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CAPITULO 2

METODOLOGIA DE SUPERFICIES DE RESPUESTA

En este capitulo hablaremos de qué es la Metodologia de Superficies de Respuesta,
su representacion gréfica, d procedimiento a seguir hasta encontrar un éptimo y los disefios

experimentales que pueden uilizar.

Paa d desarollo dd capitulo fueron de gran utilidad Corndl [12] (1990) vy
Montgomery [6] (1991), de los cudes se tomd la teoria y formulas que se presentan a

continuacion.

2.1 Definicion.

La Metodologia de Supeficies de Respueta es un conjunto de técnicas
matematicas y estadidticas utilizadas para moddar y andizar problemas en los que una
vaiable de interés es influenciada por otras. El objetivo es optimizar la varigble de interés.

Esto selograd determinar las condiciones Optimas de operacion del sistema.

2.2 Terminologia.

A continuacion se presenta la terminologia que se utilizard alo largo del capitulo.

2.2.1 Factores.
Son las condiciones del proceso que influencian la varidble de respuesta EStos

pueden ser cuantitativos o cuditativos.
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2.2.2 Respuesta.
Es una cantidad medible cuyo valor se ve afectado a cambiar los niveles de los

factores. El interés principa es optimizar dicho vaor.

2.2.3 Funcion derespuesta.

Al decir que un vaor de respuesta Y depende de los niveles xi, », ... x de k
factores, Xi, Xo,... Xk estamos diciendo que exigte una funcion matemédtica de xi1, %, ... %
cuyo valor para una combinacion dada de los niveles de los factores corresponde a Y, esto

es Y=f(xq, X2, ... Xk.)-

2.2.4 Funcién derespuesta predicha.
La funcion de respuesta se puede representar con una ecuacion polinomid. El éxito
en una investigacion de una superficie de respuesta depende de que la respuesta se pueda

gustar a un polinomio de primer 0 segundo grado.

Supongamos que la funcion de respuesta para los niveles de dos factores se puede

expresar utilizando un polinomio de primer grado:

Y: bO +blxl+b2X2

donde hy, by, b, 0N los coeficientes de regresdn a estimar,  x1 y o representan los niveles de
X1y X respectivamente. Suponiendo que se recolectan NB 3 vaores de respuesta (), con
los estimadores bo, b1 y by se obtienen by, by y by respectivamente. Al remplazar los

coeficientes de regresidn por sus estimadores obtenemos:
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Y =b, +b,x, +b,x,

donde Y denotad valor esimado de 'Y dado por x y xe.

2.2.5 Superficiede respuesta

La rdacion Y=f(x1, x2,... k) entre Y y los nivdes de los k factores xi, Xa,... Xk
representa una supeficie  Con k factores la superficie etd en  k+1 dimensiones. Por
gemplo cuando e tiene Y=f(x1) la superficie esta en dos dimensiones como se muestra en
la figura 2.1 (Cornell [12] (1990)), mientras que S tenemos Y=f(x1, x..) |a superficie esta en

tres dimensiones, esto se observaen lafigura2.2 (Corndl [12] (1990)).

o

Values of X,

Figura 2.1 Superficie de respuesta en dos dimensiones

2.2.6 Grafica de contornos.

La gréfica de contornos fadilita la visudizacion de la forma de una superficie de
respuesta en tres dimensiones. En éda las curvas de los vaores igudes de respuesta se
grafican en un plano donde los ges coordenados representan los niveles de los factores.

Cada curva representa un vaor especifico de la dtura de la superficie, es decir un vaor
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especifico de Y. ESo s muestra en la figura 2.3 (Corndl [12] 1990). Eda gréfica nos
ayuda a enfocar nuedtra aencion en los niveles de los factores a los cudes ocurre un

cambio en ladturade la superficie.

2.2.7 Region experimental.

La region experimentd especifica la region de vadores paa los nivdes de los
factores. Esto se puede hacer empleando los niveles actuades de operacion para cada factor;
S se desea explorar @ vecindario se incrementa y decrementa € vaor dd nive en una

cantidad determinada
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Figura 2.2 Superficie de respuesta tridimensiond

2.3 Polinomio de primer orden.
Generdmente se desconoce la rdacion entre la respueta y las variables
independientes, por dlo requerimos un modelo que gproxime la rdacion funciond entre Y

y las variables independientes. Este modelo  provee las bases para un nuevo experimento
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gue nos lleva hacia un nuevo moddo y d ciclo se repite S la respuesta se describe
adecuadamente por una funcion lined de las variables independientes se utiliza € moddo

de primer orden (Cornell [12] (1990)):

Y =b, +bx +b,x, +..+ b x +1
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Figura 2.3 Gréfica de contornos

Los parametros de modelo se estiman mediante € méodo de minimos cuadrados.
Una vez que e tienen los estimadores se sugtituyen en la ecuacion y obtenemos @ modeo

gustado (Corndl [12] (1990)):

Y =b, +bx +b,X, +..+b X,

Ese moddo s utiliza cuando queremos estudiar € comportamiento de la variable

de respuesta Unicamente en laregidn y cuando no conocemos laforma de la superficie,
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2.3.1 Prueba dela significancia de los coeficientes estimados en e modelo ajustado.

De acuerdo a Cornell [12] (1990), para estimar los coeficientes se requieren N8 k+1
valores de respuesta (Y). El andlisis de los datos de las corridas se presenta en una tabla de
andligs de varianza. La tabla presenta las diferentes fuentes de variacion que contribuyen a
lavariacion tota de los datos.

La variacion total recibe @ nombre de suma de cuadrados tota SST, se calcula de
la gguiente manera (Corndl [12] (1990)):

SST=§ (Y, - V)’

u=1
donde Y, es d valor observado en la u-ésima corrida.

La suma de cuadrados se compone por la suma de cuadrados debido a la regreson y
la suma de cuadrados no tomada en cuenta por € modeo gustado. La formula de la suma
de cuadrados debido alaregresion es (Cornell [12] (1990)):

N
SR=4 (Y- )’
u=

La suma de cuadrados residud, que corresponde a la no tomada en cuenta, se
cdculade lasguiente forma (Cornell [12] (1990)):

SE=§ (Y, V)
u=1
En la Tabla 2.1 se observa una tabla de andliss de varianza (Corndl [12] (1990)),

en dlap representa el niimero de términos del model o gustado.
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Tabla2.1.- Andissde Vaianza

Fuente Grados de libertad Suma de cuadrados Media de Cuadrados
Regresion p-1 SSR SSR/p-1
Resduo N-p SSE SSE/N-p
Totd N-1 SST

La prueba de significancia de la ecuacion de regreson gustada tiene la siguiente
hipdtesis nula Hy: Todas las bs (excluyendo bg) son cero contra la adternativa Ha: Al menos
una de las bs (excluyendo bp) es diferente de cero. La prueba supone que € eror se
comporta normamente, en ésta se utiliza € estaditico de prueba F, d cud se cdcula
(Corndll [12] (1990)):

= SR/(p-12)
SSE/(N - p)

Este se compara con una Fp-1, np), S F calculada excede este vaor |a hipdtesis nula

se rechaza con un nivel de confianza de a. Esto significa que la variacidn explicada por €

modelo es sgnificativamente mayor que la variacion inexplicable.

Ademés de esta prueba se puede hacer un andlisis del gjuste del modelo con la R,
que es la proporcion totd de la variacion de las Yys con respecto a la media que se puede
explicar con la ecuacion de regresdn gudada Esta se cdcula de la siguiente manera

(Corndl [12] (1990)):

R ==
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2.3.2 Prueba defalta de ajuste.

La fdta de guste se presenta por la no planaridad o la curvatura de la superficie de
respuesta, €sta no se detecta debido a la exclusion de los términos cuadraticos (0 cubicos)
como son biix® (biiixi® ) o de los términos de producto cruzado (oijkxixx« ) que se refieren d

efecto de lainteraccion entre los factores.

La prueba de fdta de guste requiere que d disefio dd experimento satisfaga
(Cornéll [12] (1990)):
1. El nimero de los digintos puntos del disefio, n, debe exceder € nimero de términos en
el modelo gustado, esdecir n> k+1,y
2. Al menos 2 réplicas deben recolectarse en uno 0 més puntos del disefio para etimar la

varianza dd error.

Ademés, los valores de error desatorio { ;) deben asumir una distribucion normd e

independiente con una varianza comin s2.

Al cumplirse las condiciones 1 y 2 la suma de cuadrados resdud se compone de
dos fuentes de variacion. La primera es la fdta de guste ded modelo gustado (debido a la
exduson de términos de mayor orden) y la segunda es la variacion dd error puro. Para
cdcularlas necestamos la suma de cuadrados cdculada de las réplicas que recibe €
nombre de error puro de la suma de cuadrados y sustraer de la suma de cuadrados residual

éste para obtener la suma de cuadrados de lafdta de guste. Es decir (Cornell [12] (1990)):
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3 g -
SSErrorPuro=gq q (v, - Y))?
=1 u=1

donde Y, eslauésimaobservacion dd I-ésmo punto del disefio.
u=12, .., r1
=1 2,..,n

Y, esd promedio delasr; observaciones del I-ésimo punto del disefio.

SSFalta de Ajuste= SSE- SSError Puro

SSFaltadeAjuste= 1, (Y, - Y)?

=1

donde \?l esd vdor predicho de larespuestaen € I-ésmo punto del disefio.

La prueba de adecuacion del modelo gjustado es (Cornell [12] (1990)):

_ SSraltadeAjuste/(n- p)
SSErrorPuro/(N - n)

F

La hipétess de sUficiencia de guse con un nived a de sgnificancia se rechaza
cuando € valor caculado del estadistico es mayor a Fin-p, nn, . Cuando la F caculada no
es mayor d cuadrado medio residud es utilizado para esimar s? y también se usa para

probar lasgnificanciadd modelo gustado.
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Cuando la hipdtesis de suficiencia de guste se rechaza, se debe de eevar d grado
del modelo aumentando  términos de producto cruzado y/o términos de mayor grado en xi,
x2,... Xk (Cornel [12] (1990)). S se requieren puntos adiciondes para estimar bdos los

coeficientes éstos se afiaden. Se colectan los datos y se vuelve a hacer € andlisis.

S no se rechaza la hipétesis podemos inferir que la superficie es plana. Una vez que
se tiene la ecuacion y se ha probado € guste se buscan niveles que megoren los vaores de

respuesta.

2.4 M étodo de maxima pendiente en ascenso.

Frecuentemente la estimacion inicia de las condiciones de operacion Optimas esta
ddada dd optimo red, en ede caso e desea moverse rdpidamente a la vecindad de
optimo. El méodo de méxima pendiente en ascenso es un procedimiento para recorrer
secuencidmente la trayectoria de la maxima pendiente, que nos lleva en direccion dd
maximo aumento de la respuesta. Cuando se desea la minimizacion 2 habla de minima

pendiente en descenso.

De acuerdo a Montgomery [6] (1991), la direccion de ascenso maximo es en la que

Y aumenta méas rgpido, édta es pardela a la norma de la superficie de respuesta gustada.

Los incrementos a lo largo de la trayectoria son proporciondes a los coeficientes de

regreson by, by, b,..

Los experimentos se llevan a cabo hasta que dge de observarse un incremento en la

respuesta, entonces se gusta un nuevo modeo de primer orden con @ que se determina una
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nueva trayectoria y se continua con € procedimiento. Findmente, se consgue llegar a la

cercaniadel Optimo, esto ocurre cuando existe falta de gjuste ddl modelo de primer orden.

24.1 Algoritmo para determinar las coordenadas de un punto en la trayectoria de
méaxima pendiente en ascenso
Un agoritmo propuesto por Montgomery [6] (1991) esd sguiente:
Supdngase que & punto ;= X = ... = X =0
1. Se dige un tamafio de incremento o “escddn’ en una de las variables dd proceso,

digamos Dy, usudmente se dige la varidble de la que més se sabe, 0 la que tiene €
mayor coeficiente de regresion absoluto |b i |
2. El tamafio de incremento en las otras variables es

b
b, /Dx

J J

dondei= 1,2, ..., k it

3. Seconviete Dx; de variables codificadas a variables naturaes.

2.5 Ejemplo del méodo de maxima pendiente en ascenso y pruebas de la falta de
ajuste del modelo.

Paa gemplificar € proceso as como d uso de vaiables codificadas y la
adecuacion dd modelo se emplead siguiente problematomado de Montgomery [6] (1991):

Un ingeniero quimico desea determinar las condiciones de operacion que
maximicen & rendimiento de una reaccion. Dos variables controlables influyen en éte
tiempo y temperatura de reaccion. Actuamente & proceso opera con un tiempo de reaccién

de 35 minutos y una temperatura de 155° F, lo que produce un rendimiento dd 40%. El
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ingeniero decide que la region de exploracion sea (30,40) minutos de reaccion y
(150,160)°%F. Para smplificar los cdculos las varidbles independientes se codifican en un

intervao (-1,1). Las variables codificadas son:
x1=(X1-35)/5 'y  X=(X2-155)/5 donde x 1 =variable natura tiempo

X =variable naturd temperatura

En la Tabla 2.2 se muestran los datos, se utiliza un disefio factorid 2> aumentado en

cnco puntos centrdes. Las observaciones centrdes dSrven para edimar € eror

experimenta y permiten probar |a adecuacion del modelo de primer orden.

Tabla 2.2 Datos del proceso para ustar a un modelo de primer orden

Vaiables naturales Variables Codificadas Respuesta
X1 X2 X1 Xo Y
30 40 -1 -1 39.3
30 160 -1 1 40.0
40 150 1 -1 40.9
40 160 1 1 41.5
35 155 0 0 40.3
35 155 0 0 405
35 155 0 0 40.7
35 155 0 0 40.2
35 155 0 0 40.6

Con & méodo de minimos cuadrados se obtiene:

Y = 40.44 +0.775x, +0.325x,

En la Tabla 2.3 se muestra d andliss de varianza, donde se observa que la F de

regreson globd es ggnificaivad 1%.
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Fuente de variacion Sumade Grados Mediade Fo
Cuadrados Libres Cuadrados
Regresion (b1,by) 2.8250 2 1.4125 47.83
Resduo 0.1772 6
(Faltade Ajuste) (0.0052) 2 0.0026 0.06
(Error puro) (0.1720) 4 0.0430
Totd 3.0022 8

El moddo indica que hay que desplazarse 0.775 unidades en direccion de x; por
cada 0.325 unidades en direccion de »%. Sabemos que la trayectoria pasa por € punto (x;=0,
x=0) y tiene pendiente 0.0325/0.775 En & gemplo se decide usar 5 minutos como
incremento en € tiempo de reaccion o que es equivdente a la variable codificada Dx;=1.

Losincrementos alo largo de latrayectoriason: Dx;=1y Dx»=(0.325/0.775)=0.42

El ingeniero cdcula puntos a lo largo de edta trayectoria y observa € rendimiento
en cada punto hasta notar un decremento en la respuesta. Los resultados aparecen en la
Tabla 2.4 Los incrementos se muestran tanto para las variables codificadas como para las
naturdes, esto es porque las codificadas son més féciles de mangar mateméaticamente y las

naturales son las que utilizamos parallevar a cabo d proceso.

Tabla 2.4 Experimento de maximo ascenso

Variables Variables

Codificadas Naturales Respuesta
[ncrementos X1 X2 X1 X2 Y
Origen 0 0 35 155
D 1.00 042 5 2
Origen+D 1.00 042 40 157 41.00
Origen+2D 200 084 45 159 42.90
Origen+ 3D 300 126 50 161 47.10

Origen +4D 400 168 55 163 49.70
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Origen + 5D 500 210 60 165 53.80
Origen + 6D 6.00 252 65 167 59.90
Origen+ 7D 700 294 70 169 65.00
Origen+ 8D 800 336 75 171 70.40
Origen + 9D 9.00 3.78 80 173 77.60
Origen + 10D 10.00 4.23 85 175 80.30
Origen + 11D 11.00 4.62 90 177 76.20
Origen + 12D 1200 5.04 95 179 75.10

Se observa un aumento en la respuesta hasta d décimo incremento, a partir del
undécimo se produce un decremento en d rendimiento. Por lo tato se debe gjustar otro

modelo de primer orden en lacercaniaded punto (x1=85, X2=175).

Se gusta un nuevo modelo de primer orden arededor del punto =85, x>=175).
La region de exploracion para X1 es (80,90) y para X2 es (170,180). Por lo tanto las
variables codificadas son:
X1 =(X1-85)/5 'y  Xx=(X2-175)/5
Nuevamente se utiliza un disefio 22 con cinco puntos centrdes. Los datos se

muestran en latabla2.5

1 SEgUNAO MOAal0 ae primer oraen

Variables naturdes Variables Codificadas Respuesta

X1 X2 X1 X2 Yy

80 170 -1 -1 76.5
80 180 -1 1 77.0
90 170 1 -1 78.0
90 180 1 1 79.5
85 175 0 0 79.9
85 175 0 0 80.3
85 175 0 0 80.0
85 175 0 0 79.7
85 175 0 0 79.8
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El modelo de primer orden gustado es.

Y = 78.97 +1.00x, + 0.50x,

EnlaTabla2.6 se muedtrad andiss de varianza

Tabla 2.6 Andisis de Varianza parae segundo modelo de primer orden

Fuente de variacion Sumade Grados Media de Fo
Cuadrados Libres Cuadrados
Regresion (b1,bo) 5.0000 2 2.5000 1.35
Residuo 11.1200 6
(Fatade Ajuste) (10.9080) 2 5.4540 102.91
(Error puro) (0.2120) 4 0.0530
Totd 16.1200 8

El resultado de la prueba de fdta de quste implica que € modeo de primer orden
No €S una gproximacion adecuada, por lo que se trata de una superficie con curvatura y

logramos llegar ala cercaniade optimo.

2.6 Polinomio de segundo orden.

E modeo de segundo orden es € siguiente (Corndl [12] (1990)):

k k k
Y = bo +é bixi +é. biixi2 +é é. binin+|
i=1 i=1 i<j
En éste los b; son los coeficientes de regresion para los términos de primer orden,
los bii son los coeficientes para los términos cuadraticos puros, los by son los coeficientes

para los términos de producto cruz y T es @ témino del eror destorio. Los términos
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cuadréticos puros y los de producto cruz son de segundo orden. El nimero de términos en

la ecuacion esta dado por p=(k+ 1)(k+2)/2

Los parametros de modeo se estiman mediante é método de minimos cuadrados.
Una vez que e tienen los estimadores se sudtituyen en la ecuacion y obtenemos d  modelo

gustado en € vecindario dd vaor optimo de larespuesta (Corndll [12] (1990)):

5 8 & o &
Y=b,+abx +abx +a a bxx
i=1 i=1 i<j
La ggnificancia de los coeficientes estimados y d guste del modelo se prueban con

el estadistico F, € clculo de éste se presentd enlaseccion 2.3.1y 2.3.2 respectivamente.

Una vez que = ha veificado que d modeo tiene suficiencia de guse y que los
coeficientes son dgnificativos, se procede a locdizar las coordenadas dd  “punto

edacionario” y sellevaacabo un andisis més detdlado dd sistema de respuesta.

2.6.1 Localizacion dd punto estacionario.
Suponiendo que s desea maximizar la respuesta, d maximo (S es que exige), de

acuerdo a Montgomery [6] 1991, serd d conjunto x1, X2, ... , X td que las derivadas

parciaes

W/ =/1x, =..=Ty /%, =0

Dicho punto (1,0, %.0, ..., %0)Se denomina punto estacionario. El punto estacionario

puede ser:
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a) Un punto de respuesta maxima
b) Un punto de respuesta minima

¢) Unpunto silla

Esto se muestra en la siguiente figura (Montgomery [6] (1991)).

Figura 2.4 Puntos estacionarios en una superficie de respuesta de segundo orden gjustada.
(a) Respuesta méxima. (b) Respuestaminima. (¢) Punto silla

Podemos obtener d punto estacionario usando la notacién matricid para  modeo

de segundo orden (Montgomery [6] (1991)):

\?=60+x<b+x(Bx

donde
& u ébll‘il &, b, /2K, 1|</2l‘il
8, U &'t e kT
X:éXZU bngzl;l B:§b21/27b22!K ’b2k/2l;|
av U G ¢ Y & v
& U ¢ u € u
exku gka gbkl /27 bk2 /2’K 1 bkkH
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En otras palabras, b es € vector (k x 1) de codficientes de regresion de primer

orden, y B es una mariz smérica (k x k) cuya diagond principa esta formada por los

coeficientes de los términos cuadréticos puros (6“), mientras que los dementos fuera de
édta corresponden a un medio del vaor de los coeficientes cuadraticos mixtos (6” gt j).

La derivadade Y con respecto d vector x igualada a cero es (Montgomery [6] (1991)):

ﬂ:b+28x:0
X

El punto estacionario es la solucidn de la ecuacidn es decir (Montgomery [6]

(1991)):

X, = - Lgp
2
Sudtituyendo ésta en la ecuacion matricid parad modeo de segundo orden

tenemos (Montgomery [6] (1991)):

Y, =b, +%xgb

2.6.2 Caracterizacion dela superficie derespuesta.
Habiendo encontrado € punto estacionario es necesario caracterizar la superficie de
respuesta, es decir determinar S e trata de un  punto de respuesta maximo, minimo o slla
La forma directa de hacer esto es mediante la gréfica de contornos de modelo gjustado, sin

embargo es Uil un andiss mésformd.
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Como una dternativa se puede expresar la forma de la superficie de respuesta
usando un nuevo conjunto de variables Wi, W,,..., Wi cuyos ges representan 1os ges
principades de la superficie de respuesta, los cuaes se interceptan en € punto estacionario
como se observa en la figura 25 (Montgomery [6] 1991). Esto da por resultado € modeo

gustado(Montgomery [6] (1991)):
Y =Y, 1 W2+, W2+ o+ W2

donde las W, son variables independientes transformadas y las | | son constantes.

Edgta ecuacion es llamada for ma candnica.

Las |; son los valores propios (también conocidos como raices caracterigticas,

autovaores o eigenvaores) y se toman de lamatriz B.

l I

Figura2.5 Superficie de respuéﬂa en forma candnica.

La naurdeza de la superficie de respuesta puede determinarse a partir dd punto
edacionario y de € sgno y magnitud de las | ;. S todas las | | son positivas, entonces es un
punto de respuesta minima, 9 todas las | ; son negativas, entonces es un punto de respuesta

maxima; y g las| ; tienen sSgnos distintos entonces es un punto de respuestasilia
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2.7 Disefios experimentales para ajustar superficiesde respuesta.
El gude y andiss de una supeficie de respuesta se facilita con la eeccion

apropiada de un disefio experimental.

Un disefio es d conjunto especifico de combinaciones de los nivdes de las k

variables que se utilizard d llevar acabo € experimento.

2.7.1 Disefios para ajustar modelos de primer orden.

Una clase Unica de disefios que minimizan la varianza de los coeficientes de

regreson (Bi) son los disefios ortogonales de primer orden. Ror ortogonal se entiende que

los eementos fuera de la diagona de la matriz 'x) son iguaes a cero, 1o cud implica que

los productos cruzados de las columnas de lamatriz x esigud acero.

En esta clase de disefios ortogonaes de primer orden se incluyen:
1. Disefios factoriales 2¢
2. Fracciones delaserie 2¢
3. Disefios smplex

4. Disefios Placket-Burman

2.7.1.1 Disefios factoriales 2¢
En este disefio los k factores se codifican a los niveles estandarizados +1. El disefio
no permite la etimacion dd eror experimental a menos que se repitan [os experimentos,

para lograr esto se aumenta € disefio con observaciones en € centro. La adicion de los
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A

puntos centrales no tiene influencia sobre las b, para i 3 1, pero la estimacion de by esd

promedio general de todas |as observaciones.

2.7.1.2 Fracciones de la serie 2¢

En programas experimentales se tienen dos razones para no llevar a cabo las 2
combinaciones de un arreglo factoria completo:
1. A medida que & nimero k de factores incrementa crece rdpidamente € nimero de

combinaciones de niveles, haciéndose muy grande.

2. Sblo los primeros k+1 términos dd modelo definen la ecuacion de un hiperplano. Los
restantes 2k — (k+1) términos, consistentes en productos cruzados son una medida de la

distorsion del hiperplano.

Como & nombre de este disefio lo indica es una fracciéon de un disefio 2 La
fraccion Y2 se denota como 2¢? y contiene la mitad de las combinaciones de un 2% mientras
que la fraccion ¥ se denota como 22 y contiene la cuarta parte de ks combinaciones de un

2%, Las fracciones deben tener suficientes puntos para estimar los k+ 1 coeficientes.

Cabe sefidlar que a usar un disefio 2! no podemos medir |a posible fdta de guste
de modelo, a menos que se cuente con una estimacion de la varianza dd error haciendo
réplicas del punto centrdl; ademés, S € término xixjxi realmente existe sesga la estimacion

del efecto principa asociado con x.
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2.7.1.3 Disefio simplex

En ege disefio los puntos se locdizan en los vértices de una figura regular, ésta tiene

k+1 vértices y eda en k dimensones. Paa k=2 la figura geomérica es un tridhgulo

equilaeroy parak=3 esun tetraedro.

Como d nimero de puntos es igud ad numero de coeficientes dd moddo se

recomienda adicionar réplicas en & punto central para que sea posible obtener la varianza

del error y/o llevar acabo la prueba de fata de guste.

2.7.1.4 Disefios Plackett-Burman.

Estos disefios son fracciones de areglos factorides 2% Con este disefio los

coeficientes se estiman con maxima precison.

2.7.1.5 Comparacion de los disefios ortogonales de primer orden.

Tabla 2.7 Comparacion de |os disefios orto

gonales de primer orden

DISENO

NO. DE PUNTOS

VENTAJAS

DESVENTAJAS

Factoriales 2¢

n=2%

Requiere observaciones
en € centro.

La edimacidon de by es
e promedio generd de
todas las observaciones.

Fracciones de la

=Y de 2¢

Contiene menos

Requiere observaciones

Serie 2¢ n=Ya de 2¢ combinaciones  que| en € centro.
un 2¢ S d témno xxx
exige sega la
edimacion dd  efecto
principd asociado con
Xk.
Smplex n=K+1

Plackett-Burman

n= K+1, n es maitiplo
de4

Los codficientes e
esiman con maxima
precision.
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2.7.2 Disefios para ajustar modelos de segundo or den.

Un diseiio experimental para gustar un modelo de segundo orden debe tener d
menos tres niveles de cada factor (-1, 0, +1). Asi como en € disefio de primer orden se
desea la ortogondidad, en éste se desea que sea un disefio rotable. Se dice que un disefio es
rotable cuando la varianza de la respuesta predicha en agun punto es funcion solo de la

disanciade punto d centro y no es unafuncion de la direccion.

La rotabilidad es una propiedad importante, dado que la findidad de la Metodologia
de Superficies de Respuesta es optimizar y desconocemos la locaizacion del éptimo, tiene

sentido utilizar un disefio que proporcione estimaciones precisas en todas direcciones.

Dentro de |os disefios rotables de segundo orden se incluyen:
1. Disefio centrd compuesto
2. Disgho equirradia

3. Disefios Box-Behnken

2.7.2.1 Disefio central compuesto

Este disefio consiste en un factorid o factoria fraccionado 2, donde los factores son
codificados de tal manera que @ centro sea (0,0....,0), aumentado por 2 puntos axides @a,
o, 0,.., 0), (O, £a,0,..., 0), (0, 0, #a,...,,0), (0,0, 0,...,xa), y n puntos centraes (0,0,...,0).

De acuerdo a Montgomery [6] 1991 este disefio es probablemente e més usado.
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Ese disefio se convierte en rotable mediante la deccidon de a, ésta se cacula de la
sguiente manera (Montgomery [6] 1991):
a:(nf)]J4

Donde f es é nimero de puntos en la porcion factoria del disefio.

Otra propiedad (til del disefio es que puede “crecer” a partir de un disefio X de
primer orden, agregando puntos axides y quiza agunos puntos centrdes (Montgomery [6]
(1991)). Con la éeccién dd nimero de puntos centrales (rp), € disefio puede hacerse

ortogond 0 se puede transformar en uno de precison uniforme.

En un disefio de precision, la varianza de la respuesta predicha en € origen es igud
a la predicha a una distancia unitaria dd origen. Ete proporciona mayor proteccion que €
ortogond contra @ sesgo de los codficientes, debido a la presencia de términos de tercer y

mayor orden.

2.7.2.2 Disefio equirradial.

Ege disefio consste en puntos igudmente espaciados sobre una circunferencia o
una esfera. Para k=2, d disefio se obtiene combinando n; 3 5 puntos iguamente espaciados
sobre una circunferencia con n; 3 1 puntos en su centro. El pentdgono y @ hexégono son
(tiles en este caso. Para k=3, los Unicos areglos que cuentan con puntos suficientes para

estimar todos los parametros son € icosaedro y e dodecaedro.
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Segln Montgomery [6] (1991), este disefio es ocasondmente (til en problemas con

dos o tres variables.

2.7.2.3 Diseflo Box-Behnken.

Estos disefios se forman combinando factorides 2 con disefios de bloques
incompletos. Los disefios resultantes suden ser mas eficientes en términos dd nimero de
corridas requerido. Ademas, son rotables (o cas rotables) y hace la etimacion de los

coeficientes de primer y segundo orden més eficiente.



