn este disefio ningun de los efectos principedesliases
de otro efecto principal ni de las interaccionegide factores, pero las interacciones
de dos factores son aliases entre si. Un ejemplel esefio 2* teniendo como
generador la interaccion ABCD.

3. Disefio de Resolucion MEn este tipo de disefio ninguno de los efectoxip@les ni
de las interacciones de dos factores son aliastrdeetecto principal o de alguna
interaccion de dos factores, pero las interacciateeslos factores son alias de las
interacciones de tres factores. Un ejemplo es elwmos para un experimentd 2
ya que el generador es ABCDE y contiene 5 (V) fasto

Algunos disefios fraccionarios necesitan mas deeamergdor. Mientras mayor sea la
resolucion del experimento mayor cantidad de inémidn podemos obtener de la

experimentacion.
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Los experimentos con disefi’2 fraccion de un medio, son un recurso adecuad® par
reducir el nUmero de corridas que se requieremesxperimento pero a veces es comun
encontrar que fracciones menores proporcionanlaasisma cantidad de informacion

atil pero siendo menos costoso. De forma generabxperimento 2puede correrse en

. 1 ., . o . ) _
fracciones de; también conocido como un disefio factorial fracoitm®“P. Por

. ! 1 k-3 1
ejemplo, una fraccion dﬁ se conoce comd‘3, parag se conoce coma@ paraE se

conoce como'?, y asi sucesivamente. Mientras mas pequefia eackidn mas aliases

va a tener el factor principal.

Si realizamos un experimento de éh 2 bloques donde p = 2, entonces tenemos un

. 1 32 . L
experimento con fracmmzr de un2® = i 8tratamientos. También se conoce como un

disefio2°* = 2° = 8tratamientos. Los factores de este experimentdAs@) C, Dy E. A
continuacion vamos a mostrar de forma grafica lasamientos y los generadores
obtenidos del experimento a través del uso dedbs< Debemos recordar que una vez
seleccionamos los tratamientos podemos encontdar I2s generadoresy, y g,, y el
tercer generador lo podemos calcular multiplicatmi dos generadores encontrados
previamenteg, g, = 0,

Los tratamientos seleccionados son:

1)
Abc
Bcd
Ad
Be
Ace
Abde
Cde
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D

Para obtener los generadores vamos a aplicar dagaé utilizadas en la seccion de
Disefio Factorial 2con bloques. Para este ejemplo, comenzamos peoyirel factor C
de su nivel bajo a su nivel alto fundiendo losamgientos en la interaccion ABDE como

se muestra en la siguiente figura:
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A D

Una vez hallamos realizado las proyecciones podataterminar el generador viendo

cuales factores varian en el sistema.
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Para buscar el segundo generador debemos devolverdtamientos a su posicion
original y entonces proyectamos nuevamente. Prayexs el factor A de su nivel alto a

su nivel bajo y los de nivel bajo a su nivel altobtenemos el generador BCE como se

muestra a continuacion.

Una vez se haya proyectado, determinamos la iiéraque viene a ser el generador.
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\

@
( ]

D

Para determinar el tercer generador podemos apéct#cnica de multiplicar los dos

generadores ya encontrados y asi obtenemos @l ¢emerador. Haciendo esto tenernos:

G,CG, =G,
ABDE* BCE = AB’CDE? = ACD

El tercer generador encontrado es ACD. Para coraprmle los generadores obtenidos
son correctos y validos procedemos a realizar Baldaiéon de los tratamientos y los
factores usando los signos para definir que fastestan contenidos en el tratamiento

seleccionado.
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ratamieniod A | B | C | D | E | ACD

Las tres fuentes sacrificados son los tres gensra@dmcontrados: ABDE, BCE y ACD.
Para determinar los alias de los factores prinegpah este experimento, los obtenemos
multiplicando los factores principales por cada deolos generadores. Tomando como
ejemplo el factor A realizamos las diferentes rpliltaciones y obtenemos lo siguiente:

A(BCE) = ABCE

A(ABDE) = BDE

A(ACD)=CD

O

A= ABCE=BDE=CD
Si hacemos eso mismo para cada uno de los faclosediferentes aliases obtenidos para
cada factor son los siguientes:

B=CE=ADE= ABCD
C =BE=ABCDE= AD
D =BCDE=ABE=AC
E =BC=ABD=ACDE

Como podemos notar el total de fuentes en esterimgreo son2° —1=31fuentes.
Hasta ahora solo tenemos 23 fuentes, por lo taefoemos encontrar aquellas fuentes
gue no estan contempladas. Todos los factoresipaias ya se encontraron, por lo tanto,
procedemos a buscar las interacciones de 2 fagtarasdeterminar las que faltan. Entre
las interacciones de 2 factores tenemos:

AD BC CD
AC BE CE
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SoOlo se encontraron 6 interacciones de dos factdPesa determinar las demas
interacciones que hacen falta comenzamos deterdonama interaccion de dos factores
gue no se ha contemplado aun y se multiplica ppgémeradores para asi obtener parte
de las interacciones restantes. La primera inteénaate dos factores que no se contemplo
es AB y si multiplicamos esta interaccion por l@neradores obtenemos las siguientes
interacciones como se muestra a continuacion:

AB(BCE) = AB*CE = ACE
AB(ABDE) = A?B2DE = DE
AB(ACD)=A?BCD =BCD
0

AB = ACE = DE = BCD

Ahora tenemos 27 fuentes de las 31 fuentes que amenpeste experimento. Afiadimos
las interacciones de dos factores que se encontsaqrocedemos a buscar aquellas
interacciones de dos factores que aun no se haensplado. Por lo tanto, las nuevas
interacciones de dos factores son: AB y DE. Podemts que la interaccion AE no esta

contemplada aun, por lo tanto, procedemos a busgsraliases como los hicimos
anteriormente.

AE(BCE) = ABCE? = ABC
AE(ABDE) = A’BDE? = BD
AE(ACD) = A2CDE = CDE
0

AE = ABC =BD = CDE

Como podemos notar ya encontramos las 31 fuentesconponen este experimento,

determinando asi todos los aliases que se muestramtinuacion en resumen:
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A =ABCE=BDE=CD
B =CE=ADE =ABCD
C=BE=ABCDE=AD
D =BCDE=ABE =AC
E=BC=ABD =ACDE
AB =ACE=DE=BCD
AE =ABC =BD =CDE

De este experimento podemos concluir que es un expadroen 7 grados de libertad y

es un experimento de Resolucién lll ya que el generqu® contiene el menor nimero

de factores es un generador de 3 factores y engseiraento dos de los generadores
contienen 3 factores. También podemos observar quatrasemas pequefia es la
fraccion de tratamientos que se van a llevar a cabacomplicada es la relacion de los

factores.

Ejemplo 1. Utilizando MINITAB:

Un ingeniero realizé un experimento en el cual se utilizdisefio £ con I=ABCDE
para investigar los efectos de cinco factores en ladmhpa de un proceso de

esterilizacion. Los factores son A, B, C, D y E. Lesultados obtenidos son como

siguen:

e=-0.63 d=6.79
a=2.51 ade= 5.47
b=-2.68 bde= 3.45
abe=1.66 abd=5.68
c=2.06 cde=5.22
ace=1.22 acd=4.38
bce=-2.09 bcd=4.30
abc=1.93 abcde= 4.05

Para generar la fraccion de los efectos que comportenegperimento en Minitab
seleccionamos la opcion d8TAT, de forma subsiguiente seleccio¥E luego
Factorial y, por ultimo, seleccion€reate Factorial Designcomo se muestra en la

siguiente figura:
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E=Z MINITAB - Untitled

File Edit Dats Calc | Stat Graph Editor Toolk Window Help

EHd & i B  |EescSwusis 'aE Q2El | ERROHE N EEE| K
. Begression (3 - - L

Session ANOVA p

DOE k Eactarial » | O Create Factorial Design, ..

11723 Control Charts *| Response Surface » | [

Cluality Tools L2 Mixture ki Py

Reliability [Survival L3 Taguchi el i

Multivariate Fl o

Time Series LS i

Tables s

Monparametrics ¥

EDA 3

Power and Sample Size b

-

::1_cz:ca_ca_cs_cs_cr:cs_cg_cm:cn_m

Como consecuencia aparecera una pantalla, comelaeggmuestra a continuacion, en la
cual se especifica el tipo de disefio y el nUmertadmres. Para el ejemplo que estamos
evaluando seleccionamos la primera opcfdefault generators’, ya que el generador

no esta especificado en el problema y tenemos ¢autores.

Create Factorial Design

Type of Design
(¢ Z-evel factorial [default generators] [2 to 15 factors]
" Z-evel factorial [specify generators] [2 to 15 factors]

" Plackett-Burman design [2 to A7 factors]
" General full factorial design [2 to 15 factors]
Number of factors: | 5 hd Display Available Designs... ‘

[ Designs... | ‘

Help OK | Cancel ‘
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En esta pantalla tenemos una opciorDeésignen el cual nos permite seleccionar si el
disefio se va a correr con todos los tratamientssl@ con una fraccion de ellos. Al

oprimir el botén de Design aparece la siguientdgikan

Create Factorial Design - Designs

Designs Runs Resolution 2% [k-p]

1-4 fraction ] ITI 2*x (521

1.2 fraction 16 v 2#x(5-1)

Full factorial 3z Full 2%xh

Number of center points: n - [per block]

Number of replicates: 1 [for corner points only]

Number of blocks: 1 [
Help OK | Cancel

En nuestro ejemplo se estaran efectuando solamanteitad de los tratamientos
requeridos, por lo tanto, seleccionamos la opc&izdraction. Para efectos del ejemplo
solo tenemos una replica, no hay puntos centragggoyhay un bloque debido a que las
condiciones experimentales se presumen homogé@easo resultado se generan los
efectos que se muestran en la préxima figura. Coodemos notar se generaron solo 16
efectos. A la hora de ingresar los datos tenemedeqner cuidado ya que debemos tener
en cuenta los signos de los factores para sabee afgcto pertenece. Por ejemplo, en el
primer tratamiento generado tenemos: A=-1,B€ %£,-1, D=1y E =1, por lo tanto el
tratamiento corresponde a la interaccion BDE geretiun valor de 3.45 (segun los datos
dados en el enunciado). Asi sucesivamente se vgmes@ndo los datos al efecto
correspondiente. También podemos notar que el addtdeterminé el generador que esta
dado por E = ABCD.
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EZ MINITAB - Untitled

File Edit Data Calc Stat Graph Editor Tools Window Help

EE & fe o M OR LEE®EE e CEE
Commercial use of the Software is prohibited.

Fractional Factorial Design

Factors: ] Base Design: 5, 1& Resclution: v

RBuns: 18 Beplicates: 1 Fraction: 1/2

Blocks: 1 Center pts (total) a

Design Generators: E = RBCD

<

@ Worksheet 1 ***

+ C1 C2 C3 c4 Cc5 Ch cT ce Cc9 c10
StdOrder|RunOrder| CenterPt| Blocks A B C D E Resultados
1 11 1 1 1 -1 1 -1 1 1
2 7 2 1 1 -1 1 1 -1 1
3 13 3 1 1 -1 -1 1 1 1
4 g 4 1 1 1 1 1 -1 -1
5 9 5 1 1 -1 -1 -1 1 -1
6 10 ) 1 1 1 -1 -1 1 1
7 15 T 1 1 -1 1 1 1 -1
8 12 3 1 1 1 1 -1 1 -1

Como parte de la informacion que podemos obtengerarar este disefio es la estructura

de aliases que es la siguiente:

Alias Structure

| + ABCDE
A + BCDE
B + ACDE
C + ABDE
D + ABCE
E + ABCD
AB + CDE
AC + BDE
AD + BCE
AE + BCD
BC + ADE
BD + ACE
BE + ACD
CD + ABE
CE + ABD
DE + ABC
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Para realizar el analisis de este disefio hay deecggnarSTAT, de forma subsiguiente
se seleccion®OE, luegoFactorial y, por ultimo,Analyze Factorial Designcomo se

muestra a continuacion:

= MINITAB - Untitled

[ File Edit Data Calc| Stat Graph Editor Tools Window Help

BH S pE mesems gL (QP o e e
) Regression b — - e -  —
L ANOVA b
DOE r Factorial P I Create Factorial Design...
Control Charts 4 Response Surface F| r-'n Define Custom Factorial Design...,
Quality Tools L& Mizture F. PV Pre-Process Responses for Analyze Variability...
Reliability /Survival 3 Taguchi =
“ -Iti t.w ' 5 @ Analyze Factoral Design. ..
ultivariate | e
e o5 Modify Design... AV Analyze variability...
Time Series L8
ki ?}SP Display Desigr, ., MF Eactorial Plots...
Tables 3 =
Monparametrics .4
EDA L4
Power and Sample Size #
€]
T Worksheet 1 ***
+ Cc1 cz2 Cc3 c4 C5 Ch cy Ca ca c1i0 cn
| StdOrder RunOrder| CenterPt| Blocks A B ¢ D E Resultados|

1 IEE| 1 1 1 ] ] 1| 345]

La pantalla que aparece a continuacion nos pesgleccionar la columna en donde se

encuentran los resultados de este experimento.

Analyze Factorial Design
Responses:
REe=sultados
Terms | Covariates... ‘ Prediction... |
Graphs... | Storage... |
Weights...
Help 0OK ‘ Cancel |
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Para obtener las gréficas de normalidad y lasagmfde los residuales se selecciona la

opcion deGraphsdel Analyze Factorial Design y se obtiene la €gteé pantalla.

Analyze Factorial Design - Graphs g]

Effects Plots
[+ MNormal [ Pareto Alpha: [0.05

Residuals for Plots:
* Regular " Standardized " Deleted

Residual Plots
" Individual plots
=
-
-
-
' Fourin one

[ Residuals versus variables:

Help 0K | Cancel

Preguntas concernientes al planteamiento:

a) Prepare un plano normal de los efectos. ¢ Cudlsdeféztos aparecen relevantes?

Normal Probability Plot of the Effects
(response is Color Effect, Alpha = .05)

Effect Type
® Not Significant
mD B Significant

Factor Name

mooO ®>
mooOo @ >

Percent

Lenth's PSE = 0.76125
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En esta grafica podemos observar que sélo el faces significativo.

b) Calcule los residuales. Construya la gréfica debabilidad normal de los
residuales y grafique los residuales versus logrealajustados. Comente sobre
las graficas.

Factorial Fit: Color Effect versus A, B, C, D, E

Estimated Effects and Coefficients for Color Effect (coded units)

Term Ef f ect Coef
Const ant 2.7075
A 1.3100 0. 6550
B -1.3400 -0.6700
C -0.1475 -0.0738
D 4.4200 2.2100
E -0.8275 -0.4138
A*B 1.2750 0. 6375
A*C -0.7875 -0.3937
A*D -1.3550 -0.6775
A*E 0. 3025 0. 1513
B*C 0. 1675 0. 0838
B*D 0. 2450 0.1225
B*E 0. 2875 0. 1437
cD -0.7125 -0.3562
CE -0.2400 -0.1200
D*E 0. 0875 0. 0437
S=*

Anal ysis of Variance for Color Effect (coded units)

Sour ce DF Seq SS Adj SS Adj Ms F P
Main Effects 5 95.02 95.02 19.004 * *
2-Vay Interactions 10 19. 67 19. 67 1.967 * =
Resi dual Error 0 * * *

Tot al 15 114.69

Como podemos notar no es posible obtener las gsafie normalidad y residuales
debido a que no hay error ya que en este expemmenhay réplicas, ademas, que no
todos los tratamientos se llevaron a cabo, es giorcpie los grados de libertad del error
son cero. Para poder contestar esta pregunta esameceliminar de mi analisis todos
aquellos factores que no son significativos en rgeemento ya que con todos los
factores incluidos el error me da a 0 y no tengealBes ni F. Segun la grafica de
normalidad de los efectos el Unico factor signtficaes D, por lo tanto, se mantienen los

factores principales y todas las interaccionessrtliales el factor D este contenido.
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Esto lo podemos conseguir seleccionando la opagdhiedm en la pantalla dé&nalyze

Factorial Design Al oprimir esta opcion aparece la siguiente pémta

Analyze Factorial Design - Terms

Include terms in the model up through order: 2 :"
Available Terms: Selected Terms:
AR - 7 A A .
BC E:B
EE C.iC
CE > D:D
ABC E:E
ABE < AT
ACE ED
BCE L CD
ABCE DE
4 AED
ACD
Default gg%
b =ln)ry v
Help 0K Cancel

Seleccionamos solo los factores principales yrisacciones que contienen al factor

D y seleccionamos OK. Los resultados obtenidod@origuientes:

Factorial Fit: Resultados versus A, B,C, D, E

Esti mated Effects and Coefficients for Resultados (coded units)

Term Ef f ect Coef SE Coef T P
Const ant 2.7075 0.2098 12.91 0.000
A 1.3100 0. 6550 0. 2098 3.12 0.026
B -1.3400 -0.6700 0.2098 -3.19 0.024
C -0.1475 -0.0738 0.2098 -0.35 0.739
D 4. 4200 2. 2100 0.2098 10.54 0.000
E -0.8275 -0.4138 0.2098 -1.97 0.106
A*B 1.2750 0. 6375 0. 2098 3.04 0.029
A*D -1.3550 -0.6775 0.2098 -3.23 0.023
B*D 0. 2450 0.1225 0. 2098 0.58 0.585
cD -0.7125 -0.3563 0.2098 -1.70 0.150
D*E 0. 0875 0. 0438 0. 2098 0.21 0.843

S =0.839035 RSy = 96.93% R-Sg(adj) = 90.79%

Anal ysis of Variance for Resultados (coded units)
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Sour ce DF Seq SS Adj SS Adj Ms F P
Main Effects 5 95.018 95.018 19.0037 26.99 0.001
2-\ay Interactions 5 16. 148 16. 148 3. 2296 4,59 0.060
Resi dual Error 5 3.520 3.520 0. 7040

Tot al 15 114.686

Effects Plot for Resultados

Alias Structure
+ A*B*C*D*E

mooOw>~—
++ + + 4+

A*B
A*D

cD
DE

B*C*D*E
A*C*D'E
A*B*DE
A*B*C'E
A*B*C*D
+ CD'E
+ B*C*E
+ A*CE
+ A*B*E
+ A*B*C

Normal Probability Plot of the Standardized Effects
(response is Resultados, Alpha = .05)

95
90

80
70
60
50
40_
30
20

Percent

mA
m AB

B

HAD

mD

T T
-2.5 0.0 2.5 5.0
Standardized Effect

7.5

Effect Type
@ Not Significant
B Significant

Factor Name
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Residual Plots for Resultados
Normal Probability Plot of the Residuals Residuals Versus the Fitted Values
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Histogram of the Residuals Residuals Versus the Order of the Data
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Como podemos observar en la grafica de normalidathentd el nUmero de efectos
significativos debido a la eliminacion de las iamgiones que no componian el efecto
significativo inicial generando asi replicas cos taiales se pudo estimar el error. Ahora
los efectos significativos en el experimento soBAD, AB y AD.

c) Si cualquier factor es despreciable, colapse efidig un 27(5-1) full factorial en
los factores significativos. Comente en los resiaigadel disefio e interprete los
resultados.

Como el numero de efectos significativos obteniglol experimento original fueron 3

factores (A, B y D) entonces creamos un disefiddgtiorial 2*3 de la siguiente manera:

Esta vez utilizamos solo 3 efectos y seria:
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Create Factorial Design

Type of Design
t« 2-evel factorial [default generators] [2 to 15 factors]
" 2-level factorial [specify generators] [2 to 15 factors]

" Plackett-Burman design [2 to 47 factors]

" General full factorial design [2 to 15 factors]

Number of factors: |[HEHM - Display Available Designs... ‘
Designs... ‘ ‘

Help 0K | Cancel ‘

En la opcion deDesign seleccionamos ufkull Factorial. Pero en la opcion de
Number of replicateseleccionamos dos replicas ya que el efecto deirgr las
variables no significativas (C y E) me generan icagl a los tratamientos que
resultaron significativos.

Create Factorial Design - Designs @

Designs Runs Resolution 2%*[k-p]

1-2 fraction III 2%% (31
Full factorial 5 2%

Mumber of center points: o - (per block]

Mumber of replicates: e - [for corner points only]
Mumber of blocks: 1 -

Help 0] § | Cancel

La tabla resultante seria:
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2% MINITAB - STEP BY STEP_8-6.MP.J

Ele Edit Data Calc Stat Graph Editor Tools Window Help

IR A 0?9 CRBOS
.-‘-p-ﬂ_ll

Full Factorial Design

Factors: 3 Basge Design: 3, 8
Runs: 1a Replicates: 2
Blocks: 1 Center pt3 (total): a

211 terms are free from aliasing.

+ C1 c2 c3 c4 c5 C6 Ccr Ccs
@Run@rder CenterPt Blocks A B C
1 7| 1 1 1 1 1 1
2 13 2 1 1 -1 1 1
3 14 3 1 1 1 1 1
4 6 4 1 1 1 1 1
5 4 5 1 1 1 1 1
6 3 6 1 1 -1 1 1
7 9 7 1 1 -1 1 1
8 10 g 1 1 1 1 1
9 12 9 1 1 1 1 1
10 8 10 1 1 1 1 1

Como podemos notar el software genera 3 factordy £, pero debemos tener cuidado
ya que el factor C generado corresponde al facten Bl experimento que fue uno de los
factores significativos. Se hace el cambio en ehlme para evitar confusiones al entrar
la data. El total de tratamientos generados soer8 guplicados ya que tenemos dos
réplicas. Para determinar que tratamientos soficesptle otros tratamientos procedemos
a eliminar aquellos factores que no salieron sicati’os de utilizando el método de

cubos. Primero procedemos a identificar todosratmimientos del experimento original

27(5-1) de la siguiente manera:
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bce
abcde
+ ace cde
abe
bde
€
dd C
E
abc
bcd
o
C acd
b abd
. B
a
A d
D
- +

Ahora, identificando los tratamientos generadositaleamente por MINITAB para el

disefio 23 tenemos:
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bd abd

Para obtener las replicas o que se hace es efirfantores uniendo caras, para poder
identificar como se van obteniendo las replicaspdeblema usando los datos obtenidos
de los tratamientos del experimento original vamasir los dos bloques en donde los
tratamientos color azul son los tratamientos aetugllos rojos van a ser las replicas de
los mismos. Los datos obtenidos son para los tratdos de rojo. Uniendo ambos

bloques tenemos:
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bce

abcde
ace cde
abe
bde
ade
abc
bed
C
acd
ab
bd abd
@ A a d ad
D
+

Comenzamos eliminando uno de los factores quealnieinte no fueron significativos.

Escogemos el factor E y eliminamos de esta manera:
bce
abcde
ace cde
. abe
bde
| €
; ade
=. abe
bcd |
. C ,”
C acd
t;* ab A
bd abd
B (2
(l) A a d ad
D
+
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Obtenemos el siguiente resultado:

bce

abc

C

b

(D=e A a

bed abcde
cde acd
abd
bd=bde
d ad=ade
D
+

Nos resta eliminar el otro factor no significatyee fue el factor C y esto lo hacemos de

la siguiente manera:

Resultando en:

bce
. ghe , abcde
e bcd
, C ace
' p cde | cd
Thal ab = alje R Y
babd |
B bd=bde K
= a L
(h=e A d ad=ade
D
— +
b=bce ab = abe=abc bd=bde=bcd abd=abcde
B
(1)=e=c A a=ace d=cde ad=ade=acd
D
- +
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Los tratamientos de este disefio y sus replicasegmondientes a los datos de los

tratamientos del disefio anterior (se toma los ealdle esos tratamientos como réplicas)

estan dados en la siguiente gréfica:

Tratamientos actuales  Replica |l Replica
AD ADE ACD
D D CDE
A A ACE
AB ABC ABE
BD BCD BDE
B B BCE
ABD ABD ABCDE
(1) E C

2

Factorial Fit: Results versus A, B, D

Esti mated Effects and Coefficients for

Term Ef f ect Coef SE Coef T P
Const ant 2.7244  0.2522 10.80 0.000
A 1. 3437 0. 6719 0. 2522 2.66 0.029
B -1.3063 -0.6531 0.2522 -2.59 0.032
D 4.3863 2.1931 0. 2522 8.70 0.000
A*B 1.3087 0.6544  0.2522 2.59 0.032
A*D -1.3888 -0.6944 0.2522 -2.75 0.025
B*D 0.2112 0. 1056 0. 2522 0.42 0.686
A*B*D -0.2737 -0.1369 0.2522 -0.54 0.602
S = 1.00873 R-Sq = 92.87% R-Sg(adj) = 86.63%
Anal ysis of Variance for Results (coded units)
Sour ce DF Seq SS Adj SS Adj M
Main Effects 91.005 91.0046 30.3349
2-\Vay Interactions 3 14.744 14.7443 4.9148
3-Vy I nteractions 1 0. 300 0. 2998 0. 2998
Resi dual Error 8 8. 140 8. 1403 1.0175

Pure Error 8 8. 140 8. 1404 1. 0175
Tot al 15 114.189

Effects Plot for Results
Alias Structure

Results (coded units)

F P

29.81
4.83
0.29

0. 000
0. 033
0. 602

137



Seccion 7: Experimentos Fraccionarios 2"k

De los resultados podemos notar que los efectodisagivos fueron los efectos
principales (A, B y D) y las interacciones AB y ABste resultado es exactamente igual
al ejercicio anterior pero una vez se hubieseniedido los efectos de las interacciones

no significativos. Comprobando este resultado aaalbs los gréaficos resultantes.

Normal Probability Plot of the Standardized Effects
(response is Results, Alpha = .05)
99
Effect Type
@ Not Significant
951 B Significant
90 BC Factor Name
A A
801 B B
mA c b
= 7] HAB
S 607
O 501 )
g ]
30
504 mB
10 BAC
5_
1-4 T T T T T T T
-4 -2 0 2 4 6 8 10
Standardized Effect

**Recuerde que aqui el efecto C corresponde abfaignificativo D, por lo tanto, C=D
y AC=AD.
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Residual Plots for Results

Normal Probability Plot of the Residuals Residuals Versus the Fitted Values
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a (4 ® o
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-1
1 [ J
-2 1 0 1 2 -2 0 2 4 6
Residual Fitted Value
Histogram of the Residuals Residuals Versus the Order of the Data
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Residual Observation Order

Frequency
N
Residual
o

Ejemplo 2. tomado del libro “Design and Analysis Bfperiments” de Douglas C.
Montgomery, 6ta edicion. Problema 8-6, pag. 336

Use un disefio 2" (5-2) para investigar el efecté®\deondensacion de temperatura, B=
cantidad de material 1, C= volumen del solventetiddpo de Condensacion, y
E=cantidad de material 2 en rendimiento. Los radols obtenidos son como sigue:
e=23.2 ad=16.9 cd=23.8 bde=16.8

ab=15.5 bc=16.2 ace=23.4 abcde=18.1

(a) Verifique que los generadores del disefio utilizastns|=ACE and I=BDE.

Este ejercicio se corre casi exactamente iguahteriar utilizandoStat selecciondOE,
Factorial y luegoCreate a Factorial Design_La diferencia es que en vez de dejar que el
software genere los generadores del experimerganlemos se van a ingresar ya que

son conocidos. Los pasos serian:
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Create Factorial Design

Type of Design

" 2-lewvel factorial [default generators] [2 to 15 factors]
+ 2-level factorial [specify generators] [2 to 15 factors]

" Plackett-Burman design [2 to 47 factors]

" General full factorial design [2 to 15 factors]

Number of factors: [N ~ Display Available Designs...
Designs...

Help oK Cancel

En la opciorDesignsse selecciona % fraction.

Create Factorial Design - Designs

Designs Runs Resolution 2**[k-p]
1-4 fraction . 2% (521
172 fraction 16 W 2#x(5-1)
Full factorial 32 Full 2%x%5
Mumber of center points: |0 [per block]
Number of replicates: 1 [for corner points only)
Generators...
Help | OK Cancel

Una vez en esta opcién seleccionamos la opcidiGeeerators.,. para ingresar los

generadores dados.
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Create Factorial Design - Designs - Generators

Add factors to the base design by listing their generators [e.g. F=ABC]:
I=ACE ACE=EDH

Define blocks by listing their generators [e.g.. ABCD):

Help OK Cancel

Los resultados son:

Fractional Factorial Design

Factors: 5 Base Design: 5 8 Resolution: 111
Runs: 8 Repli cates: 1 Fracti on: 1/4
Bl ocks: 1 Center pts (total): 0

* NOTE * Sone nmin effects are confounded with two-way interactions.
Desi gn Generators: D = AB, E = AC
Alias Structure

I + ABD + ACE + BCDE

Por lo tanto, debo rehacer mi disefio para inchsrgeneradores deseados.

Fractional Factorial Design

Factors: 5 Base Design: 3, 8 Resolution: 111
Runs: 8 Repli cates: 1 Fraction: 1/4
Bl ocks: 1 Center pts (total): 0

* NOTE * Sone nmin effects are confounded with two-way interactions.

Design CGenerators: D = ABC, E = AC

Alias Structure (up to order 3)

I + ACE + BDE
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(b) Escriba las relaciones y los aliases completesides para este disefio.

A = CE = BCD = ABDE
B = DE = ACD = ABCE
C = AE = ABD = BCDE
D = BE = ABC = ACDE
E = AC = BD = ABCDE
AB = CD = ADE = BCE

AD = BC = ABE = CDE
ABCD

(c) Estime los efectos principales.

Estimated Effects and Coefficients for Response (coded units)

Term Ef f ect Coef
Const ant 19. 238
A -1.525 -0.763
B -5.175 -2.588
C 2.275 1.138
D -0.675 -0.337
E 2.275 1.138
A*B 1.825 0.913
A*D -1.275 -0.637

(d) Prepare un analisis de la tabla de varianza. \degfique las interacciones AB y

AD estan disponibles para usarse como error.

Factorial Fit: Response versus A,B,C,D, E

Estimated Effects and Coefficients for Response (coded units)

Term Ef f ect Coef SE Coef T P
Const ant 19. 238 0.7871 24.44 0.002
A -1.525 -0.763 0.7871 -0.97 0.435
B -5.175 -2.588 0.7871 -3.29 0.081
C 2.275 1.138 0.7871 1.45 0.285
D -0.675 -0.337 0.7871 -0.43 0.710
E 2.275 1.137 0.7871 1.45 0.285

S =2.22626 R-Sq = 88.95% R-Sq(adj) = 61.34%

Anal ysi s of Variance for Response (coded units)

Sour ce DF Seq SS Adj SS Adj Ms F P
Main Effects 5 79.826 79.826 15.965 3.22 0.254
Resi dual Error 2 9.913 9.913 4. 956

Tot al 7 89.739
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(e) Grafique los residuales versus los valores estisiaddlemas, construya una

grafica de probabilidad normal de los residuales.

Residual Plots for Response

Normal Probability Plot of the Residuals Residuals Versus the Fitted Values
99 2
[ ] [ ]
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Histogram of the Residuals Residuals Versus the Order of the Data
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1. Experimento GaugeR & R.

Este tipo de experimento se usa para estudiamiopa@nentes de variabilidad en un sistema de
medida. Los componentes de usual interés son bdjaktd y reproducibilidad. La repetibilidad
esta asociada al instrumento, refleja la variaoldservada cuando la misma parte es medida por
el mismo operador. La reproducibilidad refleja &iabilidad adicional en el sistema de medida,
la cual resulta del uso del instrumento por el ager. El modelo esta dado por la ecuacion |, la
ecuacion Il muestra los componentes de varianzal Bgs sencillo y consiste en analizar un
solo factor evaluado en diferentes niveles, de maagee se compara las medias de la respuesta

en cada uno de esos niveles y se establece difeagncia entre ellas.

Vi = AT+ S+ (TB) + &
Donde:

r, = Parte o la pieza que esta siendo medida
B, = Personas u operadores que miden las partes
(z8), = Interaccion entre las piezas y el operador

&, = Error debido al instrumento de medida

En cuanto a los componentes de varianza tenemos:

2 _ 2 2 2 2
0/=0+0,"+0,°+0, I

Donde:

0,”= Componente de varianza para la parte o pieza
J/f: Componente de varianza para el operador o persona

J,[f: Componente de varianza para la interaccion émpersona y la pieza

0,”= Componente de varianza para el error
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El interés de este tipo de experimento es sabent@uzarianza aporta cada uno de
componentes. Las hipotesis en cuestion se des@ibentinuacior

H,:0,2=0 H,:0,°#0
Hy:0,°=0 H,:0,° %20
Hy:0,°=0 H,:0,°%20

La aspiracion maxima del experimento es que todariabilidad se deba a las piezas de ma
que se pueda concluir que el instrumees capaz de distinguir entre diferentes nivele
productos.

La calibracion de un instrumento esta asociada exéctitud, la precision esta asociad:

experimento Gauge R & R. A continuacion se ilustosnconceptos de precision y exacti

I

Sistema preciso pero no Sistema no preciso y no
exacto exacto

Sistema exacto pero no Sistema preciso y exacto
preciso

145



Seccidon 8: Experimentos Gauge R&R y Medias Cuadradas Esperadas

Este experimento es completamente aleatorio, s, delemas de que las corridas se deben
realizar de manera aleatoria, los factores invaldms (piezas y personas) son aleatorios porque

representan una muestra tomada de una poblacidor malyre la cual se desea hacer inferencia.
Ejemplo 1

Para realizar la experimentacion concerniente delshidratacion de setas, el ingeniero del
proceso de deshidratacion de la empresa Mushzdeati experimento para validar la balanza
donde se pesan las mismas. Se tomo una balanzal,dsgi tomaron 5 pesas avaladas por el
ANSI (American National Standards Institute). Lesps a medir fueron de 100, 50, 20, 10y 5
gramos (la balanza se uso para tomar pesos detéassentre 25 y 100 gramos); las mediciones
se hicieron por dos operarios y se realizaron Jetigones. Con el fin de asegurar la

aleatoriedad del experimento, se utilizo el prograimitab.

A continuacién se presenta el procedimiento reddizpor el experimentador para hacer los

arreglos aleatorios:

1. Se busco la opcion de crear un experimento fattwriapleto, asumiendo como factores
los operarios y los diferentes pesos, donde losadps son un factor con 2 niveles y los

pesos son un factor con 5 niveles. La figura iustrprocedimiento en Minitab:

Fle Edt Dats Calc|stat Graph Edtor Tools Window Help

=d & . Basic Statistics Viloememeosgen GED = |- —= o | o

_ o i =lIE=

s Control Charts.

Welcome to Minita  Qualty Took

Multilevel Factor ~ "eR0iev/survel
M

B Workahestz = SleEs
C1 c2 c Cc4 Cc5 Cc6 cr cs € c10 (%] c12 c13 Cc14 C15 C16 cr c18 C1i=

©lo~o o s wna

o < BROE W6 23M
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2. Se hizo click en la opcion create factorial degigna obtener los arreglos aleatorios. La
ventana desplegada se muestra en la siguienteafigende se escoge la opcion de
general full factorial design y se pone el numeren2la casilla de number of factors,
luego se hace click en la opcion designs para dgpecl tipo de disefio que se desea;
en la casilla correspondiente al nombre del fagtose puso el nombre del factor
personas, asi mismo en la siguiente casilla se @usombre del factor piezas; luego en
la casilla correspondiente al nimero de nivelesfaaior (humber of levels), se puso dos
niveles para las personas (porque son dos qui@mea tomar los pesos) y 5 niveles para
las piezas (5, 10, 20, 50 y 100 gr). En la casiflaespondiente al nimero de replicas se
puso un total de 10 que son las deseadas por eliexgntador :

Create Factorial Design &J

Type of Design
" Z2-level factorial [default generators]  [2 to 15 factors]
" 2-level factorial [specify generators] [2 to 15 factors)

" Plackett-Burman design [2 to 47 factors]

t General full factorial design [2 to 15 factors]

Number of factors: | 2 = Display Available Designs... ‘
Designs... | Factors... ‘
Options... | Results... ‘

Help OK | Cancel ‘

I " b |
Create Factorial Design - Designs l-&J
Factor | Name Number of Levels
iy personas 2
B piezas 5
Number of replicates: 10 -
[ Block on replicates "
Help 0K | Cancel
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3. Al oprimir el boton de ok en las anteriores ventasa obtiene entonces el siguiente
arreglo. Minitab despliega en la columna de piemderes del 1 al 5, para efectos de
visualizacion, se cambiaron los valores de maneease vieran los pesos. El valor de 1
corresponde al peso mas alto (100) y el de 5 albafs(5). Se tomaron las medidas de

acuerdo a los arreglos y se obtuvieron las respsigagresadas bajo la columna de

Medidas de la Balanza:

StdOrder | RunOrder | PtType | Blocks | Piezas Personas | Medidas dela Balanza
74 1 1 1 50 2 50.01
22 2 1 1 100 2 99.99
31 3 1 1 100 1 99.99
40 4 1 1 5 2 5.00
71 5 1 1 100 1 99.99
55 6 1 1 20 1 19.99
69 7 1 1 5 1 5.00
50 8 1 1 5 2 5.00
11 9 1 1 100 1 99.99
28 10 1 1 10 2 10.00
98 11 1 1 10 2 10.00
95 12 1 1 20 1 20.00
21 13 1 1 100 1 99.99
20 14 1 1 5 2 5.00
57 15 1 1 10 1 9.99
66 16 1 1 20 2 20.00

17 1 1 10 1 10.00

18 1 1 100 2 99.99
32 19 1 1 100 2 99.99
61 20 1 1 100 1 99.99
44 21 1 1 50 2 50.01
63 22 1 1 50 1 50.01
16 23 1 1 20 2 20.00
18 24 1 1 10 2 10.00
12 25 1 1 100 2 99.99
81 26 1 1 100 1 99.99
86 27 1 1 20 2 20.00
91 28 1 1 100 1 99.99
51 29 1 1 100 1 99.99
70 30 1 1 5 2 5.00
87 31 1 1 10 1 10.00
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49 32 1 1 5 1 5.00
82 33 1 1 100 2 99.99
43 34 1 1 50 1 50.01
60 35 1 1 5 2 5.00
97 36 1 1 10 1 10.00
3 37 1 1 50 1 50.01
52 38 1 1 100 2 100.00
76 39 1 1 20 2 20.00
56 40 1 1 20 2 20.01
30 41 1 1 5 2 5.00
9 42 1 1 5 1 5.00
80 43 1 1 5 2 5.00
100 44 1 1 2 5.00
73 45 1 1 50 1 50.00
37 46 1 1 10 1 10.00
23 47 1 1 50 1 50.01
64 48 1 1 50 2 50.01
19 49 1 1 5 1 5.00
68 50 1 1 10 2 10.00
90 51 1 1 5 2 5.00
94 52 1 1 50 2 50.01
25 53 1 1 20 1 20.00
26 54 1 1 20 2 20.00
83 55 1 1 50 1 50.01
29 56 1 1 5 1 5.00
48 57 1 1 10 2 10.00
8 58 1 1 10 2 10.00
15 59 1 1 20 1 20.01
72 60 1 1 100 2 99.99
27 61 1 1 10 1 10.00
47 62 1 1 10 1 10.00
4 63 1 1 50 2 50.01
17 64 1 1 10 1 9.99
67 65 1 1 10 1 10.00
39 66 1 1 5 1 5.00
45 67 1 1 20 1 20.01
6 68 1 1 20 2 20.01
93 69 1 1 50 1 50.01
10 70 1 1 5 2 5.01
33 71 1 1 50 1 50.01
14 72 1 1 50 2 50.00
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96 73 1 1 20 2 20.00
89 74 1 1 5 1 5.00

1 75 1 1 100 1 99.99
79 76 1 1 5 1 5.00

42 77 1 1 100 2 99.99
41 78 1 1 100 1 99.99
24 79 1 1 50 2 50.01
53 80 1 1 50 1 50.01
77 81 1 1 10 1 10.00
84 82 1 1 50 2 50.01
99 83 1 1 5 1 5.00

46 84 1 1 20 2 20.00
5 85 1 1 20 1 20.01
36 86 1 1 20 2 20.01
88 87 1 1 10 2 10.00
34 88 1 1 50 2 50.01
13 89 1 1 50 1 50.01
38 90 1 1 10 2 10.00
35 91 1 1 20 1 20.01
54 92 1 1 50 2 50.01
92 93 1 1 100 2 99.99
78 94 1 1 10 2 10.00
85 95 1 1 20 1 20.01
75 96 1 1 20 1 20.01
65 97 1 1 20 1 20.01
62 98 1 1 100 2 99.99
59 99 1 1 5 1 5.00

58 100 1 1 10 2 10.00

4. Luego para realizar el andlisis de los datos seegagal menu de stat, quality tools, gauge

study y luego se hace click en Gauge R & R stutysged) como muestra la figura:
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File Edit Data Calc| stat Graph Editor Tools Window Help
=d & ErREmIETD NEIS? CaR0Iwn | EER B 4
Regression 4
Sz ANOVA ’
DOE »
Welcome to Minita
Retrieving prejec LMDl Charts ‘e ana Serrinme zneELTTRAMY
Docementa\Herages & fun Crart..
7227 Relebiity/Survival b |z Pareto Chart...
Mufeivariate *| 3> Cause-and-Effect...
»
Welcome to Minita T‘";‘E Series 5+ mndividual Distrbution Identification..
iz;i;z;:g\i;ii:z Tables = Johnson Transformation...
»
‘ Nonparametrics Capabilty Analysis b
EDA
Capability Sipack 3
Power and Sample Sze *
I Gage Study 4 ™ Gage Run chart...
— L . "
“i¢ Attrbute Agreement Analysis... . Gage Linearity and Bias Study...
f2i| Gage R&R study (Crossed)...
[ Worksheet 1 E Mufekvar Chart... ™% Gage R&R Study (Nested)...
" Symmetry Plot...
+ c1 c2 c3 Cc4 Cc12 C13 Cc14
= = “Wa Attribute Gage Study (Analytic Method)...
StdOrder RunOrder| PtType | Blocks = Pesos Operarios Medidas de la Balar
1 T4 1 1 1 50 2 50.01
2 22 2 1 1 100 2 9999
3 31 3 1 1 100 1 9999

5. Al hacer click se despliega una pantalla dondeagrimera casilla se ingresa la columna
correspondiente a las piezas, en la segunda (op®rase ingresa la columna
correspondiente a las personas que van a realizaperimento, finalmente en la casilla
de measurement data se ingresa la columna corieptan a las respuestas (medidas de

la balanza). Se hace click en la opcion de anokelpecer el analisis de varianza.

Gage R&R Study (Crossed) =X
C1 StdOrder Part numbers: Piezas Gage Info...
c2 RunOrder 0 ] |P
Z3 FPtTvpe perators: erzonas .
C4 Blocks Options...
CS Piezas Measurement data: |
CE Per=onas
c7? Hedidas de
Method of Analysis

i« ANOVA
| " ¥bar and B

OK

Help | Cancel

6. Después de dar click en el boton de ok, se obtesiguiente respuesta:
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Gage R&R Study - ANOVA Method
Two-Way ANOVA Table With Interaction

Sour ce DF SS M5 F P
Pi ezas 4 123578 30894.5 1669974646 0.000
Per sonas 1 0 0.0 0 0.828
Pi ezas * Personas 4 0 0.0 1 0.233
Repeatability 90 0 0.0
Tot al 99 123578
Gage R&R
%Cont ri bution
Sour ce Var Conp (of Var Conp
Total Gage R&R 0.00 0. 00
Repeatability 0.00 0. 00
Reproduci bility 0.00 0.00
Per sonas 0. 00 0.00
Per sonas*Pi ezas 0.00 0.00
Part - To- Part 1544.73 100. 00
Total Variation 1544.73 100. 00

Se observa un valor P de 0 para las piezas, 0&8283@s operarios y de 0.233 para la interaccion
pesos-operarios. Estos valores permiten concl@rgtnipdtesis nula para las piezas se rechaza,
es decir, la variabilidad del experimento se deba diferencia entre las piezas y la balanza
entonces, tiene la capacidad de diferenciar erdreéos/ tipos de piezas, alcanzando asi el
proposito del experimento, es decir que la balgnuede ser utilizada para medir objetos en un
rango de 5 a 100 gramos con precision. Los valbee® para los operarios y la interaccion entre

pesos y operarios muestran que estos no aportaratinaion significativa al experimento.

En la figura se observa también la contribuciorvagacion de cada uno de los componentes y

se ratifica que la variacion total se debe a laggs.

Lo anterior muestra que la balanza es precisaxgdrenentador observé que la calibracion de la
misma se hace manualmente, la balanza tiene easgugna un dispositivo con una burbuja de

aire que debe ser puesta en la mitad del circubbgsegurar la calibracion.

2. Reglas para obtener las medias cuadradas esperadas (EM S. Expected
mean sguar es)
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Seccidon 8: Experimentos Gauge R&R y Medias Cuadradas Esperadas

El primer paso es realizar una tabla donde se escriben los términos del
modelo, cada uno en una fila como muestra la figura:

Suscrito correspondiente al factor
rs

AB.

1

E

El segundo paso es escribir los suscritos del modelo (i, j, k) como columnas en la tabla, encima
de ellos se debe poner el tipo de factor, siendo F factor fijo y R factor aleatorio. Ademas de
estos, se debe poner encima la letra correspondiente a los niveles del factor, en el caso del error
seusala letran:

Niveles
e
/
~
yrd
a b n Tipo de
-1~ factor
F R R ¢
1 J k S Suscritos
para el
Ai modelo
B;
AB;
Ejk
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3. El tercer paso es escribir para cada termino del modelo, los niveles y/o nimero de
observaciones en aquellas casillas donde el suscrito de la fila no este en la

columna:
Niveles
/
e
d
a b n - Tipo de
-~ factor
F R R n
1 _] k <1 Suscritos
para el
Ai b n modelo
B; a n
AB; n
E i

4. En aquellos suscritos que estén en paréntesis en los términos del modelo, ponga un
1 en las columnas que contengan estos mismos suscritos:

Niveles
rd
e
e
a b n Tipo de
factor
F R R “
i J k S Suscritos
para el
A'i b n modelo
B, a n
AB; n
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5. Ahora se completa el resto de la tabla con 0 o 1 dependiendo si el suscrito
representa un factor fijo (0) o aleatorio (1) :

Niveles
//
e
a b n : Tipo de
-~ factor
F R R “
1 J k N Suscritos
para el
Ai 0 b n modelo
B, a 1 n
ABij 0 1 n

Obtencion de las medias cuadradas
esperadas (EMS)

a. Cubra las entradas de las columnas que ;contenga las letras del suscrito (que no estan en
paréntesis) en los términos del modelo. Por ejemplo, para A; se cubre la columna i; para
Eji se debe cubrir la columna k.

b. Teniendo cubierta la(s) columna(s), multiplique los restantes componentes de cada fila.
Cada uno de esos productos es el coeficiente del termino correspondiente en el modelo,
siempre y cuando el suscrito del término también se encuentre en el término al cual se le
estd determinando su media de cuadrados esperada. La suma de estos coeficientes,
multiplicado por la varianza del término correspondiente (  si el factor es fijo y siel
factor es aleatorio) es la media de cuadrados esperada para el término. Por ejemplo: para el
A, se cubre la columna i, los coeficientes de las colummas restantes estan dados por bn, n, n
y 1, sin embargo la n correspondiente al termino B; no se incluye porque el termino al que
se le esta sacando el EMS (A; ) no contiene el suscrito j. de manera que esta n no se
considera. E1 EMS para A; seria entonces:

c. A continuacion se presenta el ejemplo anteriormente descrito paso a paso hasta completar el
procedimiento:
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Se comienza sacando las medias cuadradas esperadas para el error, tapando la
columna k, siendo este el suscrito que no esta en paréntesis en el termino del
modelo correspondiente al error:

Seccidon 8: Experimentos Gauge R&R y Medias Cuadradas Esperadas

a EMS
F
i
A, |0
B] a
AB; |0
E,. 1
(ik 2
O

Se sigue con el término Ab; de manera que las columnas que se deben tapar
son iy j, se procede con la multiplicaciéon y se suma la media cuadrada del
error. Para este caso se tiene una interaccion de dos factores, uno fijo y otro
aleatorio, donde fijo x aleatorio = aleatorio:

EMS

156



Seccidon 8: Experimentos Gauge R&R y Medias Cuadradas Esperadas

Ahora para el término B; se tapa la columna j, y se repite los anteriores
procedimientos. EIl EMS para el termino del modelo Ab;no se atlade porque
la multiplicacién da como resultado 0.

a n EMS
F R
i k
A, |0 n
B. a n 2 2
’ o~ +nacy
ABij 0 n 2 2
o +nc,
Egn |1 1 y)
O

Por ultimo el termino A;, se tapa entonces la columna i y se realizan las
multiplicaciones. El termino B, no es tenido en cuenta porque A; no contiene
el suscrito j.

b n EMS
R | R
j k
A, b |n | _2 2 2
o~ +no,+bng,
B. 1
j "o’ +nac,
ABij 1 n 2 2
c°+no,
Egx Ll 0_2
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Las flechas indican contra que se hacen las pruebas de cada termino para
realizar la prueba F. en el caso de la interaccion AB vy el factor B se prueban
contra el error al conducir la prueba F; el factor A se prueba contra la
interaccion AB.

EMS

2 2 2
2 2
o +nacy  \ >

2

Ejemplo 1 (Tomado del libro Design and analysig€xperiments, de Douglas C. Montgomery, 6

edicion, pagina 523)

Considere un experimento factorial con cuatro fastodonde el factor A tiene a niveles, el
factor B tiene b niveles, el factor C tiene ¢ neéglel factor D tiene d niveles y hay n replicas.
Escriba las sumas de cuadrados, los grados daaliogtas medias cuadradas esperadas para los
siguientes casos:

a) A, B, C, y D son factores fijos.

b) A, B, C, y D son factores aleatorios.

c)Aesfijoy B, C,yD son aleatorios.

La suma de cuadrados y los grados de libertadggmheis para las partes a, by ¢
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Fuente de variacibn Suma de cuadrados Gradosattalib
A S a-1

B SS b-1

C S c-1

D SS$ d-1

AB SSe (a-1)(b-1)

AC SSc (a-1)(c-1)

AD SSo (a-1)(d-1)

BC SSc (b-1)(c-1)

BD SSp (b-1)(d-1)

CD SIS (c-1)(d-1)

ABC SSsc (a-1)(b-1)(c-1)
ABD SSep (a-1)(b-1)(d-1)
ACD SScp (a-1)(c-1)(d-1)
BCD SSco (b-1)(c-1)(d-1)
ABCD SSecp (a-1)(b-1)(c-1)(d-1)

a) Para el caso donde A, B, C, y D son factores fijos Componente de
varianza para el
factor fijoT;

/
Factores F F F| F| R EMS
a b c|l d| e
i j k| I'| m

Tj 0| B| c| d| n 5" + [bednZ 9] / (a-1)¥

Bi al| 0] c| d n o° + [acdnz B3] / (b-1)

Vi al|] B| 0] d] n o° + [abdnZ %] / (c-1)

3, al B| c| 0| n o” + [abenX 8] / (d-1)
(tB)i 0| 0| c| d| n c° + [cdnZX (tB)%5]/ (a-1) (b-1)
(Ty)i 0 B 0| d| n o° + [bdnZX (ty)%] / (a-1) (c-1)
(td)i o/l B|] c| o] n o” + [bcnXX (8)%] / (a-1) (d-1)
By |a| O] 0] d[ n o” + [adnxs (By)% / (b-1) (c-1)
(Bd)i al] 0] ¢ 0] n o + [acnZX (B3)%5] / (b-1) (d-1)

(v8) al B| 0] 0] n o + [abnZX (y8)5] / (c-1) (d-1)

(tBy)i 0] 0] O[d| n o’ + [dnEEY (By)’y] / (a-1) (b-1) (c-1)

(tBd)i o/l o] c| o] n 6 + [dnZZX (1B5)° 3] / (a-1) (b-1) (d-1)

(ty®)i o/ B|] o] o] n 6° + [dnZXE (1v8)° ] / (a-1) (c-1) (d-1)

(Byd)iw a|] 0] 0/ 0] n o’ + [dn XXX (Byd)” ] / (b-1) (c-1) (d-1)

(TBYS)ijkl 0 0 0 O nlo+ [dNZXEEY (’EBYS)Z”H] / (a-1) (b-1) (c-1) (d-1

E(ijkhm 1 1 1 1 1 (52

b) Para el caso donde A, B, C, y D son factores aieato
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Factoress R R|R|R|R EMS
a|lbflc|d]e
i [jlk|1|m
w [1]b[c| D[n 62+nGZTgY5 +bn6®; ;5 +CN6°.ps +dNo”, p, +bero” 5 +bds? ., +cdno”yp
+bcdis”,
B [al 1] c| d n 02+nczrgy5 +ano,5 +CNo* s +dNo™, 5, +ACID” g5 +adrs’p, +Cdo™yg
+acdrsp
v | al b 1] d| nl6®+no® s + arn’p,s + Ao’ g, + abs® 5+ adre®p, + Cro’ o, +
abdrs” 5
& [ a| b[ c| 1f n| o+ N’ + A’ s + CO° s+ ADIB” 5+ ACI” g5 + o™ 5 +
abcro® 5
(B)i 1] 1] c| d| n[o®+ mzrﬁy5 + szrﬁs + dmZTBY'F cdro® B
(i [ 1] b] 1] d| n[o6®+ 6”5 + bro’ o + Ao’ 5, + bers” o,
(3 1| bjc| 1 n (52 + I’UZTBY5 + bmzwg + szrBB + bcrts2 5
(B al 1] 1| d| n| o+ no® pys T arc” pys t dmzrﬁg + ads” By
(Bd)y al 1] c¢| 1] n|o®+ no? pys T are’ pys T cno” Bs t acr” BS
W | al b| 1| 1] n|6°+ n6° s + aro’p,s + ab’
Bk | 1| 1] 1] d| n (52 + rbz pys drbz By
(tB3)i 1| 1] c| 1] n[6®+no° pys cno® 5
@ | 1] b] 1] 1| n[o®+ no® Byo T brs® oo
By |al 1| 1| 1] n o° + o’ pys ar® Byd
By | 1] 1] 1| 1] n[ 6+ no®
egm | 1] 1] 1] 1] 1] 6%

c) Para el caso donde A esfijoy B, C, y D s@arios:

Factoress H R |R| R|R EMS
al| bjc| d| e
i | | k| I|m
T 0| b| cl d| n|c™nc’yps+bno’ s +Cno’ps +dno’, g, +bers” 5 +bdrs® ., +cdno’y
+(bcdrEt?)/(a-1)
B al 1] ¢ d| n|c+am’ss+ acnw’y + adrs®y, + abde” g
Vi al bl 1 d| n|oc +am’ss + abw’ 5, + adrs”p, + abdw” 5
3 al b| d 1] n|c”+am’y;s + abw® 5, + acw” s + abew” 5
(B)i | 0] 1] ¢ d| n[c®+nmo®ps+ Cc’ps + do® g, + cds”
ik | 0] b | 1] d| n| o+ n6°yps + b’y + Ao’ + bds”
(@i | 0] b| ¢ 1] n|o®+no’ps+ b’ s + Co’ s + bes” o5
Bk |al 1] 1] d| n ci + ami Bys + adnsj By
d)j al| 1| ¢ 1| n + arsp,s + acro
88)):| al b| 1 1] n 22 + ars” EZ? + abrs” 32
(TBY)ijk 0 1 1| d| n (52 + I’UZTBYS + drltSZTBY
(B3 [ 0] 1] ¢ 1| n[c®+no’ps + C’ps
(Tyﬁ)nd 0 b 1 1| n 62 + I’UZTBYS + brbzws
Bydiw | al 1] 1] 1] n|c”+am’ps
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(Byd)ij

[

=

[ —

2 2
SR L

E(ijk)m

2
(¢
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Seccion 9: Experimentos anidados y Anidados Factoriales

1. EXPERIMENTOS ANIDADOS O JERARQUICOS “NESTED”

Existen ocasiones donde los niveles de un factasoB similares pero no idénticos p
diferentes niveles del factor A. Es dediferentes niveles del factor A ven niveles detda®
gue son similares pacada nivel del factor A pero por no ser idéntig@sgencuentran anidad
en el nivel al que correspondan para el fact

Para ilustrar lo descrito, suponga que tienemagquina de refrescos compuesta de 3 boml

cada una de ellas suple a dos disadores como muestra la figura:

TIT L] N

En la figura se observa entonces un experimentdadai de dos niveles, esto por los
dispensadores componen un nivel del “nested” giée esidados en las bom (que componen
un segundo nively ellas a su vez anidadas ermaquina Alli se observa la teoria descrita
gue las bombas son componentes similares perouategyporque cada una de ellas tient
funcionamiento independiel, y, de la misma manera, los dispensadores son un fcon
componentes similares pero no idénticos; por estBvansi lo que se desea es analizar
respuesta con respecto a los factores bomba y ndiager, se debe hacer entonces

experimento anidado o jerarqui

El modelo que describe estos experime es:
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Yijk - H + I\/li + Bj(i) + Dk(ij) + £(ijk)l

Donde:

M1 =media__general
M, = Maquina

B, = Bomba

D, = Dispensador
E iy = €rror

i: corresponde al suscrito para la maquina quel exjeenplo corresponde a 1, si tuviera mas

m’aquinas corresponderiaa l...a

j(): corresponde al suscrito de las bombas quel ejemplo corresponde a j = 1, 2, 3 anidadas

en i =1 maquina. Si tuviera mas bombas el susseitia j = 1...b

k(ij): corresponde al suscrito de los dispensaddres 1,2 anidados en las bombas j y las

maquinas i. Si tuviera mas dispensadores k=1...c
(ijk)I: corresponde al termino del error

Para realizar el experimento descrito anteriormardmo uno tipo factorial, tendrian que

cambiarse los dispensadores para las bombas cadpgese haga una corrida, de manera que
los dispensadores fueran los mismos dos paralamBas. Esto resulta inGtil ya que este tipo de
maquinas requieren un arreglo como el que se d@s@nteriormente. De esta manera por ser

éste un experimento anidado, no hay interaccioreseptes entre los factores.

Suponiendo que adicional a la maquina presentada &gura, se tiene otra mas, la tabla de
analisis de varianza para las dos maquinas, coonth&#s cada una y cada bomba con dos

dispensadores es:
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Andlisis de Varianza para un experimento anidado eB niveles

Fuente de variacic Suma de cuadrad Grados d¢| Medias cuadradas espere para A
libertad y B fijos y C aleatorio
A (maquinas benS (V. -V )2 a1 ben 7,
Zi)(y.__. y.) 0% +ng.2 4 BT Z
B (bombas dentro ¢ v —-v )2 a(k-1)
¢ a(b 1)
C (dispensadore| V. —-v )2 ab(¢-1) g +no?
dentro de B) Z(yuk. y) c
Error z Z Z z (Y.,m Y.,k abc(r-1) o2
Total (Vi = abcr-1
ZZ;IZ ijki

Ejemplo

Suponga que se esta estudiando la dureza de lafisiepele un material de acuerdo a 3
maquinas que se encuentran en 3 plantas de produtitérentes. Estas maquinas son operadas
por 3 personas diferentes cada una que se esaogleronanera aleatoria. Cada persona que
opera la maquina toma 3 medidas para la durezandtdrial. Se obtuvieron las siguientes

respuestas:
Maquina 1 Maquina 2 Maquina 3
Personay 1 2 3 1 2 3 1 2 3
78 96 47 93 86 74 88 52 43
61 76 58 100 80 66 75 55 54
75 65 55 90 90 80 67 50 63

A continuacion se presenta el procedimiento en tislini

1. Seintroducen los datos como muestra la grafica:

163



Seccién 9: Experimentos anidados y Anidados Factoriales

% MINITAE - nested.MPJ - [Worksheet 2 ***]

FE Fle Edit Data Calc Stat Graph Edtor Took Window Help

EHE & & ] #h (S
== oo diF 7

+ c1 c2 c3 C5 C6
1 1 1 78
2 1 1 61
3 1 1 75
4 1 2 96
5 1 2 76
6 1 2 65
L 1 3 47
8 1 3 58
9 1 3 55
10 2 1 93
11 2 1 100
12 2 1 90
13 2 2 86
14 2 2 80
15 2 2 a0
16 2 3 74
17 2 3 66
18 2 3 80
19 3 1 88
20 3 1 75
21 3 1 67
22 3 2 52
23 3 2 55

2. En el mena stat se hace click sobre la opcion ANQA&Ai se hace click sobre la opcion

Balanced Anova como muestra la figura:

% MINITAB -

nested MPJ - [Worksheet 2 *%]

[ Fle Edit Data Cak| stat Graph Editor Tooks Window Help

FH & & BE
£ & oo i |

maquina | person
1

&
W W W W W W W N[N N R R R R RN o o

Perform analysis of variance

[+ c1 cz

Basic Statistics »' ©%e
Regression »
— IS 4 o wey..

DOE » 4% One-Way (Unstacked)...
Control Charts * B Two-Way...
Quality Taols v = Analysis of Means...
Relabitty/sunavel | 5 T
Multivariate ¥ BLA General Linear Model...
Time Series ¥ [EE Fully Nested ANOVA...
Lebles *| 2% Balanced MANOVA...
Honpesmeticy ' 2% General MANOVA...
EDA »
Pawer and Sample Sge » | o Test for Equal Variances...

T o3| lu! ;tenalPlot...

1 100 FH Main Effects Plot....

1 90 B Interactions Plot...

2 86

2 80

2 20

3 74

3 66

3 80

1 88

1 75

1 67

2 52

2 55

2 50

3 43

3 54

3 63

[Rl=1=Tol=Re - Ralladul=il ~

|

c9

Cc10

c11

Cc12

C13

C14

C15

C16

Yahoo! Search [ESlREEd

'
10:02 PM

¥ 4 10:02 PM

3. En la pantalla que se despliega se pone en ldacessponses la columna que contiene

las respuestas, y, en la casilla Model, se pormllanna de maquina y la columna de

personas. Notese que después de la columna dengerse encuentra la columna de
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maquinas entre paréntesis, esto indica a Minitablgs personas estan anidadas dentro
de las maquinas.

Balanced Analysis of Variance @
[s51 naquina Responses:
2 pErs=onas
C3 respuesta Model:
naguina personas( mnaguina) -
Random factors:
PETr=0nas -~
Options...
Graphs... | Results... | Storage... |
Help OK | Cancel |

a

4. Al hacer click en el botdén de graphs se despliegamenu de graficas, se hace click sobre
la opcion four in one de manera que se muestreh dmaficas de los residuales en una.

Se da ok a todas las pantallas y se obtienendaftados.

Balanced ANOVA - Graphs e

Residual Plots
" Individual plots
]"‘ .1- of residuals

& Four in one

Residuals versus the variables:

Help OK | Cancel

5. Los resultados se muestran a continuacion:
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ANOVA: respuesta versus maquina, personas

Fact or Type Level s Val ues
maqui na fixed 3 1, 2, 3
personas(maqui na) random 3 1, 2, 3

Anal ysis of Variance for respuesta

Sour ce DF SS VB F P
maqui na 2 2627.56 1313.78 2.77 0.141
per sonas( maqui na) 6 2845.11 474.19 6.26 0.001
Error 18 1363.33 75. 74

Tot al 26 6836.00

S =8.70292 R-Sg = 80.06% R-Sg(adj) = 71.19%

Se observa que no existe diferencia significativalgactor maquinas a pesar de que las mismas
se encuentran en diferentes plantas, sin embagiyserva diferencia en las personas ya que su
valor p es menor al nivel de significancia utilimagara la prueba (0.05). Debido a que hay
diferencia entre las personas que operan las megjughinterés mayor es saber en qué maquina
estan difiriendo estas personas pero el andlisischeon anterioridad no permite obtener esta

informacion, ya que el mismo se realizé de mankxaady

Para obtener un andlisis por cada méaquina se aeatitonces un andlisis para un solo factor
aleatorio para cada una de las maquinas. El fastoronsideracion para cada analisis es las
personas con 3 niveles. En la seccion correspotedéenn solo factor aleatorio de este material
se muestra el procedimiento para la realizacionmiino en Minitab, de manera que se procede

a mostrar aqui los resultados.

1. Analisis de un solo factor aleatorio para la maguin

One-way ANOVA: respuesta versus personas

Sour ce DF SS M5 F P
per sonas 2 1042 521 4.32 0.069
Error 6 723 121

Tot al 8 1765

S=10.98 RSq=59.02% R Sg(adj) = 45.35%

I ndi vidual 95% Cl's For Mean Based on
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Pool ed St Dev
Level N Mean StDev ----- - e, ., oo
1 3 71.33 9. 07 (---------- oooooo-- )
2 3 79.00 15.72 (----mmmme- *_oooooa- )
3 3 53.33 5,69 (---------- * oo )
----- T T
45 60 75 90

2. Andlisis de un solo factor aleatorio para la magun

One-way ANOVA: respuesta m2 versus personas m2

Sour ce DF SS M5 F P
personas nR 2 666.0 333.0 9.89 0.013
Error 6 202.0 33.7

Tot al 8 868.0

S=5.802 RSq=76.73% RSg(adj) = 68.97%

I ndi vi dual 95% Cls For Mean Based on

Pool ed St Dev
Level N Mean StDev ----- Fomem - Fommm - oo oo
1 3 94.33 5.13 (------- *oooo.- )
2 3 85.33 5.03 (------- * oo )
3 3 73.33 7.02 (------- L )
----- T
70 80 90 100

Pool ed StDev = 5.80

3. Andlisis de un solo factor aleatorio para la maguin

One-way ANOVA: respuesta m3 versus Personas m3

Sour ce DF SS M5 F P
Per sonas nB8 2 1137.6 568.8 7.79 0.021
Error 6 438.0 73.0

Tot al 8 1575.6

S=28.544 RSq=72.20% RSg(adj) = 62.93%

I ndi vi dual 95% Cls For Mean Based on

Pool ed St Dev
Level N Mean StDev  ---4--------- Fom e - o - Foeem o
1 3 76.667 10.599 (------- oo o. )
2 3 52.333 2.517 (------- oo ooo- )
3 3 53.333 10.017 (------- [ )
e [ [ Hom e mm
45 60 75 90

Pool ed StDev = 8.544
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Se observa que al sumar la suma de cuadrados p&uat@ persona de cada una de las
maquinas, se obtiene la suma de cuadrados totadejobserva en el analisis global. Es decir:
1042+666+1137.6 = 2845.6.

Con los andlisis realizados para un solo factoatat® se puede observar que hay diferencia
significativa entre las personas de las maquings32 Sin embargo se podria decir que en la
maquina uno también puede haber una diferenci@ ¢adrpersonas ya que el valor p no esta
muy lejano del nivel de significancia de la pru¢b85).

2. Experimentos anidados cruzados o anidados factorees

Hay ocasiones donde se tienen experimentos en Iguaoa factores estan organizados de
manera factorial y otros anidados dentro de algimcestos factores factoriales. De manera

entonces que en este tipo de experimentos hapatién entre los factores factoriales.

El modelo para estos experimentos esta descrito por

Yijkl =uU+r + Bj(i) T Yuiy) T TlBij T Wiy T €

Donde:

r, :Es el efecto del factor factorial A

B, :Es el efecto del factor factorial B

Yu(j - ES €l efecto del factor C anidado en B

13; - Es la interaccion de los factores Ay B

Yy (j -Es lainteraccion entre el factor A 'y el factorr@dado en B

&y -Es el error experimental
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Ejemplo

Un profesor esta estudiando la velocidad de ensad®los alumnos al armar carritos con unos
legos. El disefié 3 formas de ensamblaje y dosiescde trabajo. Para la practica selecciono 4
alumnos de manera aleatoria para asignarlos arinacion entre forma de ensamble y

estacion de trabajo. Las estaciones de trabajbisaran cada una en un salon de clase diferente,
de manera que los cuatro alumnos seleccionadoscpaia trabajo son diferentes para cada

estacion. Para cada combinacion se realizaronlizasp

Debido a que los alumnos son diferentes para cstdaién de trabajo, estos se van a encontrar
anidados dentro de las estaciones de trabajo, qmemm las tres formas de ensamble son las
mismas para las dos estaciones de trabajo, essomctores son factoriales y por tanto pueden

interactuar.

A continuacion se presenta la tabla con las vedatsd de ensamble para cada tratamiento:

Estacion de trabajo 1 Estacion de trabajo 2

Alumno 1 2 3 4 1 2 3 4
Ensamble 22 23 28 25 26 27 28 24
1 24 24 29 23 28 25 25 23
Ensamble 30 29 30 27 29 30 24 28
2 27 28 32 25 28 27 23 30
Ensamble 25 24 27 26 27 26 24 28
3 21 22 25 23 25 24 27 27

Una vez se tienen las respuestas al experimenpvosede a realizar el analisis mediante el

programa Minitab:

1. En el menu stat, se hace click sobre la opcion ANQOAIi se puede escoger para este
caso, la opcion Balanced Anova o General linearahadialquiera de los dos funciona
porque se tiene un disefio balanceado. En estehegsoclick sobre la opcion Balanced

Anova como muestra la figura:
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[ MINITAB - Nested cruzado.MPJ

File Edit Data Calc| Stat Graph Editor Tools Window Help

FH| & & 5 Basic Statistics + res ® rd @ [ .)@ =
e = o] Regression L4 o -
e [N i # one-way...

(2L Session DOE v| # One-Way (Unstacked)...

o Control Charts H| EH Two-Way...
Quality Tools | = Analysis of Means..,
Reliability/ Survival S| Balanced ANOVA...
Source Multivariate ¥| B General Linear Modael...
1 Estacion de tr
2 RAlumno(Estacic Time Series * I [EE Fully Nested ANOVA...
3 Tipe de ensamb Tables L3
§ Estacionde tz  n | Ay Balanced MANOVA...
5 Tipo de ensamb 0P | & General MANOVA...
Estacion de EDA F
6 Error Bower and Samiple Sza +| =i% Tast for Equal Varances...
[£1* Interval Plot...
FA Main Effects Plot...
o Interactions Plot...
@ b o 5P Residual Plots for Respuesta
n Cc1 c2 gH Residual Plots for Respuesta
| Eetaclon de I.[bjD‘ Alumm.) .Ti Eﬂ" Residual Plots for Respuesta
1 1 1
2 1 1 Residual Plots for Res
3 | 1 1 Normal Probability Plot of the Residuals 1

2. En la pantalla que se despliega (mostrada en laafigse introduce el modelo. En la
casilla de response se hace click a la columnasiauestas, en la casilla de model, se
introducen las columnas correspondientes al modelno se muestra en la figura.
Observe que cuando se introduce el factor alumeppsee entre parentecis las estaciones
de trabajo, esto se hace para darle a entendenitaMue los alumnos se encuentran
anidados dentro de las estaciones de trabajo. Eanobiserve que se ponen interacciones
entre los tipos de ensamble y las estaciones bajor@orque ambas estaciones ven todos
los tipos de ensamble, igualmente los alumnos da eatacién ven los mismos tipos de
ensamble, de manera que estos interactian. Sinrgonba hay interaccion entre las
estaciones de trabajo y los alumnos porque los osisvarian para cada estacion de
trabajo, es decir, se encuentran anidados dentrtaglestaciones. En la casilla de
Random factors se pone el factor alumnos porquteres del experimentador es hacer

inferencia en una poblacion mayor de los mismos:
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Balanced Analysis of Variance

Responses: |Respuesta

Model:

'Eztacion de trabajo' Alumno{ 'Estacion de
trabajo') 'Tipo de en=zamble’ 'Eztacion de
trabajo'*® 'Tipo de ensamble' 'Tipo de

enzamble'#® Alunno! 'Estacion de trabajo')

Random factors:

Alunno

Graphs... J Results... I Storage... I

Help OK ] Cancel I

3. Al hacer click en el botén de graphs, se obtiereepantalla donde se escoge la opcion de
four in one para que el programa muestre las 4cgsapara los residuales en una misma

como muestra la figura. Una vez escogida la ops#da ok:

Balanced ANOVA - Graphs )

Residual Plots
" Individual plots
™ Histogram of residuals

[T Residu
= Fourin one

Residuals versus the wariables:

Help OK | Cancel ]

4. Al regresar a la pantalla principal, se hace dickre el botdn de options con el fin de
gue el programa despliegue la pantalla mostrada fgura. En esta pantalla se de click
sobre la casilla que dice Use the restricted fdrth@model para que entonces Minitab

entienda que debe hacer el analisis considerandodlo restringido. Esto quiere decir
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gue los calculos para la estadistica F se hacenmrendo que los estimados de varianza

gue sean negativos son iguales a cero.

Balanced: Analysis of Varniance l_.§§_|
Responses: |Respuesta
Model:
'Estacion de trabajo' Alumno{ 'Estacion de
trabajo') 'Tipo de snsamble’ 'Estacion de
. trabajo'® 'Tipo de ensanble' 'Tipo de
Balanced ANOVA - Options sl

v Use the restricted form of the model

Help J OK | Cancel J
Options...

Graphs... J Results... ‘ Storage... ‘

Help 0K ‘ Cancel ‘

5. Al dar ok en la pantalla de la figura anteriorregresa al menu principal donde se da de

nuevo ok para obtener los siguientes resultados:

ANOVA: Respuesta versus Estacion de trabajo, Tipo de ensamble, Alumno

Fact or Type Level s Val ues
Estaci on de trabajo fixed 2 1, 2

Al umo( Est aci on de trabajo) random 4 1, 2, 3, 4
Ti po de ensanbl e fixed 3 1, 2, 3

Anal ysi s of Variance for Respuesta

Sour ce DF SS 1% F P
Estaci on de trabajo 1 4.083 4,083 0.34 0.581
Al umo( Est aci on de trabaj o) 6 71.917 11.986 5.14 0.002
Ti po de ensanbl e 2 82.792 41.396 7.55 0.008
Estaci on de trabaj o*Ti po de ensanbl e 2 19. 042 9.521 1.74 0.218
Ti po de ensanbl e* Al umo( 12 65. 833 5.486 2.35 0.036
Est aci on de trabaj o)
Error 24 56.000 2.333
Tot al 47 299. 667

S =1.52753 R Sq = 81.31% R-Sq(adj) = 63.40%

Variance FError
Sour ce conponent term
1 Estacion de trabajo 2
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Ti po de ensanbl e

arwON

Ti po de ensanbl e* Al utmo(
Estaci on de trabajo)
Error

o]

Sour ce
Estaci on de trabajo

Ti po de ensanbl e

O WONE

Ti po de ensanbl e* Al utmo(
Estaci on de trabajo)
Error

(o]

Al umo( Est aci on de trabaj o)

Estaci on de trabaj o*Ti po de ensanbl e

Al umo( Est aci on de trabaj o)

Estaci on de trabaj o*Ti po de ensanbl e

1.609

o 0101 O

1.576
2.333

Expect ed Mean Square
for Each Term (using
restricted nodel)

(6) + 6 (2) +24 1]

(6) +6 (2

(6) +2 (5 + 16 3]
(6) + 2 (5 + 8 4]
(6) +2(5)

(6)

Se observa entonces que no existe diferencia sigtivga en la respuesta cuando se cambia la

estacion de trabajo, sin embargo, los factoresrabgndentro de las estaciones y los tipos de

ensamble afectan la respuesta significativamertarabiar sus niveles. Una forma de observar

cuando disminuye el tiempo de ensamble, seriaagrdfica de los efectos de los factores

principales. Para obtener esta grafica se hadestiore el menu stat, luego en ANOVA y en el

menu que se despliega se hace click sobre MaictEfRdot (grafico de los efectos principales)

como muestra la figura:

L MINITAE - Nested cruzado.MP)

File Edit Data Calc | Stat Graph Editor Tools Window Help

== Basic Statistics >‘ ® ? @
Regression 4
# orety.. _
Session DOE »| & One-Way (Unstacked)...
S Tipo de ensamb Control Charts Y EEH Two-Way... t (data
Estacion de Quality Tools ¥ | 5= Analysis of Means... o
6 Error Relability/Survival A0V Balanced ANOVA... Ma
_ Multivariate BLM General Linear Model... =
Residual Plots TolfSn Series [EE Fully Nested ANOVA... —

Main Effects Plot

Tables
Monparametrics
EDA

Power and Sample Size

A% Balanced MANOVA...

3
3
»
3
¥~
QL General MANOVA...
3

4

°§;; Test for Equal Variances... —
[t? Interval Plot...
a%] Main Effects Plot... {

P Interactions Plot...

[ RV

[T T AP ResidualP[ | E|

e |

En la pantalla que se depliega, se pone la coluanaspuestas en la casilla correspondiente a

Responses y en la casilla de Factors se poneadtsdés del modelo que son de tipo factorial.

Una vez se hayan puesto los factores y la respsesta click en ok como muestra la figura:
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Main Effects Plot ' Li_‘?‘J
C1 Estacion de| Responses;
Ca Alunno o =
3 Tipo de ens E
4 Respussta
Factors:
'Eztacion de trabajo' 'Tipo de en=zamble’

Options...
Help 0K | Cancel J

Al dar ok se obtiene la siguiente grafica:

Main Effects Plot (data means) for Respuesta

Estacion de trabajo Tipo de ensamble

28.0+
27.54
27.0
26.5

26.0- /

25.5

Mean of Respuesta

25.0

Aungue la diferencia entre las estaciones de wabhaj es significativa, se observa que la
respuesta puede ser un poco mas pequefia al trebalarestacion 1. En cuanto a los tipos de
ensamble, se observa que entre el tipo de ensailyie3 la diferencia de tiempo no es
significativa, sin embargo, el tipo de ensamble dceh que la respuesta aumente
considerablemente; de manera que se recomiendacestatilizar el tipo de ensamble 1 0 3 en
la estacidn de trabajo 1, aunque si es mas econdmsar la estacion de trabajo 2, también puede
ser usada sin afectar la respuesta. En cuantoagpadores, se tendria que realizar un analisis
similar al mostrado en la seccién de experimentodados, es decir que se haria un andlisis
considerando las estaciones de trabajo por aparte.
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1. Experimento Split-Plot (Parcelas o cuadrantes partias/os):

Este tipo de experimento se utiliza cuando no eXstposibilidad de aleatorizar por
completo el orden de las corridas. Maneja tratatogeqgue ocurren de manera simultanea
incluso con algunas restricciones en la aleatodieBamodelo que describe este tipo de

experimento es:

1=1,2,..r
Yik =H+T+ B, +(@8); + K + ()i + (BY) i + (TBV)ij + Ei 1=12,..a
k=1,2,..pb

Donde:

7, = Bloques o replicas

B, = Factor involucrado en el plot principal (A)
73, = Error del plot principal

¥, = Factor involucrado en el sub-plot (B)
(y).. = Replicas x factor (B)

(By); = Interaccion entre los factores Ay B

(7By); = Error del sub-plot
Las hipétesis que se desean probar para este ngmielo

Hy:1,=7,=..1, Ho: p, =y, =..1,
Equivalente a
H ,#71,#..T, Hoiu 21, 7.4,

Donde 7 es el efecto del tratamiento azy es la media del tratamiento a. La hip6tesis

alterna (hip6tesis del investigador) busca prohaze gxiste una diferencia entre los
niveles de los factores en consideracion, de mamegaal variar el nivel, la respuesta

varie.
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Ejemplo 1

Se desea analizar el largo de vida (Y) de compeseeiectronicos al variar la
temperatura (T) y el tiempo de horneado (H). Sdizara4 niveles de temperatura y 3
niveles de tiempo de horneado. El experimentadoiddéhacer 3 réplicas. La siguiente
tabla muestra las respuestas obtenidas para cadieulas arreglos:

Temperatura (grados centigrados)
Réplica Tiempo 580 600 620 640
(minutos)
I 5 217 158 229 223
10 233 138 186 227
15 175 152 155 156
Il 5 188 126 160 201
10 201 130 170 181
15 195 147 161 172
1] 5 162 122 167 182
10 170 185 181 201
15 213 180 182 199
Andlisis:

Este experimento podria conducirse como un fattofiase hiciera de esa manera,
entonces el experimentador tendria que haber s@hacto una combinacion de las

cuatro temperaturas y los 3 tiempos de maneraoai@atolocar un componente en el
horno por el tiempo seleccionado y proseguir d& esanera hasta que todos los
tratamientos fueran realizados. Se piensa entoquesal establecer una temperatura y
tomar por ejemplo el tiempo de 15, se hubiera podjpfovechar y sacar el componente
en un tiempo de 5 y uno de 10, de manera que sagdit 3 respuestas en 15 minutos.
Hacer esto es algo que un experimento de tiporatteo permite. Si se realizara el

experimento como uno factorial, se estaria desgardio tiempo y saldria mas costoso.
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Para esta situacion, se establece el experimenitP83 porque permite manejar
tratamientos de manera simultdnea aun con restniesi en la aleatoriedad; para este

ejemplo se restringiria la aleatoriedad del fati@mpo.

Una forma légica de conducir este experimento,asséleccionar una de las cuatro
temperaturas de forma aleatoria y colocar tres omemes (diferentes unidades
experimentales) para entonces analizarlos de azugrdiempo asignado para cada
componente; en otras palabras, a una temperatdea(timiendo en cuenta que debe ser
escogida de manera aleatoria) los 3 componentespgsestos en el horno por tres
periodos de tiempo distintos. En este caso la tatya actla como cuadrante o parcela
(Plot) y el tiempo es quien parte la parcela (pplitego la temperatura se ajusta a otro
nivel y se repite éste procedimiento hasta quelasro temperaturas sean tomadas en

consideracion, a esto se le llama una replicaxj@reamento (el ejemplo muestra 3).

El modelo que describe el experimento esta dado por

Yik =U+T, +Tj +Trij +Tl, +7Tl, +TTI KT fITIijk

Vv Vv R
Parcela—completa Parcela—partida

Donde 7, es el efecto de las réplicas,€E el efecto de las temperaturas y€éd el efecto

de los tiempos. Se podria pensar que el efectienipd en este experimento se encuentra
anidado dentro de las temperaturas, pero esto asiega que los mismos niveles de

tiempo se efectlan en todas las temperaturas.

Para realizar el analisis de los datos, se proeettmces a realizar un analisis de varianza

en el programa Minitab:

1. En el menu de stat, en la opcion de anova se etmadaropcion de general linear

model como muestra la figura:
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P> MINITAG - minitab para splitMP)
Fle Edit Dats Calc|Smt Graph Edtor Took Window Hebp

G W | &| 5 5 BscSttstc »1 Q2d||CREOO B | BEME B LEhi ¥ 4o
—————— Regresson i =
£ e, =
DOE ¥ & OneWay (Unstacked)... &
Rnalyats of Varia  control Charts » B TwoWay...
Qualty Tools » | Anabyss of Means. ®
Reliabity/Survival »| W Balanced ANQVA.., i
b/ (ZE Fuly Nested ANOVA... 5
" 2% aianced MANOVA... i
- &3, Genersl MANOVA...
ample Size | " Test for Equal Variances...
587
= S
[ Interactions Plt..
S =
ca 3 c6 o c8 © | co | o | ci2 | c13 | ci4 | 15 | cte | ez 18
replica | tiempo | temperatura | respuesta B B 3
1 F 5 580 217
2 1 10 580 233
3 1 15 580 175
4 2 5 580 188
5 2 10 580 201
6 2 15 580 195
7 3 5 580 162
8 3 10 580 170
9 3 15 580 213
10 1 5 600 158
11 1 10 600 138 "
Edtsble | 1032 A0
e S MINITAB - minitab .. Split plot [Compati <TWMACE WE 6 02m

2. Al dar click se muestra la pantalla donde se irgrdss datos; en la casilla de
responses se ingresa la columna de respuestascasilla de model se ingresa el
modelo, en el caso del Split plot se tiene intatecentre todos los factores
(replica| tiempo| temperatura) donde el simbolacehgue el programa entienda
gue hay interaccion entre todos los factores. Ecakdlla de random factors se
ingresa la columna correspondiente a las replicague es el Unico factor
aleatorio, los demas son considerados fijos.

Gllc Stat Graph Edtor Tooks Window Help

B t14E02d | CREQHE T |EEE | B I3 W o

[E
Responses:

rature
279 Modet:

replica| tiempo| temperatura ‘

Random factors:

replica B ‘

Editable 1034 AM
I" 5% WINITAB - minitab SPIt-plot [Compat. <CRROE WE O 03am

3. En la opcion de graphs se pueden obtener los gsafiorrespondientes a los

residuales del modelo, alli se oprime como prefgaefour in one con el fin de
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gue se muestre un solo grafico que contenga losaficgs del andlisis de
residuales:

General Linear Mcdel - Graphs &J

Residuals for Plots:
= Regular " Standardized  Deleted

Residual Plots
" Individual plots
[ Hifatintamof e dials

& Fourin one

Residuals versus the variables:

Help 0K | Cancel

4. Finalmente al dar clik en ok se obtiene la sig@ertpuesta:

General Linear Model: respuesta versus replica, tie  mpo, temperatura

Factor Type Levels Values

replica  random 31,23

tiempo fixed 3 5,10, 15
temperatura fixed 4 580, 600, 620, 640

Analysis of Variance for respuesta, using Adjusted SS for Tests

Source DF SeqSS AdjSS AdjMS F P
replica 2 1962.72 1962.72 981.36 0.54 0.618 x
tiempo 2 566.22 566.22 283.11 0.16 0.856
temperatura 3 12494.31 12494.31 4164.77 14.09 0.004
replica*tiempo 4 7021.28 7021.28 1755.32 7.23 0.003
replica*temperatura 6 1773.94 1773.94 295.66 1.22 0.362
tiempo*temperatura 6 2600.44 2600.44 433.41 1.79 0.185
replica*tiempo*temperatura 12 2912.06 2912.06 242.67 **

Error 0 * * *

Total 35 29330.97

x Not an exact F-test.

** Denominator of F-test is zero.

* NOTE * Could not graph the specified residual typ e because MSE = 0 or the
degrees of freedom for error = 0.

Teniendo en cuenta un nivel de significancia d& @0e es el que asume Minitab, se

nota que el Unico factor que afecta la respuesteamlbiar sus niveles es el factor
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temperatura, esto porque el valor p es menor at i significancia (0.004 < 0.005). El
efecto que causan las replicas no es de intergag/éas mismas se hacen para reducir el
error experimental. El resultado muestra tambiém o se realizaron gréficos para los

residuales debido a que los estimados del erro@son

Ejemplo 2

Se desea saber bajo que condiciones se da mejimskadratacion de set&beurotus
pulmonarius. Para la experimentacion se utilizd una caja d&wcaon una parrilla donde
se ubicaron las setas. Se realizo la experimemaeidendo en cuenta 3 variables de

entrada o factores:

1. Focos: Se realizaron pruebas con 2 tipos de fasasde 40 vatios y otro de 60
vatios.

2. Diedrita: Esta es una piedra que absorbe la hum&satbcalizo en la entrada de
aire de la caja y se hizo la experimentacion cem yiedrita.

3. Ventilacion: Se tuvo en cuenta aire inducido powentilador y sin el mismo.

Se desea saber como cambia el peso de las setasltean cuenta tiempos de intervalos
de 5 horas, comenzando en 5 y terminando en 3@ €&amismo se establecid la

realizacion de 2 replicas.

Por lo anterior, el experimento fue conducido coum Split-Plot. En este caso en
particular se tienen 3 factores en el Plot (fodiedrita y ventilacion), cada uno con dos
niveles (40 y 60 vatios, con diedrita y sin diegriton ventilacion y sin ventilacion). Se
realiz6 una asignacion aleatoria para los factdet$’lot mediante el programa Minitab.
El tiempo fue tomado como el factor Split el cualfue asignado aleatoriamente ya que
la intencidn es no perder informacion. Se preségasiguientes tablas con el fin de
ilustrar el experimento y proveer informacion solar® respuestas obtenidas después de
haber realizado la experimentacion. La primeraatablda para visualizacion del modelo;

la segunda tabla ilustra la entrada de los dated programa Minitab.
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Plot o parcela con 3 factores
A

Replica 1

Replica 2
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Peso

6.07
3.55
3.97
3.88
3.65
3.71

7.43
4.32
4.46
3.97
4.62

4.33
4.75
4.36
4.26
4.26

6.5
5.38
5.16
4.45
5.08

4.14

3.5
3.11
2.98
3.09

3.76

4.4
4.09
4.23
4.52
12.5

4.88
4.93
4.21

5.2
4.67

5.73
5.73
5.64

Focos

-1]16.14

-1 | 15.53

1]1231

-1 1161

-1]11.74

-1]13.19

Datos ingresados al programa Minitab

Diedrita

Ventilacion

Tiempo

10
15
20
25
30

10
15
20
25
30

10
15
20
25
30

10
15
20

25
30

10
15
20
25

30

10
15
20
25
30

10
15
20
25

30

10
15
20

Réplica

CenterPt

RunOrder

StdOrder

14
14
14
14
14
14

12
12
12
12
12
12

10
10
10
10
10
10
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5.29
4.66

55
4.68

4.4
4.07
451
6.09
3.95
3.73

3.8
3.69
3.71
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5 16 1 2 25 -1 -1 1] 473

5 16 1 2 30 -1 -1 1] 4.66

Los valores de -1 y 1 indican los niveles del faalonde: la ventilacién es -1 cuando no
se induce y 1 cuando se usa un abanico; la dieslrith cuando no se usa y 1 cuando se
pone en la entrada de aire y los focos son -1 auasdle 40 vatios y 1 cuando es de 60.
El tiempo se considera de acuerdo a las horaseesegsaco cada muestra. En la misma
caja fueron puestas 6 muestras de setas y se sagesira cada 5 horas para tomar su

peso (en gramos), siendo el peso la variable retpue
A continuacion se presenta el procedimiento desisdlel experimento en Minitab:
1. En la barra de herramientas, se entra al meng seescoge la opcion ANOVA,

ésta despliega un menu donde se escoge la opcitarafjidinear model como

muestra la figura:

§ MINITAB - Untitled EN English (United States) /" Microphione S3Tools B 2

| Bl Edt Data ol | Stat Graph Edtor Toos Window Help

nil0vd | CBE 088 9 QEE || 55~ 2

3

6171

Contral Charts

Welcome to Minite

(3 fe

| A% Balanced MANOVA, .
Yz
| 8% Generd pranov. .

v 2 | a o | o 6 (5] 8 &) cio | cil | ciz | C13 | cH | CiS ct6 | Ci7 c1A
[StdOrderfRunOrder|CenterPt  Rep | Tiempo Ventilacion| Diedita | Focos |Proporcion de peso perdido| Peso | [ | E
1] 14 i 1 5 1 A 1 074 BO7 T

| 14 7] 1 1 10 1 -1 1 084 35
B 14 1 1 1 15 1 - 1 0es a9
4| 14 1 1 1 20 1 -1 1 0g3|  aes
5 | 14 1] 1 1 25 1 -1 1 084 a8
5 | 14 1] 1 1 0 1 - 1 084 37
EA 5 2 1 1 5 1 R B 034 1B.14
i 2 2 1 | 10 1 5 4 069, 743
9 | 2 | 1 1 15 1 - A 081 43
10| 2 2| 1 1 20 1 -1 B 081 448
i 2 2 1 1 25 1 - 1 083 397

S
~

2 MINITAE - Lititied QL0 2B e 10erm
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2.

Luego en la ventana que se abre se ingresa el mdkeltiene en cuenta que en
un experimento de este tipo hay interaccion desdal®factores entre ellos y con
las réplicas, para lo cual se utiliza el simbdieniendo en cuenta que éste hace
gue todos los factores interactien. En la casélaetponses se ingresa la celda
peso haciendo doble clic sobre la palabra pes@paeece en la ventana del lado
izquierdo, en esa ventana aparecen todas las apldasstan en la hoja de trabajo.
Luego en la casilla model se ingresan los factdetsnodelo teniendo en cuenta
gue interactuan. En la casilla de random factoiagreso solo las réplicas porque

fue el Unico factor considerado aleatorio para esperimento.

General Linear Model f@

C1 StdOrder Responses:
c2 FunQOrder
Ci peatTt | Model:
o Tiempo Rep| Tiempo| Ventilacion| Diedrita| Focos
CE Ventilacion
c7? Diedrita
Za Focos
Z9 FProporcion
C10 Peso

Random factors:

Fep

Cowvariates... Options... Comparisons...
Graphs... Results... Storage...
| Factor Plots...
Help | oK Cancel

3. Se hace clic sobre el botén de Factor Plots para$ar los factores principales y

observar el cambio de la respuesta en promedigespecto al cambio de nivel
de cada factor. Esta opcién permite ver graficamehtambio en la respuesta, en
la casilla de factors se ingresan los factorescipates, finalmente se oprime ok

para esta ventana y la ventana subsiguiente dond# obtener resultados.
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General Linear Model - Factorial Plots

1 Std0rder Main Effects Plot
C2 RunOrder Factars: — =i lecamn =g n
3 CenterPt aciors. : ventlilacion Uiedrita
Z4 Fep
5 Ti _
CE g;ﬂf‘fmim Minimum for ¥ [response] scale: |
Eg E;Eg;lta Maximum for ¥ [response] scale: |
Z9 FProporcion o
Cil  Peso Title: |
Interactions Plot
Factors:
=
Help | oK Cancel

4. Los resultados obtenidos se muestran en la hagaskton de Minitab.

General Linear Model: Peso versus Rep, Tiempo, ...

Factor Type Levels Values

Rep random 21,2

Tiempo fixed 6 5,10, 15, 20, 25, 30

Ventilacién fixed 2 -1,1

Diedrita  fixed 2-1,1

Focos fixed 2-1,1

Analysis of Variance for Peso, using Adjusted SS fo r Tests

Source DF SeqSS Adj SS Adj MS F
Rep 1 1.7281 1.7281 1.7281  **
Tiempo 5 698.5910 69 8.5910 139.7182 296.29
Ventilacion 1 0.8400 0.8400 0.8400 0.26
Diedrita 1 13.0833 1 3.0833 13.0833 34.66
Focos 1 8.9793 8.9793 8.9793 20.15
Rep*Tiempo 5 2.3578 2.3578 0.4716 1.32
Rep*Ventilacion 1 3.2856 3.2856 3.2856 0.62
Rep*Diedrita 1 03775 0.3775 0.3775 0.13
Rep*Focos 1 0.4455 0.4455 0.4455  **
Tiempo*Ventilacion 5 0.8865 0.8865 0.1773 0.37
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Tiempo*Diedrita 5 14.8796 1 48796 2.9759 28.38
Tiempo*Focos 5 57.2298 5 7.2298 11.4460 29.19
Ventilacion*Diedrita 1 6.9338 6.9338 6.9338 1.08
Ventilacion*Focos 1 0.3408 0.3408 0.3408 0.11
Diedrita*Focos 1 8.5085 8.5085 8.5085 18.53
Rep*Tiempo*Ventilacion 5 2.4045 2.4045 0.4809 0.94
Rep*Tiempo*Diedrita 5 0.5242 0.5242 0.1048  **
Rep*Tiempo*Focos 5 1.9604 1.9604 0.3921 0.69
Rep*Ventilacion*Diedrita 1 6.4377 6.4377 6.4377 1.65
Rep*Ventilacion*Focos 1 3.1032 3.1032 3.1032 0.66
Rep*Diedrita*Focos 1 0.4593 0.4593 0.4593 0.12
Tiempo*Ventilacion*Diedrita 5 1.3299 1.3299 0.2660 5.40
Tiempo*Ventilacibn*Focos 5 14671 1.4671 0.2934 0.35
Tiempo*Diedrita*Focos 5 3.6857 3.6857 0.7371 6.83
Ventilacion*Diedrita*Focos 1 2.2265 22265 2.2265 0.53
Rep*Tiempo*Ventilacion*Diedrita 5 0.2461 0.2461 0.0492 0.13
Rep*Tiempo*Ventilacion*Focos 5 4.2483 4.2483 0.8497 2.19
Rep*Tiempo*Diedrita*Focos 5 0.5394 0.5394 0.1079 0.28
Rep*Ventilacién*Diedrita*Focos 1 4.2336 42336 4.2336 10.93
Tiempo*Ventilacion*Diedrita*Focos 5 13.2619 1 3.2619 2.6524 6.85
Rep*Tiempo*Ventilacion*Diedrita* 5 1.9372 1.9372 0.3874 **
Focos

Error 0 * * *

Total 95 866.5321

Source P

Rep

Tiempo 0.000

Ventilacion 0.702

Diedrita 0.107

Focos 0.140

Rep*Tiempo 0.673 x

Rep*Ventilacion 0.686 x

Rep*Diedrita 0.890 x

Rep*Focos

Tiempo*Ventilacién 0.851

Tiempo*Diedrita 0.001

Tiempo*Focos 0.001

Ventilacion*Diedrita 0.488

Ventilacion*Focos 0.796

Diedrita*Focos 0.145

Rep*Tiempo*Ventilacion 0.612 x

Rep*Tiempo*Diedrita

Rep*Tiempo*Focos 0.686 x

Rep*Ventilacion*Diedrita 0.449 x

Rep*Ventilacion*Focos 0.545 x

Rep*Diedrita*Focos 0.797 x

Tiempo*Ventilacion*Diedrita 0.044

Tiempo*Ventilacion*Focos 0.866

Tiempo*Diedrita*Focos 0.027

Ventilacion*Diedrita*Focos 0.601

Rep*Tiempo*Ventilacion*Diedrita 0.980
Rep*Tiempo*Ventilacion*Focos 0.205
Rep*Tiempo*Diedrita*Focos 0.907
Rep*Ventilacion*Diedrita*Focos  0.021
Tiempo*Ventilacion*Diedrita*Focos 0.027
Rep*Tiempo*Ventilacion*Diedrita*
Focos

Error

Total

187




Seccion 10: Experimentos de Parcelas o Cuadraatédds

El nivel de significancia utilizado en el model@fde 0.05 (nivel de significancia tomado
por defecto en Minitab) de manera que la hipotegia se rechaza cuando el valor P sea
menor al nivel de significancia. Segun los resusadbs factores en los cuales el cambiar
el nivel altera las condiciones del horno son: gendiedrita y foco; aunque el valor P
para los factores diedrita y foco indica que valuar niveles para estos factores no es
significativo, las interacciones de dos factoresaptempo*diedrita y tiempo*foco
indican que si hay diferencia al variar estos fagolLas interacciones de 3 y 4 factores
no aportan mayor informacién pero al observar &n@ para las mismas, se encuentra

gue la interaccion entre tiempo*diedrita*foco réawder significativa.

Por los resultados del ANOVA se puede concluir lgueespuesta cambia al cambiar los
niveles de los factores tiempo, diedrita y focon@bfin de evaluar que bajo que niveles
se da una mayor perdida de peso, se utilizo eicgr@fra los factores principales donde
se observa que la mayor perdida de peso se daaunanthy diedrita y cuando se utiliza

un foco de 60 vatios. En cuanto al tiempo se nogaastabilidad aproximada después de

las 10 horas de proceso.

- Main Effects Plot {fitted means) for Peso E@@

Main Effects Plot (fitted means) for Peso

Tiempo Wentilacion

12 4

104

—— —

W 15 =20 25 a0 1 1
Diedrita Focos

Mean of Peso
on
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1. Metodologia de respuesta

En las secciones anteriores se ha estudiado elartanpento de la variable respuesta cuando se
ve afectada por diferentes factores, sin embargsenioa tocado el tema a cerca de llegar a la
combinacién optima de factores y sus niveles deenaague se logre optimizar la respuesta. Las

metodologias de superficie de respuesta son upadasnalizar una respuesta de interés que se

ve afectada por unas variables y para la cual sesita llegar a un éptimo.

Suponga que un ingeniero quiere encontrar los esvde ventilacion (a) y humedad (b) que
maximizan la respuesta (y) de un proceso. De eategera la respuesta se ve como una funciéon
de las variables a y b:

y=f(ab) +e

Donde a y b son las variables independientes orietly e se refiere al error o ruido observado
en la respuesta. La figura muestra la superfieieedpuesta para la varialyleen diferentes

niveles de las variables independientes a y b. é®dologia de respuesta busca llegar al punto
Optimo, representado por el punto azul, donde seegrtra la mejor combinacion de los factores

ay b para la respuesta optima de y.

Yo = Valor optimo
para la respuesta

En ocasiones con un modelo de primer orden se daga lugar donde se puede encontrar una

respuesta factible, mas no optima. Las respueptanageneralmente se encuentran en un lugar
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concavo (J) o convexo ()Y por lo tanto se encuentra curvatura, de manegaugunodelo de

primer orden no es suficiente para llegar al Optitreo metodologia simplex es una manera de
llegar a un punto Optimo, sin embargo no me perrsiteer el factor que conduce a ésta
respuesta. A continuacion se presenta un modelelconal se llega a un valor 6ptimo para la

respuesta y se logra identificar el factor queoiodujo alli.

Método de maxima pendiente de ascenso (Steepeshihsc

Este modelo permite moverse de manera secuenai laarespuesta Optima. Si se desea una
maximizacion en la respuesta entonces el modelarsa maxima pendiente de ascenso porque
se mueve en direccion ascendente hasta encontrareinento maximo de la respuesta. Si se
desea una minimizacion en la respuesta, el moadlarsaria maxima pendiente de descenso de
manera que se pueda llegar al maximo decremenk® reispuesta. Esta metodologia consta de
los siguientes pasos:

1. Al tener el experimento que se desea hacer, cglastm modelo de primer orden como
por ejemplo un modelo factoria %, en lo posible, agregue puntos centrales para
observar si existe curvatura.

2. Coteje si existe curvatura. Si no existe, un moaieqrimer orden es suficiente, y, a
partir de este, se debe buscar el paso que conddacaejora, se debe permanecer en él
hasta que no haya evidencia de que se sigue damdejdra. Si existe curvatura, se debe
hacer un modelo de segundo orden con el fin dardlag6ptimo. Para los modelos de
segundo orden se tiene la opcién de hacer expemdipo 3 sin embargo no son
eficientes debido al nUmero de tratamientos quecdgeren, ademas que la precision del
modelo no es igual en todas las direcciones. D& mstnera, cuando se requiera un
modelo de segundo orden, se recomienda hacer enimgnto central compuesto.

3. Una vez se tiene el modelo a seguir se debe deiarrei paso de maxima pendiente de
ascenso o descenso dependiendo de si se deseazaaximrminimizar la respuesta.

4. En el paso determinado se deben conducir expermsigrara observar el cambio en la
variable respuesta. Se debe continuar hasta quari@ble respuesta no muestre mas
mejoras, lo cual indicaria entonces que el modpl@ado ya no tiene buen caracter

predictivo.
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5. Al llegar al punto donde no hay mas mejoras, see dsmstruir un modelo de primer

orden de nuevo pero con puntos centrales en edpecae los mismos determinen la

necesidad de curvatura y entonces se proced®edlizbhcion del 6ptimo. En caso de que

la prueba de carencia de ajuste no sea signifegateyhace una busqueda desde el paso 3.

Cuando no mejora mas, se intenta entonces un mddelcden mayor.

Para ilustrar mejor lo descrito anteriormente sd¢ize el siguiente ejemplo:

Ejemplo

Un ingeniero industrial esta interesado en enconaa condiciones que maximizan la

producciéon de una linea. El proceso de produccistd énfluenciado por dos variables

independientes o factores: Tiempo y temperaturavaebr de agua. Las condiciones actuales

muestran que hay una produccion de aproximadan85%te al operar con un tiempo de 35

minutos y una temperatura de 100 grados centigrdelomgeniero considera que se puede

aumentar la produccion y desea encontrar los rawvidelos factores a los cuales se obtiene un

porcentaje 6ptimo de produccion.

Para la solucidn del problema se siguen los sitesgrasos:

1. Se establecen los niveles de experimentacion deatéables independientes y se realiza

la experimentacién con un modelo de primer orden pantos centrales para verificar

curvatura. Para este caso particular se ajustaastelmZ con 5 puntos centrales. Los

niveles de experimentacion para las variables iadgientes son:

. Tiempo | Temperatura de vapor
Niveles A) ®B)
Bajo 30 90
Alto 40 110
Puntos centrales 35 100

2. A continuacion se muestra la tabla donde se ohbsdpstratamientos y la respuesta

correspondiente para los mismos:
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Variables naturales Variables codificadas Respuesta
A B X1 X> Y
30 90 -1 -1 34.3
30 110 -1 1 35
40 90 1 -1 35.9
40 110 1 1 36.4
35 100 0 0 35.6
35 100 0 0 35.3
35 100 0 0 35.2
35 100 0 0 35.7
35 100 0 0 35.5

3. El andlisis para el experimento se hizo en Minitprocedimiento es el mismo que se

mostré para experimento& 2l realizarlo se obtuvo la siguiente respuestas:

Factorial Fit: Respuesta versus A, B

Estimated Effects and Coefficients for Respuesta (coded units)

Term Ef f ect Coef SE Coef T P
Const ant 35. 4000 0.1037 341.43 0.000
A 1. 5000 0. 7500 0.1037 7.23 0.002
B 0. 6000 0. 3000 0.1037 2.89 0.044
A*B -0.1000 -0.0500 0.1037 -0.48 0.655
a Pt 0. 0600 0.1391 0.43 0.688

S = 0.207364 R-Sq = 93.86% R-Sq(adj) = 87.71%

Anal ysi s of Variance for Respuesta (coded units)

Sour ce DF Seq SS Adj SS Adj Ms F P
Main Effects 2 2.61000 2.61000 1.30500 30.35 0.004
2-\Wy Interactions 1 0.01000 0.01000 0.01000 0.23 0.655
Curvature 1 0.00800 0.00800 0.00800 0.19 0.688
Resi dual Error 4 0.17200 0.17200 0.04300
Pure Error 4 0.17200 0.17200 0.04300
Tot al 8 2.80000

Se observa que los factores principales A y B (p@m temperatura de vapor) resultan ser
significativos, sin embargo la interaccion y lavatura no. Debido a que no hay significancia en
la curvatura se concluye que un modelo de primgeroes suficiente para encontrar el paso de
ascenso con el cual se espera llegar a la resp@pttaa. La tabla muestra los coeficientes

regresores para cada factor, de esta maneradaiéowjue describe el modelo es:
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Y =35.4+0.75X + 0.30%

En el modelo se observa que al moverse £seXda un mayor incremento en la respuesta
gue es el objetivo del experimento, (buscar losles6ptimos de los factores para lograr
una maximizacion en la respuesta). De esta maeepaopone entonces incrementar en
un paso de 1 en términos de X en un paso de una fraccion en términos geld
fraccion se determina de la siguiente manera:
O
AX, = b _030_ 04

0.75

I ]

b

I

De esta manera los incrementos seriahX, =1y AX, =04. Teniendo estos

incrementos se procede entonces a verificar coradagian los niveles de los factores al
realizar los incrementos porque los mismos estdlificados. Al pasarlo a variables

naturales se obtiene:

B= (Z—ZOJ* 04+100=104

4. Sabiendo entonces el procedimiento para calcutaimicrementos en los niveles de las
variables o factores, tiempo y temperatura de vagmiprocede a realizar incrementos
hasta encontrar que la variable respuesta deje a#ran mejoras. Esto quiere decir
entonces que se deben hacer experimentos en t#eraiveles de las variables de
entrada y tomar datos de la respuesta hasta eacguot la misma deje de incrementar.
La siguiente tabla muestra un resumen para lasest&s obtenidas en diferentes niveles

de los factores Ay B.
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Variables naturales Variables codificadas Respuest
Pasos de ascenso A B X1 Xa Y

Origen 35 100 0 0 35.46

Magnitud de

incremento > 4 1 0.4
Paso 1 40 104 2 0.8 36.5
Paso 2 45 108 3 1.2 38.4
Paso 3 50 112 4 1.6 42.6
Paso 4 55 116 5 2.0 45.2
Paso 5 60 120 6 2.4 49.3
Paso 6 65 124 7 2.8 55.4
Paso 7 70 128 8 3.2 60.3
Paso 8 75 132 9 3.6 65.7
Paso 9 80 136 10 4.0 72.9
Paso 10 85 140 11 4.4 75.1
Paso 11 90 144 12 4.8 71.3
Paso 12 95 148 13 5.2 70.4

La siguiente figura muestra graficamente la redircein la respuesta después del paso 10:

Porcentaje

80
70
60
50
40
30
20
10

2 4 6 8 10 12

Pasos dados en busca de mejora

—&—Porcentaje de

produccion (Y)

Se encuentra entonces que en el paso 10 dondspleesta es de 75.1 se llega a un valor

a

méaximo de la misma. Debido a que se alcanza ekie m@ximo y no se ve mejora en

los pasos siguientes, se determina entonces haceravo modelo de primer orden para

verificar si se debe cambiar el paso o si se lyadle a un punto donde hay curvatura y

se deba ajustar un modelo de segundo orden.
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5. Se procede a hacer un nuevo experimefteriendo como puntos centrales los valores

que maximizan la respuesta en el procedimientochanteriormente. De manera que se

establece la temperatura de vapor en 140 grad¢ig@os y el tiempo en 35 minutos,

siendo estos los niveles que se establecen pajgautdss centrales. La siguiente tabla

muestra el nuevo experimento realizado:

Variables naturales Variables codificadas Respuesta
A B X1 X5 Y
80 130 -1 -1 71.3
80 150 -1 1 73.2
90 130 1 -1 74.1
90 150 1 1 74.5
85 140 0 0 75.1
85 140 0 0 75.8
85 140 0 0 74.9
85 140 0 0 75.2
85 140 0 0 75.6

Teniendo las respuestas se procedio a realizanalisia en Minitab para observar si se

encuentra curvatura. La siguiente tabla muestreekgdtados:

S =0.370135 R Sq =

Term Ef f ect

Const ant 73
A 2.0500 1
B 1. 1500 0.
A*B -0.7500 -0
a Pt 2

Sour ce DF Seq SS
Mai n Effects 2 5. 5250
2-\Wy Interactions 1 0.5625

Curvature 1 9. 2934
Resi dual Error 4 0. 5480

Pure Error 4 0. 5480
Tot al 8 15.9289

Factorial Fit: Respuesta versus A, B

Coef SE Coef
. 2750 0.1851 395.
. 0250 0.1851 5.
5750 0.1851 3.
. 3750 0.1851 -2.
. 0450 0. 2483 8.
96.56% R-Sq(adj)

Anal ysi s of Variance for Respuesta (coded

Adj SS
5. 52500
0. 56250
9.29339
0. 54800
0. 54800

T P
94 0.000
54 0.005
11 0.036
03 0.113
24 0.001

= 93.12%

uni ts)

Adj MB
2.7625
0. 5625
9.2934
0.1370
0.1370

F

20. 16
4.11
67. 83

Estimated Effects and Coefficients for Respuesta (coded units)

P
0. 008
0.113
0. 001

195



Seccion 11: Metodologia de Respuesta

Los resultados muestran un p value de 0.001 pacariatura, esto nos dice entonces
gue un modelo de primer orden no es suficiente egar al punto optimo, de manera
qgue se concluye que después de analizar los datosl primer modelo de primer orden
hecho, se debe pasar a uno de segundo orden &iandel llegar a la configuracion de

factores que dan la respuesta optima para el pnable

6. Se procede entonces a hacer un modelo considepamdos axiales. EI modelo que se
usa en este caso para ajustar uno de segundo tiederel nombre de disefio central
compuesto. El nimero de puntos axiales que delstiregn el modelo se obtiene
multiplicando 2*k, siendo k el numero de factorBe esta manera para este modelo
donde se tienen 2 factores, el nUmero de punt@deaxcorresponde a 2*2 = 4 puntos.
Ahora para encontrar la distancia en valores amatifis a los cuales deben ponerse esos

puntos se tiene en cuenta lo siguiente:
a= (Zk)l/4

Donde k corresponde al niumero de factores. Pamto tpara este ejemplo particular, la distancia

a la que deben estar los puntos axiales es:

(0, 1.41)
(-1,2) (1,1)
(-141,0) | | (1.41,0)

Todos los puntos
(-1,-1) (1-1) marcados con la raya
verde son los puntos
axiales, note que estan
(0' __1:11) fuera de los niveles a los
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Teniendo entonces los puntos axiales, se procedaliaar el experimento en esos niveles para
obtener datos de la respuesta.

La siguiente tabla muestra las respuestas obterddasle se incluyen las respuestas obtenidas

en el experimento anterior y las respuestas olasrad los niveles de los puntos axiales:

Variables codificadas Respuesta
X1 X2 Y
-1 -1 71.3
-1 1 73.2
1 -1 74.1
1 1 74.5
0 0 75.1
0 0 75.8
0 0 74.9
0 0 75.2
0 0 75.6

-1.41 0 72.3

1.41 0 74.8
0 -1.41 73.5
0 1.41 75.1

7. Teniendo las respuestas, se ingresan los datositabde la siguiente manera:
* En el menu de stat, se hace clik sobre el menuQig, luego se hace click sobre

la opcion de Response Surface, alli se hace ctbkesla opcién de create a
response surface design. La siguiente figura dustanterior:
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X% MINITAR - METODOLOGIA DE RESPUESTA 2MP)

Fle Edt Data Calc|stat Graph Edtor Tooks Window Hebp

EH (S| 4@ Decshstc NESed Cee0HE el CONE B
= o Regression »
B v »l
& session I oo | [SIE%
comnse mmevETop  Control Charts Bl Response suiace 1B =
Response Surfac Qualty Tools ¥ Migture »| #, Define Custom Response Surface Design...
Relabiity/Survival »| Taguchi »| [ Select Optiral Desgn...
. - * | &, Mody Design.. Analyze Response Surface Desin...
Estimated Regress TS STES *1 &, Doply Design...
Tables R [& contour/Surface Plots...
e e 75.0is  Nonpammetrics » \g: Overiid Contour Plot... -
2 0.9s0  EDA » | Response Optimizer...
= 35712 powerand Sample Sze »
B8 -0.6752  0.1706 -3.95¢ 0.005
<« v
I Worksheet 175+ =]
. cl € | € | ¢ | € | e | cr 8 ca <l ol | cf2 c3 c4 | ci5 | ct6 | oiT -
StdOrder RunOrder| CenterPt| Blocks | A B [Respuesta|Respuesta de d StdOrder_t|RunOrder_1| Blocks 1) PtType |Respuesta_1 E
1 1 1 1 1 400 00 T3 1 1 1 1 713
2 2 z 1 1 100 100 741 2 2 1| 1 741
3 3 3 1 1 400 100 732 3 3 1 1 732
4 4 4 1 1 100 100 745 4 4 1 1 745
5 5 5 0 1 000 000 751 5 5 i 1 751
6 6 6 0 1 000 000 7538 6 6 1 1 758
7 7 7 0 1 000 000 749 7 7 1| 1 749
3 8 8 0 1 000 000 752 8 8 1 1 752
9 9 9 0 1 000 000 756 9 9 1 1 756
10 10 10 1 1 a4 0.00 723 10 10 1 1 723
il v

S Recoor | 3 MINTA - .

» La siguiente figura, muestra las opciones parazaga¢l analisis. Para este caso
se toma la opcién de central composite y se deflosendos factores que se
involucraron en el ejemplo:

F b
Create Response Surface Design @J

Type of Design
& Central composite (2 to 9 factors]
" Box-Behnken [3 to 7 factors]

Numherufiacturs:] 2 = Display Available Designs... ‘

Help 0K ‘ Cancel ‘

» Luego se hace click sobre la opcion Designs, pefiaidel tipo de disefio que se
desea. La siguiente figura ilustra lo descrito:
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Create Response Surface Design - Designs ﬁ

Designs Runs Blocks Center Points Default
Total Cube Axial Alpha

Full 14 2 6 3 3 1.414

Number of Center Points
+ Default

" Custom: in cube,
Value of Alpha Mumber of replicates: |1

+ Default
" Face Centered

" Custom:

Help 0K | Cancel ‘

[~ Block on replicates

Al dar click sobre el boton de ok se obtienen Igsientes resultados (se anadio
la columna correspondiente a las respuestas):

L2 MINITAB - METODOLOGIA DE RESPUESTA 2.MPJ - [Worksheet 1 ***]
@Eile Edit Data Calc Stat Graph Editor Tools Window Help

EH S 4 Q7

gy &

C1 Cc2 Cc3 Cc4 Cc5 C6 Cc7

StdOrder| RunOrder CenterPtI Blocks I A B Respuesta
1 1 1 1 T -1.00 -1.00 713
2 2 2 1 1 1.00 -1.00 741
3 3 3 1 1 -1.00 1.00 732
4 4 4 1 1 1.00 1.00 745
5 5 5 0 1 0.00 0.00 751
[ 6 6 0 1 0.00 0.00 75.8
7 7 7 0 1 0.00 0.00 749
8 8 8 0 1 0.00 0.00 75.2
9 9 9 0 1 0.00 0.00 756
10 10 10 1 1 -1.41 0.00 723
11 1 1 1 1 141 0.00 748
12 12 12 1 1 0.00 -1.41 735
13 13 13 1 1 0.00 141 751
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
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Teniendo el disefio, se procede a analizar las estgmi Para el andlisis, en el
menu de response surface se hace click sobre i@nopealyze response surface
design, como muestra la siguiente figura:

L MINITAB - METODOLOGIA DE RESPUESTA 2.MPJ

File Edit Data Calc| Stat Graph Editor Tools Window Help

EH &S 4 Basic Statistics ’ (N CLBEEEE
Regression r
y R
ol i
e ANOVA 3!
Session DOE 4 Factoril 4 |
Factors: 2 Control Charts 4 LEEEEEIT Y # Create Response Surface Design...
Eas& ;ins;‘ 1i Quality Tools 4 Mixture » . Define Custom Response Surface Design...
ase ocks: . . . .
Reliability/ Survival 4 Taguchi ¥ [# Select Optimal Design...
Iwo-level factori Multivariate r .
;_ con , ;‘gn Modify Design... Analyze Response Surface Design...
. ime Series
Cube points: = el Display Design...
Center points in Tables Y @ Contour/Surface Plots...
Lxial points: R R v |6" overiaid Contour Plot...
Center points in - R L
EDA N |£Z Response Optimizer...
Alpha: 1.41421 Power and Sample Sze *

<

[T Worksheet 1 =
4 Cc1 c2 c3 Cc4 c5 C6 c7 ot c9 c10
StdOrder | RunOrder CenterPtI Blocks I A B Respuesta | Respuesta de d | 5tdOrder_1 RunOrder_
1 1 1 1 1 T -1.00 -1.00 71.3 1
2 2 2 1 1 1.00 -1.00 741 2
2 3 E 1 1 A0n 100 712 E

Se despliega la siguiente ventana donde se pracedeecificar la columna de
respuestas y si las variables estan en su form#icaah como es el caso de este
ejemplo:

Analyze Response Surface Design ﬁ
Cci StdOrder Responses:
2 RuntOrder
c2 Conterbt 'Respussta_1'
Cd Blocks
c7 Rezpuesta
C13 Reszpussta_1

Analyze data using:
 Coded units
" Uncoded units

Terms... ] Predictinn...]

Graphs... | Hesults... ] Storage... ]
Help OK I Cancel ‘
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* En el menu de terms, se procede a especificaetasrnos que estan incluidos
dentro del modelo como muestra la figura:

Analyze Response Surface Design - Terms @J |

Include the following terms:

Available Terms:

Bl

<<

Help 0K | Cancel

e — -

L

» Al dar clik en el botdn de ok, se obtienen los ®Egtes resultados:

Response Surface Regression: Respuesta_1 versus A, B

The anal ysi s was done using coded units

Esti mat ed Regression Coefficients for Respuesta_1l

Term Coef SE Coef T P
Constant 75. 3215 0.2003 375.959 0.000
A 0. 9560 0. 1586 6. 027 0.001
B 0.5712 0. 1586 3.601 0.009
A*A -1. 0524 0.1706 -6.170 0.000
B*B -0. 6752 0.1706 -3.958 0.005
A*B -0.3750 0. 2240 -1.674 0.138

S=0.4480 RSqg = 93.5% R-Sq(adj) = 88.8%

Anal ysis of Variance for Respuesta_l

Sour ce DF Seq SS Adj SS Adj M F P
Regr essi on 5 20.1459 20.1459 4.0292 20.08 0.001
Li near 2 9. 8916 9.8916 4.9458 24.64 0.001
Squar e 2 9.6918 9.6918 4.8459 24.15 0.001
I nteraction 1 0. 5625 0.5625 0.5625 2.80 0.138
Resi dual Error 7 1.4049 1.4049 0.2007
Lack-of -Fit 3 0. 8569 0.8569 0.2856 2.08 0.245
Pure Error 4 0. 5480 0.5480 0.1370
Tot al 12 21.5508
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Se puede ver como los componentes cuadraticoosldattores resultan ser
significativos, de manera que un modelo lineal ndiése podido describir
adecuadamente lo que sucede a la respuesta al Mariaiveles de los factores.
Ademas de esto se observa un componente adiciorel Anova: Lack of fit. Este

componente muestra no ser significativo, sin enasplo hubiese sido, implicaria
entonces que es necesario aplicar un modelo dermoagen para describir lo que
sucede a la respuesta al variar los niveles diadbsres.

» Para observar lo que sucede a la respuesta cuandarian los niveles de los
factores se realiza entonces el grafico de superfitn Minitab en el mend de
graph se escoge la opcion 3D surface plot como tnaukassiguiente figura:

[ MINITAB - METODOLOGIA DE RESPUESTA 2.MPJ

Fle Edt Data Calc Stat|Graph Edtor Took Window Help

BH & & | L scetterplot.. ?

[ Marginal Plot... I—

dh Histogram... r
41 Dotplot...

i stem-and-Leaf...
|# Probabiity Plot...
|~ Empirical CDF...

onstant 75.321
78
0
3

Lo
dbdooa
ol i oy

5
0
1
4
13
6

89 Boxplot...
Residual Plots for Res [i1' Interval Plot...
[} Individual Value Plot...

surface Plot of Respu ol Bar chart.

| @ Ppie chart...
| Time Series Plot...
lad Area Graph...

] Worksheet 1= Bl Contour Plot...
+ o C2 4 3p scatterplot... ce

StdOrder RunOrdl. 5 B
2 2 z—v—l—rl “00 1

» Luego se escoge el tipo de grafico que se desea purastra la figura:

3D Surface Plots i |

Surface ‘wineframe

Help ] aK ] Cancel | |

* En la siguiente ventana se introducen las colunt@sespondientes a la
respuesta y los factores:
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3D Surface Plot - Wireframe l-'-'i_&-J
C1 StdDrder Z wariable:
C2  RunDOrder ﬁ
3 Cenle! Figspliestec]
C4 Blocks ¥ variable:
1A
¥ variable:
B
{Surface Options... Scale... ‘ Labeks..
Drata Yiew. .. ‘ Data Options... ‘
Help Ok ‘ Cancel ‘
4

* Se daclick en el boton de ok y se obtiene el sigeigrafico:

Surface Plot of Respuesta_1vs A, B

Respuesta_1 74

72

Se observa entonces que la respuesta aumenta ciastid en su nivel alto y B esta
en niveles entre 0 y 1. De manera que el ingerdetze usar una combinacion de
estos dos niveles para lograr un incremento enrekptaje de produccion.
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