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I. RESUMERN

Si bien es clerto que la téenica estadistica disefic de mezclas no es totalmente desconocida,
dado que se describe en varios libros y existen paquetes estadisticos que la presentan, no
¢sta siendo aprovechada en todo su potencial en el area farmacéutica, debido a que se
desconoce en toda su extension los fundamentos tedricos que la sustentan v su potencial de
aplicacion, es por ello que se realizé una investigacion, recoptlacion, seleccion y depuracién
de informacion en diferentes bibliotecas y hemerotecas para que dicha informacidn, una vez
esquematizada v ordenada, se plasmara en un trzbaje que sirva de gula para aplicar este
disefio experimental a un problema especifico

Por consiguiente, esta tesina presenta la informacion tedrica necesaria para entender los
¢asos en que se deben aplicar cada uno de los disefios de mezclas, la manera de trabajarlos
en el paquete estadistico SAS y como interpretar los resultados obtenidos, asi como
eiemplos de su utilizacion.

Los resultados obtenidos muestran que los disefies de mezclas son una herramienta de
bastante utilidad en la indusinia farmacéutica donde pueden ser aplicados en varias areas
como son: desarrollo, para preformulacidn y en las fases finales de optimizacién de
formulaciones, en el &rea amalftica, en cromatografia de liquidos o en produccién por su
capacidad de emplearse incluyendo variables de procesos.

Los conclusiones mas importantes de este trabajo es que no existen técnicas estadisticas
absolutas v dependera del tipe de problema que se esté enfrentando para la eleccion de una
u otra. Sin embargo, es posible complementarlas y facilitar de esta manera el conseguir los
resultados buscados.

Si el problema es determinar una proporcion de constituyentes para cbtener una producto

con ciertas caracteristicas de calidad, el disefio de mezclas es una opcidn muy interesante a
considerarse en las fases exploratorias imaales e incluso en experimentes finales.

13 §FNO DF WEZCLAS UNA HERRAMIENT v STADISHICA RN oA INVESTILACON e ARMACT L L3 H



I, RESUMERN

Si bien es cierto que la téenica estadistica disefio de mezclas no es totalmente desconocida.
dado que se describe en varios libros y existen paquetes estadisticos que Ja presentan, no
esta siendo aprovechada en todo su potencial en el area farmacéutica, debido 2 que se
desconoce en toda su extension los fundamentos tedricos que la sustentan y su potencial de
aplicacion, es por elio que se realizd una investigacion, recopilacion, seleccion y depuracién
de mformacion en diferentes bibliotecas y hemeratecas para que dicha informacidn, yma vez
esquematizada y ordenada, se plasmara en un irabajo que sirva de guia para aplicar este
disefio experimental a un problema especifico.

Por consiguiente, esta tesina presenta la informacion tedrica necesaria para entender los
casos en que se deben aplicar cada uno de los disefios de mezclas, la manera de trabzjarlos
en ¢l paquete estadistico SAS v como interpretar los resultados obtenidos, asf como
gjemples de su utilizacién.

Los resultados obterndos muestran que los disefios de mezelas son una herramienta de
bastante utilidad en la industria farmacéutica dende pueden ser aplicados en varias dreas
como son: desarrollo, para preformulacién y en las fases finales de optimizacion de
formulaciones; en el area analitica, en cromatografia de liquidos o en produccién por su
capacidad de emplearse mchiyendo variables de procesos.

Los conclusiones mas importantes de este trabajo es que ne existen técnicas estadisticas
absolutas v dependera del tipo de problema que se esté enfrentando para la eleccion de una
u otra. Sin embargo, es posible complementarlas y facilitar de esta manera el conseguir ios
resultados buscados.

Si el problema es determinar una proporcién de constituyentes para obtener una producio
con ciertas caracterisiicas de calidad, el disefio de mezclas es upa opeldn muy interesantic a
considerarse en las fases exploratorias iniciales e incluso en experimentos finales.
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II, INTRODUCCION

La estadistica es una herramienta que se ha convertide en un apoyo primordial en la
industria farmacéutica. a tal grado que la FDA (Food and Drug Administration} mediante
los GMP's {Good Manufacturing Practices) vy GLP's (Good Laboratory Practices)
recomienda su uso de forma rutinaria para el control de proceses, el establecimiento de
proyectos de desarrclic, para el tratamiento e interpretacidn de nuevas formas de
cosificacion de activos.

Eshozanda el uso de la estadistica, en el drea farmacéutica, podemos mencionar que se
emplea en control de calidad, en pruebas de estabilidad, en validacién y desarrcllo de
métodos analiticos, en protocolos de disefios preclinicos, en validacidén de procesos v en
desarrollo farmacéutico: siendo en estos dos dltimos puntos donde se puede enfatizar su

utilidad mediante ¢l uso de disefio de experimentos y procesos de optimizacién.

Dada la importancia actual por optimizar los recursos con que se cuenta en la industria y en
ias universidades es importanie conocer la existencia de herramientas que nos apoyenen la
localizacion de la mejor respuesta a las variables estudiadas, de una forma segura, rdpida y
con el menor mirmero de experimentos.

Dentro de la metodologia de superficie de respuesta se encuentra el disefio de mezclas; esta
técnica se utiliza con escasa frecuencia en puestro pais, debido probablemente a que es poco
conocida, y también porque su analisis era muy compleje {facilitandose actualmente con el
uso de la compuiadora) pero no por ello deja de ser una herramienta potencialmente (il en
farmacia.

Los objetivos particulares de este trabajo som:

= Analizar los fundamentos, ventajas y resiricciones de los disefios estadisticos de
mezclas.

= Muostrar la aplicabiiidad de los disefios estadisticos de mezclas en la investigacion
{armacéutica.

* Aplicar los disefios de mezclas mediante el software estadistico SAS para windows.

1 obietivo general de esta tesina es: conjuntar los elementos tedrices v practicos sobre el
disefio de mezclas para mosirar el potencial de esta herramienta estadispica en el drea
farmacéutica. mostrando su aplicacidon mediante elemplos utihzandoe ¢l software estadistico

SAS para Windows.

Consecuentemente:
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HEAIOS nECEsarios pard comprender y decidiv sobre la
adecuada aplicacion del disefio de mezclas en prablemas especificos en la investigacion
Farmacéutica, facilitando el andlisis ¢ Interpretacion de resuitados mediante el uso del
software estadistico SAS para Windows
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1. REGRESION LINEAL

A. FUNDAMENTGS.

En este capitulo se presentan los fundamentos de la regresién lineal multiple, herramienta
indispensable para generar un modeloe de comportamiento de una o mas varables
independientes sobre una variable dependiente, también se estzblecen los criterios de
seleccion de las variables; asf como los criterios de seleccion del modelo mismo. En el
capitulo ¥ se presenta la metodologia de superficie de respuesta; la modelacion empirica.
los disefios compuestos centrales y de Box-Behnken asi como la representacion grafica para
determinar la respuesta como una superficie sélida; postericrmente en el capitulo V se
presentan las metodologias de bisqueda de puntos éptimos de manera numerica, como
localizar el punte estacionario v las técnicas para localizar Ia mejor respuesta. Resumiendo
¢n los capitulos 11, IV y V se presentan las bases tedricas que facilitan la comprensidn de
los disefios de mezclas y el lector esta en posibilidad de discernir st le parece convenienie
recordar estos fundamentos teéricos o si prefiere directamente adentrarse en el mundo de
los disefios de mezclas que se presentan a partir del capitulo VI.

Antes de iniciar con la empresa de leer este capitulo conviene recordar ciertos conceptos
que facilitaran sy entendimiento. En estadistica, tradicionalmente se utilizan letras griegas
para representara parémetros de la poblacién y letras en espafiol para representar muestras
estadisticas; por consiguiente 4 es Ia media de la poblacion, o es la desviacion estandar de
la poblacidn, o’ es la variancia de la poblacién, Yes la media de la maestra, § es la
desviacion esténdar de la muestra y 57 es T2 varianza de la muestra

Las variables con subindices son notaciones empleadas para identificar inequivocamente,
un miembro especifico de un conjunto de mediciones, si nos referimos al conjunto
completo de mediciones como X, ¥y Z o algunas otras leiras del alfabeto, colocamos un
subindice a [z derecha y abajo de la letra de referencia para identificar una medida particular
del conjunto, por ejemplo Xs se refiere al quinic mmembso del comjunto X. A menudo se
emplean la letra 7 y £ como subindices para identificar el i-€simo elemento y el k-ésimo
elemenio de un conjunto.

Las letras N v 71 se refieren a los elementos de una poblacién v a los elementos de ta muestra
respectivamente.

El coeficiente de correlacién se denotz con la letra r vy representa el grado de asociacidn
entre dos vartables,

. . -y 2 . .

Ll cocficiente de determinacion, #°, es un ntmero que varia entre 0 y 1, ¥ representa la
proporeion de la variacién total presente en los valores de ¥ que es explicada por la
ecuacion de regresion; asi mismo las letras S, y #,,. .f son estimadores de los
coeficientes de regresion 5, f;, . .J; presentes en la ecuacion de regresion v bg. by . . by
son los valores de ajuste, y se obtienen a partir de la muestra (predichos).
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B. REGRESION LINEAL MULTIPLE®

Con esta técnica se desea determinar la relacion entre una o més variables de regresion X y
la respuesta Y. El problema generzl consiste en ayustar un modelo

Y= B + X =X+ + X, e, Desde i=172 .n ... (1)

Donde:

Ba, B ... son pardmetros {amados coeficientes de regresién)
X X ., X 4 son valores fijos.
& sen errores independientes con distribucién normal (0, o)

Usualmente los pardmetros desconocidos (£} se denominan coeficientes de regresion ¥
pueden deterrmnarse mediante minimos cuadrades. Donde ¢ denominado error aleatorio,
presenta una media igual a ¢ero v varianza o,

1. PRUEBAS DE HIPOTESIS DE LA REGRESION LINEAL MULTIPLE
2) CRITERIO PARA CONSIDERAR LA SIGNIFICANCIA DE LA REGRESION

A menudo se desea probar la hipdtesis de que tan significativos son los pardmetros del
modelo de regresion lo cual se logra probando que los coeficientes son diferentes a cero, es
decir:

He: fi=p =.=5=0
Hy 520, dondei=12...k

Rechazar H, implica que al menos uma de las varables del modelo contribuye
significativamente al ajuste. La prueba de esta hipdtesis es una generalizacién del modelo
utilizado en regresion lineal simple, donde la suma tetal de cuadrados (SCp) sc descompone
en la suma de cuadrados de regresién (SCr) y en la suma de cuadrados del error (SC,).

SCr=S8Cy—SC: oo .. (2)
Coensecuentemente el valor de F estimado se obtiene de la ecuacién:
SC,,’

- % MC,
Fal—— L =T
SCein-k-1)  MC,
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Valot que se compara con tablas de F con kY »n- k-7 grados de hbertad. Donde & se refiere
al numero de coeficientes del modelo

b) CRITERIO PARA LA SELECCION DE LAS VARIABLES

Es importante probar las hipétesis respecto a los coeficientes de regresién individuales;
tales prucbas son tiles para evaluar cada variable de regresidn en el modelo. En ocasiones
ei modelo puede ser mas efectivo si se le introducen varizbles adicionales o, quizé si se
eliminan una 0 mas variables que se encuentran en el mismo.

Introducir variables al modelo de regresién provoca que la suma de cuadrados de la
regresion aumente ¥ que la del error disminuya. Por lo que se debe decidir s el incremento
de la suma de cuadrados de la regresion es suficiente para garantizar el uso de la variable
adicional en el modelo Ademas st agregamos una variable poco importante al modelo
podemos aumentar el cuadrado medio del error, disminuyendo asi la utilidad del mismo

Las hipdtesis para probar la significancia de cualquier coeficiente individual, por ejemplo 5,
son:

Ho: fi=10
Hat 20

Y la estadistica apropiada para probar la hipotesis es:

Donde: o
He B =0 serechazast ig ! e kel

Asi como C, se refiere al i-ésimo elemento de la matriz. (X'X)¥" que a su vez es la inversa
de Ja diagonal (XX},

El estimador de minimos cuadrados es 5 y éste a su vez es una variable aleatoria, ademas la
Il
distribucion F~N(4 o (X'X)") se debe a que es una combinacion lineal de observaciones

A
Y. Por lo tanto, la varianza del cocficiente de regresiém £, es igual a o veces el (i+1)-ésimo
elemento de la diagonal (X'X)', es decir C, Asl cada coeficiente de regresién tiene lz
propiedad distribucional

B.~N (8, 5" Cu)
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¢} COEFICIENTE DE DETERMINACION 7~

Después de haber encontrado la recta de regresion, se debe de mvestigar que tan bien se
ajusta el modelo a los datos mediante ¢l calculo de i Este coeficiente se consiruye con base
en dos cantidades. La primera es la suma de cuadrados del error (SC.), la cual representa la
surna de las distancias de los datos a la recta que mejor se ajusta. La segunda cantidad es la

surna de cuadrados alrededor de la media ¥ v se conoce como Ja suma de cuadrados

totales (SCr).

El valor de 7’ se define como:

Este valor representa el porcentaje de la suma de cuadrados total gue es explicada por la
relacion lineal. Conviene aclarar que r* es un buen indicador de la calidad del ajuste de Ja
recta de regresion, pero no se debe usar como un criterio Unico de seleccion del modelo.

2. CRITERIOS DE SELECCICN DE MODELCS

Con antertoridad se mencion6 que los valores de ¢ 7 3 F que se obtuvieron con la regresién
lineal multiple no son suficientes para evaluar ia precisidén de un modelo, por lo cual se
requieren de otros elementos para verificar el ajuste de dichos modelos.

a) FRECR PURD Y FALTA DE AJUSTE

Con el fin de investigar st el modelo refleja el comportamiento de los datos correctamente,
lz suma de cuadrados del error se divide en dos partes: &l error puro  de la repeticidn v la
falta de ajuste de la suma de cuadrados del error purc

La suma de cuadrados del error puro se calcula con los valores de las repeticiones en ¢l
punto central del disefio de superficie de respuesta. La suma de cuadrados del error pure se
calcula de la forma

noogl ._\
SCe =22[Yﬂ —YIJ ................... (6)

=1 =i

Ponde:
Y. es lai-ésima observacion del disefio I-ésimo

Yt es ]a media de las ¥, observaciones del disefio 1-ésimo

DISTRO DE MEZCLAS oA HERRAVIENTA 1S A STICA 7 A NV 2STIGACION FARM WOT0TIO [
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FIG 7 RESIDUALES COMN RISPECTG A LNA MDA EN FRES BIMENSIONES

En este capitulo se recordaron los fundamentos de la regresion lineal miltiple, lo cual es de
utilidad para generar v ajustar un modelo polinomial con dos o mas variables
independientes vy una variable de respuesta, los criterios que se deben usar para considerar
la significancia ¢ importancia de los pardmetros obtenidos de dicho modelo y asi observar
la correlacién que exisie entre el modelo y los datos mediante el caleulo de »°; asi también
la evaluacion de la idoneidad del ajuste del modelo generado mediante regresiéon hineal con
el cdlculo de la falta de ajuste v graficas de residuales que compara las desviaciones de los
daios reales con los estimados por el modelo. Con estas herramientas se facilitara la
cornprension del siguiente capitule que es la metodologia de superficie de respuesta

DISLNO 3z MEZELAS LINA HERRAMIEN LA TST A0 STICA LN LA INVISTIGACION FARMALTL L 2 o}



IV. SUPERFICIE DE RESPUESTAm

La metodologla de superficie de respuesta (MSR) es la aliernativa més adecuada en
experimentos cuyo objetivo es establecer la relacidn entre los factores v la variabie
dependiente, dentro de una regién experimental. La MSR estd conformada por un conjunto
de herramientes estadisticas gue se aplican de acuerdo con las siguientes etapas:

1 Disefio y recopilacion de datos experimentales, Jos cuales se usan en la determinacién de
una ecuacion que se emplea para hacer predicciones

2. Aplicacién de las técnicas de regresion lineal miltiple para obtener la mejor ecuacion
que represente el comportamiento de los datos.

3. Analisis de la superficie ajustada mediante grificas de contornc y otros técnicas
matematicas y numericas.

Dentre de estas herramientas, los disefios experimentales tienen la ventaja de explorar Ja
relacion entre los factores y la variable dependiente en toda la regidn experimental, ¥ no
solamente en las fronteras.

A. MODELACION EMPIRICA.

En la mayoriza de los problemas de MSR se¢ desconoce la forma de la relacién entre la
respuesta v las variables independientes; por ello, el primer paso en la MSR consisie en
determinar una aproximacion apropiada en la relacién funcional real entre ¥y ias variables
independientes Por lo general se emplea un polinomio de orden bajo, donde st a respuesta
es descrita adecuadamente por una funcidn lineal de las variables independientes, la funcién
de aproximacion en el modelo de primer orden es:

Y=Ber B Xy = B o (D)

SERD I A ZCLAS LA HERRAMISNTA ESTADSHICA BN U4 INVESTIGACION FARMACLUTICA 10




Cuando exsten curvaturas eén el sistema debe utilizarse un polinomic de mayor grado; por
ejemplo, el modelo de segundo orden:

Y=p, +iﬁ,X.+iﬁ,,X,z+§iﬁ,XJg+g ........... (10)

=t =1 i)

El modelo de la ecuacién 70, a pesar de parecer sencillo, es un modelo bastante flexible y
con coeficientes adecuados tiene la capacidad de caracterizar una gran variedad de
superficies

Algunas de Ia propiedades que deberia tener un disefio experimental de segundo orden es;

s Poder estimar los coeficienies del modelo cuadratico
= Tener un nimero pequefio de experimentos

e Facilidad para detectar falta de ajuste

o Uso de bloques

Para satisfacer el primero de estos criterios cada variable debe tener al menos tres niveles.
El disefio més sencillo que cumple con estos requisitos es el factorial 3 (-1, 0, +1), Ia
desventaja de este disefio ¢ gue para valores grandes de 4 se requieren un numero
demasiado elevado de experimentos, (fabla 2).

No. de factores & Ne. de £xp. en un disefio | No. de coeficientes en
3N Ja ecuacién cuadritics

2 9 &

3 27 10

4 81 15

5 243 21

6 729 28

7 2187 36

JABLA 3 INCREMEATO DL NUMURD DE EXPERIMENTOS A4 MEINA QUE AUMENTA FI, NUMERO DE FACTORES

B. DISENOS COMPUESTOS CENTRALES

Otra clase de disefios que tlenen la ventaja de requerir menos experimentos que les 3' son
los diseflos compuestos centrales. Hstos se construyen con base en factoriales con dos
niveles (lo cual permite la estimacion de efectos principales e interacciones) Ademas
incluven un conjunto de puntos en los ejes (Hlamados puntos estrella) los cuales junto con el
punto ceniral {por lo general repetide), permiten estimar términos cuadrdticos puros, la
combinacién de los puntos centrales y estrellia requiere de tres niveles de cada variable
independiente, denotados por -o, 0 y +ot.
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La magnitud alfz (distancia del crigen al punto de interseccidn) v las repeticiones de los
puntos centrales estdn en relacidn con la rotabilidad y la variacion uniforme,
respectivamente.

El primero de ellos indica que la premsion de las predicciones de la ecuacién cuadratica
solamente depende de la distancia de dicho punto al origen y no de su direccién, este
criterio define el valor de o (ef valor de ¢ para tener rotabilidad depende del nimero de
puntos en la porcidn factorial del disefio). Generalmente o =4 5.

E] segundo expresa que la precisién en las predicciones es la misma en la parte media que
en las orillas y fija el ndmero de puntos centrales.

[ =]
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@ﬂ
@ 0 —
.
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PG 3 DSQUEMA 1L UN DISERO € OMPUES IO CENFRAL

C. DISENGS DE ROX-BEHNKEN

Otza alternativa para la estimacion de superficies de respuestas es ef uso de disefios de Box-
Behnken. Esios tiene dos ventajas sobre los disefios compuestos centrales; la primera es que
utilizan menos experimentos (este ahorro es minimo cuando se tiene de 5 a 7 factores) y la
segunda es que en estos disefios existen solamente tres niveles (+1, 0, -1). Se considera que
estos disefies son rotables (o casi rotables).

R
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D. REPRESENTACION GRAFICA

Normalmente se evaliza a ¥ como una funcién de las variables independientes, es decir,
Y=F (X, X, Xi} + & donde £ representa el error obsérvado en la respuesta. Si la
repuesta esperada se denota por E(Y) = (X, X,,...X.) entonces la superficic representada
por n=f(X,, X, ..X)) se denomina superficie de respuesta Es posible representar
graflicamente la respuesta, por ejemplo, para un problema en el cual se desea maximizar el
rendimiento ¥ de un proceso que estd determinado por dos factores X (temperatura) v X,
{presion) obtenemos la figura 5, donde la respuesta s¢ representa como una superficie
solida en un espacio tridimensional.

78—
B0 —

S0—

41—

FIGURA 5 SUPLRIICIE DE RESPULSTA PARA LGS # ALTORES PRLSION ¥ 1L WPLEATORA

Con Ia finalidad de visualizar mejor la superficie de respuesta, a menudo se grafican los
contomes de dicha superficie en forma bidimensional; en la cual se trazan lineas de
respuestz  en el plano X, X.. Cada contorno corresponde a una altura especifica de la
superficie de respuesta, tal gréfica es til para estudiar los niveles de X, y X que dan por

resultado cambios en lz forma o altura de la superficie, v por consiguients con este tipo de

graficas se facilita visualizar las relacionss cuando existen més de dos factores, { figura &).
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FIGURA 6 GRAFICA DI CONTORNOS PARA LOS NIVELES DE X, ¥ X

La metodclogia de superficie de respuesia permite establecer la relacidn entre variables
dependientes e independientes mediante la generacién de un modelo polinomial de primer o
segundo grado; dicho modelo se puede establecer a través de diversos disefios de
experimentos como los factoriales 3%, los disefios compuestos centrales v los disefios de
Box-Behnken; y posteriormente se establece la posibilidad de representar la respuesta a
través de gréficas de contornes lo que facilitard observar las tendencias de los resuliados al
modificar los niveles de los factores. Con estas herramientas se estd en posibilidad de
comprender los disefios de mezclas, pero antes de pasar a ellos s¢ presenta en el siguiente
capitule las técnicas para localizar los puntos Optimos {méximos o minimes) de manera
numérica con el fin de conocerlos y consecuentemente Jocalizar de manera més precisa los
puntos de respuesta buscados,
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V. BUSQUEDA DE PUNTOS OPTIMOS

A. LOCALIZACION DEL PUNTO ESTACIONARIC

Existen varios procedimientss para determinar las condiciones bajo las cuales obtendremos
el mejor valor de respuesta; esta respuesta podria ser un rendimiento méximo o un nivel de
calidad alto, también es postble desear obtener un costo minimo o el menor nimero de
defectos en un proceso. En cualquiera de estos casos se estardn buscando las condiciones
optimas.

El primer paso en el proceso de encoentrar las condiciones Optimas es 1dentificar las
variables que presentan la mayor influencia en la respuesta, las cuales generalmente son
pacas v se identifican con facilidad, el segundo pase consiste en expresar la respuesta de
interés como una funcion de las variables, para lo cual usualmente se utiliza un modelo
polinommal de primer orden, este modelo nos dard las bases para realizar las pruebas
iniciales, y también haré posible modelar los valores de drea de respuesta estimada sobre la
regidn experimental, dicha representacidn tomard la forma de una gréfica de contorne del
érea estimada, deniro de esta grafica las lineas de contorno son establecidas mediante la
conexion de dos gjes (X1 v X7) en la region experimental que produce los mismos valores de
¥, lo anterfor se represenia en la figwra 7 donde dos factores {tiempo de reaccion y
temperatura de reaccién) modifican el rendimienio de una reaccién quimica, ¢5 posible
observar en esta figwra bajo que condiciones de los factores se obtiene el mejor
rendimiento.

TIEMPO
(=)

IO TR T AR D AR S PR O CL LU )

TEMPERATURA (°C)

LG 7 3OSOUEDA DEL PUNTO 0
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B. PROCEDIMIENT(Q DE PENDIENTE ASCENDENTE

Este nrocedimisnto consiste en desarrollar una serie de experimentos en la ruta del méximo
incremento sobre la respuesta. El procedimiento comienza precisamente con aproximar una
drea de respuesta usando una ecuacién de 1% grado, v posteriormente al moverse sobre esta
&rea se obtendrén incrementos de los valores de respuesta (se deberd tener en mente que
existe una intensa dependencia de la direccion de la pendiente sobre los valores utilizados
de las variables independientes), hasta aproximarse a una regién donde se presentard una
curvatura de dicha 4rea, el incremento de la respuesta eventualmente se nivelard dentro de
un punte méximo en una direccidn particular. Si se continua sobre esta direccién y se
localiza un decremento de la respuesta, se deberd de realizar una nueva serie de
experimentos v a partir de ella generar un modelo de primer orden; esta secuencia de
ensayos continuard hasta que 5¢ haga evidente que no existen incrementos adicionales en la
respuesta. Una vez detectada una curvatura, se comienzan a pintar modelos cuadraticos
(con interacciones) por medio de disefios compuestos centrales o de Box-Behnken.

C. DETERMINACION DE LAS COORDENADAS DEL PUNTO
ESTACIONARIO DE UN SISTEMA DE RESPUESTA,

Una tegion estacionaria es definida como una regidn donde la inclinacién del drea, o los
gradientes a lo largo de los ejes de las variables, ¢s menor comparada con el estimado del
error experimental. E} punto estacionario de una region estacionaria es el punto en el cual la
inclinacion del area de respuesta es cero cuando s tomada en todas direcciones.

Suponiendo que se desea determinar los niveles de X, X;,.... X que optimizan la respuesta
predicha. Este Optimo, si existe serd el conjunto de X;, Xo,.... X, tal que las derivadas

. & ar &Y . . L
parciales — = -—=..=—— =0. Dicho punto se denominz punic estacionaric.
&, K, K,

El punto estacionario podria representar:

Unia respuesta mdxima
Una respuesta minima

Un punte silla
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FIGURAS 2,9, 10 PLNTOS MAXIMO, MINIMO Y PUNTO SILLA PARA 2 FACTORFS

Se puede obtener una solucion general para el punto estacionano Usando ia notacién
maitricial para el modelo de segunde crden se obtiene:

Y=LotxprxBx (i1)

Donde
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~ H
X b [ he B
H 1 i
X b | :
X = : b = : EB= b, b
: T2
Xh b Simétrica b, _]

Los elementos del vector & son los coeficientes esiimados de los términos de 1% orden de la

ecuacion /1, v los elementos de la matriz simétrica Brwx son los coeficientes estimados de

los términos de segundo orden. Donde los términos de la diagonal principal son los

coeficientes cuadraticos puros /3, v los que estan fuera de ella son términos mixtos 8,/2; is4.
A}

Las derivadas parciales de ¥ (X) con respecto 2 X7, X5 ..., X son:

A
&
é)i(Xl = b] + Zblin + ‘Zble.’
A g
OTX) yoop X +5b.X biapx
O’HA/IX\
b 12 X v S X

.

Al igualer cada una de las K derivadas a cere y resolviendo para cada uno de los valores de
las X; se encuentran Jas coordenadas de los puntes estacionarios que a su vez serdn los
valores de los elementos del vector Xy dados por:

B7b
¥ === Donde B es la inversa de la matriz B de la ecuacién /7.

’ 2

1. DESARROLLO DE LA FORMA CANONICA DE LA ECUACION

Una vez obtenide el punto estaclonario, es necesario caracterizar la superficie de respuesta
en la vecindad mmediata de esie punto. Por caracterizar se entiende determinar a cual de la
situaciones antes descritas (méximo. minimo o punto silla) corresponde este punto, asi
como la sensibilidad relativa de la respuesta a las variables X, Xo,..., X,

La forma més éirecta de hacer esto consiste en examinar la grafica de contornes del modelo

ajustado. Fs convemente primerc transformar el modelo en un nuevo sistema dc
coordenadas con el erigen en el punto estacionaric denominado %, y entonces rotar {girar)
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los ejes de este sistema hasta que sean paraleles a los ejes principales de la superficie de
respuesta gjustada, come se muestra en la figura 11,

/|
V

FIG {1 FORMA N QUE SE ROTAN (GIRAN) LOS LJES DE ESTE SISTEMA FIASTA QUL SEAN PARALELOS 4 LOS EJES PRINCIPAILS DE L4
SUPERFTCIE DE RESPUESTA ASUSTADA

DJe esta manera obtenemeos un modelo ajustado de ia forma:

YE et Awit Ay we? b+ A e (123

Donde las {w,) son las variables independientes transformadas y las (A;) son los valores
propios. La naturaleza de la superficie de respuesta puede determinarse a partir del punte
estacionario, el signo y la magnitud de (A,}. 5i todas las A son positivas, entonces x, €s un
punto de respuesta minima, si todas las A son negativas, entonces X, &3 un punto de
respuesta maxima y si las 4 tienen distintos signos x, corresponde a un punto siila.

D. ANALISIS RIDGE

Durante el analisis del 4drea de respuesta ajustada se podria descubrr que el punto
estacionario no esta dentro de la regién experimental, pero si s¢ sospecha que ¢l valor
éptimo de Ja respuesta se encuentra en los bordes de la regién experimental. es posible
utilizar e] andlisis Ridge para localizar este punto.

En general, ¢l analisis Ridge se utiliza para encontrar un valer maximo zbsoluto {0 un

~
minimo) de la respuesta estimada de Yen esferas concéntricas de radio vanante, R (I=
1.2, k) los cuales son centrados en (Xs, Xo.. , Xi) = (0,0,. .,0) y son contenidos dentro de
la region experimental. Lo anterfor se muestra en la figura 12 donde los tres circulos se
trazan con diferente radio.
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FIGURA 12 CIRCULOS CONCENTRICOS DEL ANALISIS RIDGE EN LOS CUALES SE LOCALIZAN VALORES MAXIMOS DL LA RLSPUESTA

Asumiendo que ¢l modelo ajustado sobre la region de las k variables codificadas X;,X;,...,
Xy es de segundo orden v se expresa por la ecuacion /7 suponiendo ademas que el punto
estacionario esté en los bordes de una esfera de radio R, se restringird el examen a encontrar
las coordenadas de las variables que maximicen ¥ sujetas a la condicion:

LX =R

Una vez encontradas esas coordenadsas para un valor pasiicular de R, se podria cambiar el
valor de R y repetir el procedimiento para varios valores elegidos de R y graficandoclos con

.

sus apropiadas coordenadas en X,0,..., Xj conira ¥ esto generaria graficas de valores de
Y para varias distancias del punto central.

En este capitulo se muestran las téenicas de determinacién de puntos Optimos es decir las
condiciones bajo las cuales se obtendrd el mejor valor de respuesta tn méaximo o ur minimo
segin sea el caso; esto comsistird primero en determinar Jas variables que mayor influencia
tienen sobre el proceso, para posteriormente expresar dicha respuesta como una funcién de
las variables mediante un modelo polinomial de primer orden y desarrollar una serie de
experimentos sobre la ruta de méximo incremento que se puede observar mediante una
gréfica de contornos ¥ con un incremento en la pendiente de la ecuacién hasta liegar al
punto donde no existirin més ncrementos, es decir que existe una inclinacion del area
llamado punto estacionario, una vez determinado este puntc se procede a caracterizar la
superficie de respuesta en su vecindad inmediata mediante un cambio de variables, a esto se
le denomina andlisis candnico y es de wtilidad para conocer si el punto estacionario era un
méximo, un minimo o un punto sitla. Otra técnica para localizar ¢l punto estacionario es
mediante el andlisis Ridge, que consiste en generar esferas concéntricas de diferentes radios.
Todas estas herramientas le son de unlidad para comprender como €s gue se consigue
localizar los valores de la variables independientes que generaran el valor mas apropiado de
la varizbie dependiente. En importante sefialar que la técnica que utiliza el paquete SAS
para Windows, por todo el soporte tedrico con que cuenta, es el andlisis Ridge
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VI DISENQCS EXPERIMENTALES DE MEZCLAS

Hasté ahora se han presentado disefios de superficie de respuesta donde los factores
involucrados son independientes; sin embargo existen otros tipos de disefios de superficie
de respuesta en los cuales los factores Involucrados no son independientes, esie es el caso
de los disefios de mezclas. en donde al modificar algin componente de la mezcla se tendrd
que modificar otzo u otros de los componente de la mezcla, en estos disefios se considera
que la variable dependiente solo es resultado de la cantidad de los elementos de a mezcla.
Retomande lo anterior, al evaluar la capacidad de una ecuacién matematica para representar
una superficie de respuesta en un disefic de mezclas, se supone que existe alguna
comelacion de una funcidn Y = f(X,, Xa,..., Xq), la cual define la dependencia de ¥ en las
proporciones X, Xa,. ., X; de los componentes. Esta funcién es continua en X, y es
representada por un polinomio de primer o segundo grado.

A. DEFINICION®

Los disefios de superficie de respuesta para mezclas son una técnica estadistica donde se
busca conseguir una respuesta dptima (méximos ¢ minimos) en funcion de los elementos
constitutivos de la mezcla.

En un programa experimental de este tipe se desea modelar ¢l drea experimental de
combinaciones de la mezela para:

# Predecir una respuesta debida a algtin o algunos de los ingredientes de la mezcla
* (btener algunz medida de la influencia en la respuesta de cada componente o de sus
combinaciones.

Un programa experimental de mezclas consiste de # ensayos, en los cuales se observa la
respuesta del 1-ésimo ensayo denotado come Y; en donde se asume que la varianza de la

media ¥ es la misma para todas las respuestas, observando que la i-esima observacion
estd compuesta por la mediamés el error &, estoes ¥, =u+ &, coni=12,,..n1<i<n,
donde los valores del error & no estén correlacionados y tienen una media ¢ v varianza o

B. CONSIDERACIONES>>®

Una caracteristica de los expenimentos con mezelas es que las properciones de les factores
pueden estar medidas en fraccion volumen, fraccidn peso, fraccidn mol o porcentaje. Si la
porcién del 1-ésimo componente s X, y existen ¢ componentes en la mezcla, las
proporciones deben satisfacer las restricciones®

Al 00<x<10; 112 ¢g

B, Yxo=1l =12 g

DISERO DL MEZCT AS UNA HERRAMI-NT ALSTARISTICA BN wa INVESTICACON FARMACELTICA 71




Debido a estas resmicciones la regidn experimental o area de interds es un simplex regular
con {g-11 dimensiones (simplex es una regién donde se puede trazar una linea recta y todos
los puntos de la recta quedan dentro de una misma regién).

Los disefios de experimentos para mezclas tienen dos caracteristicas gue los hacen
diferentes zl resto de los disefios experimentales:

1) Larespuesta obtenida de una mezcia depende de la proporcién y no de la cantidad total
de la mezcla.

2y La composicion de los componentes no puede ser variada de forma independiente de
los otros componentes de la mezcla.

Es coaveniente aclarar que en la experimentacion con mezclas contindan vigentes los
conceptos basicos del disefio tradicional:

» Los datos se geveran a partir de un disefio de experimentos de la recoleccion de
respuestas cuidadosamente medidas.

¥ Un modelo generalmente un polinomio puede ser empleado para describir los datos
experimentales.

3 Las graficas de superficie de respuesia pueden ser empleadas para encontrar la region de
respuesia optima.

» Pueden seleccionarse una scrie de puntos experimenigles adicionales con el fin de
verificar el ajuste del modelo,

Si se desea apalizar una mezela con dos componentes tenemos las  siguientes
restricciones 0.0 € x1 £1.0y0.0<x:<1.0 v x;+x>= 1.0, lo cual limita el empieo de los
disefios experimentales factoriales. Comparando el 4rea experimental para un disefio 2% ésta
incluye ¢l drea v las esquinas de un cuadrado, en el andlisis de mezelas nuestra drea
experimental para una mezcla binaria corresponderd a los puntos de la linea x1 =1 - x2
Cuando la mezcla es de tres componentes, 1a region experimental restringida corresponde a
un triangulo equildtero, y para interpretarlo pedemos utilizar coordenadas trilineales, donde
cada uno de los lados de la grfica representa una mezcla que carece en absoluto de uno de
los tres componentes (el compeonente indicado en el vértice opuesto). Las nueve lineas de
malla en cada direccion indican incrementos de 1G% en los componentes respectivos
{figura 14).

COMPONENTE |

G N 10
COMPONENTE 2
FIC 13 ARLA EXPORIMENIAL PARA UNAMETCLA BINARIA OLE CORRESPONDL A LOG PLMIOS DL LA LIV A X 1Y
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X2=1

EQUILATERD

X3 =]
FIG 14 MEZCLA DE TRES COMPONENILS, FA REGION EXPERIENTA] RESIRINGIDA CORRESPONDE 4 UN TRLANGULO

Para una mezcla con cuatro elementos la regién de exploracidn corresponders 2 un plane
que pasa equidistante de los tres componentes en up espacio tridimensional, como se
observa en la figura 13

Ef cual se escribe con ta notacion
Jixy xpmoug) x =10 Bof =123 xpoxxy=f )
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C. DISENQ SIMPLEX Y CENTROIDE SIMPLEX™

Los disefios simplex se emplean para estudiar los efectos de los componentes de mezclas
en la variable de respuesta, porque la respuesta en los disefios de mezclas es obtenida en
una regién simplex completa; esto significa que deberd seleccionarse un modelo que
represente de manera uniforme todo este espacio simplex; el disefic que tiene esta
propiedad de uniformidad es el simplex en red de la forma {g, mt, en donde g se refiere al
mimero de componentes v m es el nimero de combinaciones binarias sobre los vértices de
la figura geométrica de respuesta (las proporciones asumidas por cada componente toman
valores equiespaciados m+1 desde 0 hasta 1). X, =0, Vm, 2/m,..,1 donde1=12,.... ¢, yse
emplean todas las posibles combinaciones (mezclas) de las proporciones de la ecuacion.

Por ejemplo si suponemos que un sistema consta de 3 componentes (g =3 y m = 2) cada
componente levara las proporciones:

X, =0,172,1 Donde i=1,2y3
y la red simplex consiste de las seis propozciones:
(X, XX =(1, 0, 03, (0, 1, 8),(0, 0. 1)

(12, 1/2,0), (12,0, 1/2), {0, 12, 112)

(112,172 (1/2,0,1/2)

{0.1.0) 5

Xy=1 (0.1/2,112) A=

FIG 16 DISENG EN REDYCEN 6 PUN DS DE EXPERIMENIATION L LA MEZCLA DL COMPONL M LS
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siguientes corresponden a mezclas binarias, localizadas en los punios cenirales de los tres
lados del triangulo

Donde a los tres pnumeros se les denominard como los componentes puros v los Tres

Una altermativa al disefio de red simplex es el disefio centroide simplex, este disefio uenen
los puntos de la red del disefio de red simplex mas un punto central en el tridngulo en donde
los componentes tienen un valor equivalente z la unidad dividida por el mémero de
componentes en estudio. En este tipo de disefios de g componentes hay 2% -1 puntos, que
corresponder:  las ¢ permutaciones de (1,0.0,...,0), (¢/2) permutaciones de (1/2,1/2,0,.. ,0),
{g/3) permutaciones de (1/3,1/3,0,...,0) v el centroide global (1/g,1/g,...,1/¢).

El punto central se localiza mediante la determinacion del nivel medio de todos los niveles
de la mezcels; es decir en este punto los componentes tienen un valor equivalente z la unidad
dividida por ef nUmero de componentes en el estudio.

El andlisis del centroide simplex es similar al de red simplex asumiendo la misma
restricelon que la suma de todos los niveles de los factores debe de ser igual a 1.

X, =1
(1.0,0)

(172472 (1/2,0,1/2)

o
{1/3.1/3,1/3)

&)
X=1 (0,412,1/2) XK=l

XXX X, = lig
t=J23

FIG 17 DISENG DL CENTRPOIDE SIMPLEX

El disefio centroide simplex puede presentar variantes gue incluyen combinaciones lineales
de los componentes en estudio que casn imeriormente dentro del 4rea gue forma e
triangitlo o region de estudio.

El ene’rmlo de la figura 18 corresponde a un centroide agregado com tres factores que

presenta 3 puntos en el interior del tnangulo; correspondientes a los puntos {1/2,1/4, 1/4),
(1/4.1/2,1/4) v (1/4,1/4.1/2)
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Con estos diseflos se puede dilucidar con mayor precision la forma del 4rea de respuesta
dentro del drea del tridngulo.

{12,172, {12.0.12)
#]
(1/3,1/3.1/3)

o

(0,172,172) Xy =
FIG 18 COMBINACIONES DENTRO DEL AREA RESPUESTA, VARTANTES DE LOS DISENOS CENTRALES

Este capiiulo introduce alos disefios de mezeles, definida como vna téenica estadistica que
fiene por chietivo cobtener una respuesta Optima (mixima o mimma) en funcion de ios
componentes de una mezcla, consecueniemente los niveles de dichos clementes o
ingzedientes no son independientes, generdndose con ello dos restricciones, upa que indica
que la cantidad mdxima de un componente no es posible que sea mayor de la unidad, y que
la suma de los componentes de la mezcla no debe exceder la unidad (o el 100 %). Por
consiguiente, el espacic donde se realizardn los experimentos corresponderd a un simplex
regular, el cual en el caso de tres componentes corresponde a un tridngulo equilatero. Al
explorar una superficie de respuesta que corresponde a un simplex se deben utilizar los
disefios simplex en red, los centroides simplex o alguna de sug varlantes, generdndose con
eilo una matriz de experiencias, con ayuda de los resultados de estos experimentos se busca
un polinemio de respuestia que permita predecir respuestas para ciertas proporciones de los
componentes; fema que se presenta en el proximo capitulo.
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La forma candnica del polinomio de mezclas es derivada por la aplicacién de la restriceidn
K+ ¥y + . +X, =1 para simplificar los términos del polinomio estandar; es decir, se elimina
el término constante de las ecuaciones polinomiales. Por ejemple, para dos componentes
X,y Xo; el pelinomio estandar de primer grado es:

Y= ﬁo+ﬂ1X]+ﬁ:Xz ........ ( 13)

Sin embargo, como X,~X,= 1, se puede reemplazar 5, por F,(X,+ Xz) en ¥ para obtener:
Y=0Be+ Bi) i+ (ot o) Xo o (14)

Y=gX%X+ 5% .. (15}

De esta marnera s¢ remueve el términe f,. En el caso del polinomio de segundo grado, los
términos cuadriticos [, X7 Y P X22 son removidos del modelo, asi como el término
constante /3, Por consiguiente los modelos de mezcla tienen menos témminoes que los
pelinomios estandar; a este tipo de formas candnicas de polinomios se les denomina
modelos tipo Scheffé.

En general los modelos mds importantes de mezclas son:

A. MODELO LINEAL
k
Y= BX . (16)

El maodelo lineal se usard en 1os casos en que iz mezcla de los componentes sea aditivo y la
calidad del producto se defina como una combinacion lineal de sus proporciones.

B. MODELQG CUADRATICO

Y:iﬁm+iiﬁﬂdg+g ......... (17)

i=l ey

E} modelo cuadratico se emplea si existe interaccién (antagomsme o sinergisme) enire los
constituventes de la mezela, y por consiguiente ta calidad fuese superior ¢ mferior 2 la que
se hubiera obtenido con la combinacion lineal de sus proporciones

O MODELO CUBICO ESPECIAL

Y:iﬂ)ﬂsz@){l}Q+iiiﬂﬁXJﬁXa+g. L(18)

=l =y LT
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D MODELG CURBICO COMPLETD

Y= EMHEZQUHEZ@MQ:H+Z Z@wm+amuw

1=l 1ay =] o<y i=F oy ik

£l término cubico Bz identifica la diferencia en 1os valores de 1z vanable dependiente con
la mezcla X, =1/3, X, =1/3, X5=1/3 y el valor pronosticado en dicho punto con el modeio
cuadrético.

Los modelos lineal, cuadratico ¥ clibico completo son generalmente asociados con {g, 1t,
{g. 2r v 4. 3} del disefio de red simplex, porque establecido el nimero de componentes
{g% solo se requerird una combinacion binaria para generar el modelo lineal, dos para el
modelo cuadratico y 3 para el modelo cibico. Con respecto 2 la ecuacién clbica especial se
observa que se reduce a la forma de un polinomio de tercer grado que posee las
combinaciones ternarias de los componentes 7, j ¥ k& por consiguiente representa un
polinomio al menos de grado de 2, donde es posible calcular el siguiente mimero de
tériminos:

Mientras que la férmula para caicular el nimero de términos para ¢l modelo cibico
completo es:

[N ACADIC L)
6

En la tabia 2 se indice el nGmero de puntos de respuesta, ¢l niimerc de factores y el niitnero
de espacios por factor:

Cuadrdtico Citbico especial I Ciibico Cudrtico H
Mimers de 2 2 3 4 ‘3[
espacios (#1)
Nimero de Numero de puntos de respuesia (&)
factores (q)
3 6 7 10 15
4 10 14 20 35 |
3 15 25 35 70 :
6 21 41 56 126 :
8 36 92 120 33 d
10 55 175 220 715 f

TABIAZ NUMEORQ DL PUNTOS DF RESPULST A, NUMERG DI FACTOREN ¥ EL MUMERQ DI FAPACIOS POR rACTOR
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La ecuacién anterior no es aplicable para el simplex cibico especial, para este modelo se
utiliza la siguiente ecuacion:

voglath glg+ig-2)
2 6

La forma canénica del polinomio en & componentes que tiene los puntos calevnlados del
disefio de centroide simplex es:

A & X
Y= BX, v 0 2 B X X 42 DY B X K By XXX, (26)
=]

1<y 13194

Las graficas facilitan la visvalizacion del disefic de red simplex que corresponde, asf como
las dreas de experimentacidn.

E. INTERPRETACION DE LOS COEFICIENTES ESTIMADOS®

Los coeficientes £, del modelo lineal representan la respuesta esperada del componente
X =1, X=0; j=1. Y define la altura del 4rea de la mezcla en el vértice simplex denotado por

X,=1. La porcidn z B X de cada modelo es llamada porcion de la combinacién Hneal y

=]

representa la combinaci6n de los componentes estrictamente aditiva,

Los coeficientes binarics (f,) son estimadores de la curvatra del érea de respuesta
(iamado frecuentemente sinergismo o antagonismo) en la combinacién de 2 componentes.

Fn >0

g N ] 8

S P S, R0 0 ANTAGONIS S LN L COMBIN GO D 2 (LAPONENTES

i N DF YTACTAS LNA GFRIRAMIEN [A LS 7ADISTICN EN LA INVESTIOACION FARMACESTICA 20




At v S-" e

[y
E)
P
£

iz mraehs para en

LALEG il Li

probar la hipdtesis Hy: B, = 0 contra Hy 8, = 0; la evaluacién se efectia mediante la
ecuacion:
- B (25)
ee(f,)

Donde ¢.e. es el error estandar del coeficiente £,

Comparando el valor calculado de  contra el de tablas; s1 7. > fup Inferimos con el nivel de
significancia establecido que el valor de la respuesta de los componentes combinados es
mayor que si utilizamos los componentes de manera individual.

Los férminos estimados de mayor grado como Sy o BXX(X-X)) describen desviaciones
adicionales en la forma del plano dentro del drea de respuesta, no solo sobre los vértices

Br2330

%

FIG 20 A) CURVATURA DEL AREA DE RESPUESTA EN LA COMBINACION DE 3 COMPONENTES B} CURVAS DENTRO DEL

AREA

Cuando los datos son colectados sélo de los puntos del § g, m red simplex (asi como en los
puntos del disefio simplex centroide) los coeficientes estimados en el polinomic candnico
son una simple funcién de los valores observados de respuesta. Esto es porque el nlumero de
términcs en los modelos es igual al nimero de puntos en el correspondiente disefio en red.

Para demostrar esto suponemos que tenemos un §3,2¢ red s

red simplex, y definimos como Y la
media con » observaciones replicadas. colectadas en X, =1, X, =0; 2/, 1= 1, 2. 3., &

adicionalmente, i’u es la media de las 7, observaciones colectadas ¢n la mezcla binaria
0% v 50% (X, = 1/2, X, =%s,.... X, =0 de todos i <j < k) de los componentes i y 7
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Los pardmetros estimados Ge los coelicienies del modelo cuadrdtico se obhienen usando:
B,.=4 Y- 2(Y,+Y )} (ndtese que los estimadores &, s6lo colectan los datos a lo largo del gje
conectando los vértices X,=1, X;= 0; =1y X,=1, X;=0; 1 #/).

Las cantidades escalares 4 y 2 en l2 formula no dependen de los valores de r, y #,; pero si
provienen de los valores de X, y X|. Es importante mencionar gue Iz ecuacidn sdlo puede
utilizarse para calcular los coeficientes en los medelos cuadraticos y clibicos especiales.

En este capitulo se establece que los modelos generados a través de los disefios de mezclas
tienen un mencr namero de trminos que los polinomios estindar y son denominados tipo
Scheffé, dentro de los modelos mds importanies estan el lineal, cuadratico, cibico especial
y cibico completo; donde el primero de ellos se utiliza en los cases en que la mezcla de los
componentes geners un comportamiento aditivo en la respuesta {se asocia al disefio simplex
{g, 1t} el segundo si existe alguna interaccién (sinergismo o antagonismo) en la
combinacién binaria de los componentes (se asocia al disefio simplex {g, 21) v el tercero v
cuarto comparten términos cuabicos y evallan comportamientos de lz mezcla en
combinaciones de tres ingredientes (s asocia a los disefios simplex ig, 31). En cste
momento se cuenta con los elementos tedricos suficientes para enfrentarse a los disefios de
mezclas, tema del siguiente capitulo.
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Por 1o que se obtienen para los primeros 3 experimentos iz tabla 41

| Num. de Exp. X, X, X,
1 0 112 1/2
2 172 0 172
3 1/2 172 0

Para transformar la serie anterior de experimentos a un plan de Gammon se transformardn
unicamente los primeros tres de la siguiente forma:

TABLA 4 TRANSFORMACION DE LOS PRIMERQS 3 EXPERIMINTOS DE LA 48L4 34 LN PLAN DE GAMMON

s posible representar los cambios anteriores como puntos de un tridngulo, generando los
puntos de la figura 21

FiG 21 REPRESENTAC ION GRAFICA DE LA TRANSFORMAC JON Dt LOS LXPERIMEN 1S DE SCHERFE 4 LN PLAN DL GAMMON PARA
UNA MEZCLA TERNARIA

Z. PLANES DE LAMBRAKIS®

Como se menciond anteriormente la principal critica a los planes de Schelf€ es que
incluyen la evaluacion de los componentes puros. En muchas ocasiones se fendrd mas
interés en la evaluacién de combinaciones donde participen todos los componentes.
Eiemplificando el caso de una mezela de 3 constituyentes se requiere evaiuar la superficie
deniro del tridngulo v no considerar la respuesta sobre los compenentes puros o sobre las
mezclas de 2 constituyentes. En este tipo de situaciones los disefios de Lambrakis son de
utilidad.

Mediante este arreglo se propone un comportamiento lineal de & valores 0, en donde N-k
valares no nulos ¥, , son remplazados de la siguiente forma:

i
G por ———— ... 26
P 1 (26)

v Vipor V7 —
Yy p iy

Donde M se reflera al grado del polinomio
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Ejemplo. Si requiere evaluar una mezcia cuaternaria que pres
Scheffé con 10 puntos, en sus variables codificadas:

el siguiente p

]—pﬁm. DE EXP. X, f X, Xy X, NUM. DE VALORES
NULOS
1 1 0 ¢ 0 3
2 ¢ 1 o 0 3
3 0 0 1 0 3
4 0 0 0 1 3
5 12 112 0 0 2
6 172 0 R o 2
7 172 0 0 172 2
3 0 172 172 5 2
9 0 12 o 172 7
19 0 | f 172 I 12 2
TABLA 3 PUNTOS PARA UUNA MEZCLA CUATERNARIA CON UN MOLLLG DE SCHEFEL € ON I PUNTOS EN SUS VARIABLES
CODIFICADAS

La modificacion de Lambrakis a la serie anterior de experimentos se efectia de la siguiente
forma:

A) Para las lineas con tres valores nujos:

0 i_ 1 1
kiM+1)  32+1) 9
L M 2 2

[t

B} Para las lineas con dos valores nulos

SR
202+1) 6

I

Por consiguiente el plan de Lambrakis para la mezcla cuatemaria se establece en la

siguiente tabla.

0 e

NUM. DE X X, X, X,
EXPERIMENTO
i 23 19 i 19
2 19 213 19 17
3 179 19 273 )
4 1S 19 s 23
5 i3 13 176 16
6 173 176 173 6
7 /3 116 1/6 -
3 1/6 173 113 s |
9 176 173 116 i3
10 16 116 173 13

TaB] A6 1RANSTORMACION DE UN MODELD DE SCHEFEL A LN #LAN DE LAMBRAKIS PARA UNA NMEPZCLA CUATERYARIA EN
5US VARIABLES CODIFICADAS
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B. PROBLEMAS CON RESTRICCIONES®®

Como se menciond con anterioridad, debido a las restricciones de los disefios de mezelas Ia
regidn experimental es un simplex, pero frecuentemente debido a ciertas restricciones
achcionales que presentan las proporciones de los componentes no se estard en completa
libertad de explorar todo esie espacio simplex completo (el total del rango 0 <X < 1.0 para
todos los componentes). Es claro que siempre que existan restricciones ¢l drea de trabajo se
vera reducidd, lo que incrementard la precision de Jos modelos estimados.

Existen diferentes situaciones en las cuales existen restricciones, pero todas podemos
mcluirlas en los tres casos que a continuacion se describen:

a. restricciones cuando todos o algunos de los componentes presentan un limite inferior

b. restvicciones cuando todos o algunos de los componentes presentan un limite superior.

¢. restricciones cuando todos o algunos de los componentes presentan limites tanto
nferiores como superiores.

1. RESTRICCIONES CUANDO TODOS O ALGUMOS DE 1[GOS
COMPOMENTES PRESEMTAN UN LiBRITE INFERIOR.

En este caso se requiere que al menos una cierta proporeién de un componente esté presente
en todas las combinaciones, esto elimina el caso cuando X,= 0.

Para ejemplificar se considera el caso de 3 compoenentes con las siguientes restricclones:
X, =035, X, 2020 vy X; 2015

En la regién resultante requerird que al menos unz porcién de X; = 0.35 del componente 1
esté presente en cada combinacion, con al menos una porcion de Xo= 0.20 del componente
2, combinado con al menos X3 = 0.15 del componente 3; por supuesto no todos los
componentes pueden asumir el limite inferfor simulténeamente porgue en ese ¢aso la suma
de X+ X+ X5 =0.70 es menor que la unidad y no ¢s vilido para Jos disefios de mezclas

El espacio posible de las mezclas correspondientes a estas restricciones se reduce 2 un
subespacio de lu regidn simplex original y el subespacio resultante es también un simplex.
Lo anterior obliga a redefinir a los componentes originales hacia L-pseudccomponentes
mediante:

(28)

i g

X—-L
7

I—->» L

-l
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FiG 22 EL ESPACK) POSIBLE DL LAS MEZCLAS L ORRESPONINENTES A LAS RESTRICCTONES ESTA REPRLSLNTIADO POR EL
TRIANGULO INTERIOR LL CUAL TAMBIEN ES UN SIMPLEX

a) INTRODUCCION A LOS L-PSEUDCCOMPCNENTES.

Debido a que los limites inferiores de los componentes conducen a una subregion simpiex
mas pequefia del simpiex original, serd evidente la necesidad de redefinir las coordenadas
de la subregitn en términos de pseudocomponentes con la finalidad de facilitar la
construccidén del disefio; dichos pseudocomponentes son definidos como combinaciones de
los componentes originales. Sin embargo, se deberd recordar que estamos trabajando con
pseudocomponentes y si se desea hacer inferencias respecto a los componenies se deberdn
transformar los pseudocomponentes z los componentes originales para generar el modelo
deseado.

Paza demostrar como se definen los L-pseudocomponentes en términos de los componentes
originales y sus limites inferiores, diremos que en general el sistema consiste de q
componentes y que L, 2 0 es denotado por limite inferior de los componentes 7, 7 = 1.2,.., g,
lz restriccion de limite inferior se expresa de manera general como:

g
Xiz1,20 y 3 L{l parai=12,.,q

donde algunas de las L, podria ser igual a cero. Si se resta ¢l limite inferior L, de X, Y se
divide fa diferencia por 1-(2L), el L-pseudocomponente X', se definird usando la
transformacion como:

Donde: =i‘f_,(1

A forma de ilustracién. estableciendo los pseudocomponcntes de las restricciones
establecidas anteriormente se chiendra-
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., x1—-035 x2-020 x3—015
Xmm———, ¥ oy =2 T
030 030 0.30

El factor espacio de la figura 22 es un simplex regular en los pseudocomponentes X
donde X" +X »+X'3=1. Bl rangoe de cada X', en los términos del simplex original es 1-L.

La orientacién del L-pseudecomponente simplex es la misma orentacién de los
componentes del simplex original

Las coordenadas X' =1. X' =0, j=i en los componentes originales son:

(X0, X2 X3} =(1,0,0) = (X1, Xp, X35) = (1-L,- L, Lo, L))
=(0.1,0) = =Ly 1-Li- Ly, Ly)
=(0,1,0) = =(L,L,1.L,1-L;)

La construccion del disefio en L-pseudocomponentes se ilustra a continuacion, en donde se
elige un modelo polinomial de segundo grade parz modelar ¢] 4rea sobre Iz region X, asf
como un simplex {3,2} en red, el disefio X'1=1,1/2,0 se muestra ex: la fabla 7.

L-Pseudocomponentes Componentes Griginailes

X’ Xy X5 X, X, ' X
1 0 0 0.65 0.20 0.15

0.5 0.5 0 0.50 0.35 0.15
0 1 0 0.35 0.50 0.15
0 0.5 0.5 0.35 035 0.30
0 0 i 0.35 0.20 0.45

0.5 0 0.5 0.50 0.20 0.30

TABLA 7 L-PSEUDOCOMPONINILS Y COMPOVENTES ORIGINALES PARA UNA MEZC LA DE 3 COMPONENTES CON LIMITES INFERIORES

Les X, correspondientes a los componentes originales de lz red se obtienen mediante la
ecuacidn:

X,= L 1- L)X, . (30)

Asique, parar=1,L,=035 v L=0.70, se tiene que evaluar X correspondiente a X' = 1.4,
Xy =0.35+(0 30%0.50) = 0.65; calculando de la misma manera X'y =10.5. se obtiene que
X,=03 Se debe notar que el rango de valores para cada X, esde -1, estoes; X, vade L, a
Li+{1-L) como X', va de cero a uno.

Una vez que las combinaciones de la mezcla son definidas en el sistema original a partir de
los L-pseudocomponentes, el siguicnte pase es colectar los valores de respuesta observados
en ¢l disefio obtenido para generar un modelo en términos de los L-pseudeocomponentes. v a
partr de €ste es posible obtener un modeio en términos de componentes originales.
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3 "HHGD gddo en tos L-pseuuocomponentes 8.

=YXy P X253 x5 vy x X0 Yy XXyt x x - (315

Donde el modelo correspondiente en los términos originales debera ser de la forma:

- (x1—-L1) v {X2~L2) s (X3—Ls) . Co—Li((x2-12)

I- L P Coa-Ly
W( 1=~ L)({x3~ L3) m(xz—Lz)((ijLs)
-1y (1- 1)

n= }B]X]+ﬁ2X2+ﬁ3X3+/8]2X]X2+ﬁ}3¢X‘TX3+IB23X2X3 ..... ( 32 )

Donde las §'s pueden ser expresadas en términos de las v's, comeo:

3

; yim 2 v A
Bie 7!2]_,2(1:1*1}+7:3L3{L1—~1}+}’23L2L3+ ;

-1y e (33)
L
fa= ylils =D+ yislsli+ }’23,53([,2 - 1) ;Zlfi (34)
-y 1-r 7
vi— > wnl
o= 72lletyslila D byslala= 1) | 722

AL P e

ﬁ,,:aj%l; =123 i

Para los modelos de los L-pseudocomponentes las interpretaciones de los pardmetros v, v
Yoi & J=L2y 3, 1, se realiza de iz misma manera que se realiza en los componentes
originales. El v; 1 =1.2 y 3 representan la altura de los vértices X', en la subregién
triangular; y Ios v, 1</,representa desviaciones de la superficie plana en las combinaciones

binarias X', X',.
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2. RESTRICCIONES CUANDC TOROS O AL GUNGS |
PRESENTAN UN LIMITE SUPERIOR®

L4

E 108 COMPONENTES

2) INTRODUCCION DE LOS U-PSEUDOCOMPONENTES

Cuando dos o mas compenentes estén restringidos por limites superiores, X, < U, se sugiere
trabajar con U-psendocomponentes, definidos como:

U=t 12,00 . L. (36)

Donde 7 = j:b y 1. La regién de los U-pseudocompanentes, I/, =1,2,..., g, es un simplex

irvertido, el cual se lama U-simplex. Por ejemplo, si se tiene una mezcla de tres
componenies con las siguientes restricciones:

X, £070=U,, X2060=0U,; X;<080=U;

Bl U-pseudocomponente cotresponderd al tridngulo invertide de la figura 23; en donde se
observa que los vértices, U, =1, i =1,2,.., ¢ de los U-pseudocomponentes podifan
extenderse mas alld de los bordes del simplex original. Cuando esto pasa, la region
experimental de mezclas posibles es comim (definido como la interseccion) entre el original
v el simplex invertido. Esta regién no es un simplex. Ei U-simplex es la region
experimental s6lo cuando se encuentra enteramente dentro de la regidn simplex, io que
sucede st y sélo su:

iU, - U= 1
=1

Donde Uy es el minime de los ¢ limites superiores.

X, =1

L,=1
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Cuando ! U-simplex 2514 situado enteramente en el sunplex original, el denomunador. U-1,
en la Ecuacidn 37 para U, es el rango experimental de los valores de L. Por esa razon de

convemencia se define el tamafio de la linea del U-simplex como:
¢
Ry=3 U =1 ... (37)
-1

Donde 0 < R, £ ¢-1. Por supuesto, cuando el U-simplex se encuentra en el simplex
original Ry < 1/2.

Los limites superiores de algunos o de todas ias X, genera limites inferiores implicitos, L, %,
para todas las X, , estos seran:

Ademés, cuando un vértice del U-simplex se encuentra fuera de los limites del simplex
original, el resultado son limites infernores implicitos para X, donde ¢l vértice X, = 1 es
opuesto al vértice distante del U-simplex, ¢l cual es negativo porque L,* < 0.

Poi elemplo, los limites inferiores para X;, Xy v X; de la ecuacion 38 son:
L;*=070-1.10=-040 L;*=0.60-1.10=-0.50
L3 *={0.80-1.10=-030

Donde B, = {0.7+3.6+0.8)-1= 2.1-1=1.1. Enconirdndose que tedas las L,” son negativas, lo
que significa que un vértice del U-simplex (especificamente el U; =1 vértice opuesto al X; =
1 vértice) se encuentra fuera de los limites del simpiex original. Como se cbserva en la

Sigura 23.
Los lmites superiores y los Hmites inferiores implicitos en las X, se definen como:

U =L +Rp oo (39)

4

Donde Ry = 1-2 Li. son usados para determinar si los mites son consistentes, ¥ con elio
=]

se establece la forma (mimero de vértices, ejes v caras) y el tamaflo de la regién

experimental de las mezclas posibles.

Cuando se presentan limites superiores y el espacio U-simplex se encuentre dentro de la
region simplex original, se utilizan algunos de los disefios estandar en red para investigar el
4rea de experimentacion, los datos colectados de los puntos del disefio pueden ser ajustados
tanto con un modelo en términos de X, o con un rodelo en términos de U, Sin embargo.
como la orientacién del U-simplex es opuesto al simplex original s¢ deberd considerar al
momento de realizar interpretaciones con log coeficientes en el modelo ajustade con L.

Es posible ilustrar el uso de la transformacion de los Uspseudocomponentes mediante
la eccuacién X, = L, -R,U. Se anahza el siguiente ejemplo con upa mezcla de wes

componentes. donde
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X704, X3<06y X3<03

Dado que (U+UztUs-Unyp) = (0.4+0.6+0.3-0.3) =1.0 < 1.0. el U-simplex se encuentra en
los limites del trigqngulo X, original, como se observa en la figura 24.

X, =1

FIGURA 24 EL U-SIMPLEX DEFINIDO PORX; <04, X; S06Y X, 503

Los U-pseudocomponentes, usando el denominador R,= U-1 = 0.3 son:

A 0.6 3-
04X, 062X 03X,

ST T3 03 Y

Suponiendo un disefic simplex centroide con siete puntos; Los punios en X, X ¥y A,
correspondientes a los siete puntos en Uy, Uz v Us se listan en la tabla 8. Los valores de los
X, se obtuvicron de:

X =04-030, X=06-030, X:=030305

; U-PSEUDOCOMPONENTES COVPONENTES ORIGINALES
U, | U i U, | X X, %

! 0 0 010 .60 030

0 i [¢] 0 40 0.30 030
D i) i 040 0.60 0

12 172 0 025 045 530

1.2 1] 1/2 0.23 (.60 0.15

B in 12 0.40 0.45 0.15

i3 13 13 030 G50 9.20

TIBLA S LALORLS LY Y1 W {ORAFSPONDIENTES A LOS PUNTOS U 1 T U, PufA UNA saBEZCLA DE TRES COWMPONENTLS
DONDE 4y 99 6 206 Y, ST LA TNSERQ SIPLLY CON T LY/ Os
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3. RESTRICCIONE CUAND P LD W ALGUNOS DE LGS COMPUONENTES

PRESENTAN UN LIMITE SUPERIOR Y UN LIMITE INFERIOR®

2) INTRODUCCION A LOS DISENOS DE VERTICES EXTREMOS.

Existen problemas de mezelas en gque sus Ccomponentes estan acotados superior e
inferiormente, para cada X,, lo que origina la siguiente restriccion 0<sLsXigl,s1. Por
ejemplo cuando ¢s necesario en una formulacién de tabletas adicionar un lJubricante, pero
un exceso del mismo ocasionaria problemas. En esta situacion, la regién cxperimental es
irregular y los pseudocomponentes no se pueden utilizar para definir ¢l disefio. Una
alternativa es utilizar los disefios de véruces de McLean y Anderson; los cuales consisten de
todos los vértices de la regién experimental irregular.

Cuando solo una o dos de las proporciones de Jos componentes son resiringidas en su valor;
la forma del 4rea resultante no es dificil de imaginar, sin embargo, s1 todos los componentes
presentan restricciones la forma del espacio resultante tomard la forma de un hiperpohedro
convexo v frecuentemente serd mas complicado que un simplex.

En estas situaciones cada uno de los bordes de la region restringida serd usada para
establecer los puntos del disefio, los bordes particulares seran elegidos dependiendo de la
forma y el grado de la ecuacion que sera usada para modelar el area de respuesta.

Para localizar los puntos del disefio se requiere al menos algunos de los vértices extremos
de la regién asi como los puntos medios y centroides; estos dltimos también se utilizan para
calcular la falta de ajuste del modelo de segundo grado.

Existen formulas que son usadas para calcutar el namero de vértices en estos disefios. pero
un requisito para poder emplearlas es que ios limites superiores e inferjores sean
consistentes, es decir, cuando es posible utilizar ¢l limite inferior o superior de cada uno de
los componentes. Por ejemplo en las restricciones:

0.0<X; <01
0.1<X, <02
0.6<X;<08

En ellas se observan que no son consistentes por que X no puede tomar ef valor inferior de
0.6; el minimo valor que podré tomar es, X3={1 - U - U =07

Para establecer la consistencia de las restricciones. detectar inconsistencias, ajustar dichas

inconsistencias y hacer las restricciones consistentes se puede revisar el apéndice A y B
respeciivamente
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mo consistentes se utiliza la sigwente ecuacion para

Una vez definidas las regtricciones ¢
establecer el nimero de bordes:

Nd=C ... (40)

Y para caicular las coordenadas de los vértices exiremos de la region restringida se pueden
utilizar les algoritmos de Mclean v Anderson, o de Snee ¥ Marquardis. La primera de estas
técnicas aparece en el apéndice C.

Conociéndose el nimero de vértices, el nimero de bordes, as{ como las coordenadas
correspondientes a cada vértice, se conseguird saber el nimero de caras que tendra el
hiperpoliedro del 4rea donde se estard trabajando; v dicha informacion serd de utilidad para
generar una lista de puntos candidatos a partir de los cuales se ajustard alguno de ios
disefios tipo Scheffé; siempre auxiliados por el criterio ya mencionado, donde se considera
que los vértices extremos seran utilizados para estimar los coeficientes lineales, mientras
que los puntos a mited de los ¢jes son de ayuda para estimar los combinaciones binarias ¥
finalmente si se desea ajustar un modelo cibico especial serd necesano estzblecer Ios
puntos centroides de las caras.

Este capitnlo presenta una serie de técnicas para trabajar con los problemas de mezclas,
estos se aplican considerando primero si existe aigin tipo de restriccion y en segundo el
grado del modelo que se desea establecer {lineal, cuadrético, etc.) en el caso de problemas
sin restricciones se utilizan los disefios simplex y centroide simplex para modelar el 4rea de
respuesta, sin embargo es posible no estar interesado en conocer toda esta drea de respuesta
completa donde obviamente estan los componentes en su forma pura y en tal situacidn
exisien dos disefios posibles; los planes de Gammon que evaliian la respuesta de los
constituyentes al menos en combinaciones binarias, v los planes de Lambrakis gue evalilan
la respuesta de los mismos al menos en combinaciones triples. En el caso de problemas con
restricciones existen tres tipos de disefios: cuande los componenies presentan limites
inferiores, superiores y tanto limites superiores como inferiores, dependiendo del case en
que se este trabajando se emplean ciertas transformaciones especiales para generar el
modele que describa el comportamiento de la respuesta, siempre considerando gue para
establccer las conclusiones finales es imprescindible obtener los datos en sus velores
originales
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IX. INTERPRETACION DE LOS MODELOS
AJUSTADOSw

A. (QUE HACER UNA VEZ GENERADO EL MODELO?

Si se desea anaiizar los datos de un experimento con mezclas; inicialmentc se debera
considerar si el objetivo es obtener algin modelo matemdtico con et proposito de describir
la forma del érea de respuesta sobre ¢l espacio simplex o si se esta mds interesado en
determinar los roles que juegan (esto es, la medida de los efectos) de los componentes
individuales; sin embarge es posible en muchas ocasiones realizar ambos objetivos con el
mismo andlisis.

Considerando que se ha obtenido un polinomio para modelar el drea de respuesta de un
disefio de mezclas, el siguiente paso serd describir a través de una prueba de hipétesis, si
alguno de los términos en el modelo de Scheffé son estadisticamente iguales a cero. Lo cual
se realiza frecuentemente incluyendo a todes los érmines de un determinado grada.

Por eremplo: si se ha obtemdo un modelo cibico para ura mezcla de tres componentes de la
forma:

Y=BoX 1+ BoXort BaX st B oX X+ BraXi s Pazdo X+ BrasX 1 X
El primer contraste de hipdtesis, seré:

Hipélesis nula H,: 1a respuesta no depende de los componentes de la mezcla; £r=5,=F;
Hipdtesis alterna Hy: La respuesta depende de los componentes de la mezela

Cuando la hipétesis nula resuliz ser verdadera, los tres coeficientes lineales 5;=5=0;, son
iguales a un valor constante (llamado f,). Lo que implica que en una mezcla de tres
componentes todos los coeficienies tienen la misma ajtura sobre el triangule. Como se
observa en la figura 25.
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La prueba para la hipdtesis nula es generada mediante la relacion:

p_ SCRI(p-1)

= . (41)
SCE /(N - p)
p = numere de combinaciones diferentes
N=mimere total de observaciones
Dronde:
Y -
SCR=3 (Yu-1)? . ... (42)
U=
I A N?
SCE:E[YU 7)’{,] e (43)
U=l

El valor Frelacionado es comparado con el valor F 1 n6 v la hipstesis nula es rechazada
conun ¢ mivel de significancias si el valor de F calculado es mayor que ef de tablas.

Fn caso de rechazar /1, y conciuir que la respuesta depende de los componentes de la
mezcla se realiza la determinacion del coeficiente de ajuste para deducir si el modelo
explica la suficiente cantidad de variacién en los valores de la respuesta. La cantidad de
variacion es calculada mediante:

% :1_&_{97\1;@ (44}
A SCN_D

Cuando los valores de R,/ excede 0.9; significa que el error de la varianza estimada
obtenida del analisis del modelo ajustado es menor del 10 %, v es considerado razonable,

En caso de determinar un valor razonable de R, el siguiente paso corresponderd en
cuestionarse si es indispensable trabajar con un modelo ciibico o si es posible obtener datos
igualmente confiables de ur modelo de menor grado; se debera preferir trabajar con
modelos de menor grado porque es mas facil trabajar durante la prediceidn de la respuesta,
v ¢s menos complicado el comportamiento de los componentes de la mezcla.

La reduccidn del modelo se puede realizar de varias maneras; puede ser efectuada por una
simple suma de términes ¢ mediante un coniraste enire 1os términos, ¥ posteriormente usar
ese contraste como los nuevos términos en el modelo, incluso es posible eliminar ciertos
términos del modelo. Este altimo procedimiento es él més obvio a efectuarse v consiste en
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Donde:

»

J ; es el valor estimado de f, y e.e. es el error esténdar del valor estimado de J .

Si £ resulta ser menor que ¢ de tablas se dice que este término no es diferente de cero. Esto
puede ser corroborado con la comparacidn de las R4 que no presentard un cambio
significativo al retirar ¢l término; de jgual manera es posible realizar un contraste
obteniendo una § de cambic mediante la ecuacion:

_ gS_C_Rj“ - S(_ZRF.C z)/d]
SCEz (N =T

La F de cambio se compara con fablas de F'y si F' de cambic es menor que el valor
localizado en las tablas de 7 no se rechaza la hipdtesis de que el coeficiente es igual a cero.

(tra manera de dilucidar posibles cambios entre los modelos es mediante ia generacion de
oréficas de residuales donde ne se deberdn apreciar cambios significatives en la
distribucién y la distancia de los residuales con respecto a la media.

Anteriormente se menciond que otro camino para reducir modelos es mediante la
combinacién de algunos de los términos en el modelo. Dicka combinacion es realizada
mediante la suma de las proporciones de los #rminos cuando sus coeficientes reflejan un
tipo de combinacién similar. Por efemplo, si se iene el modelo lineal:

Y=51X+ X+ faX;
Y los estimados £; ¥ 5 son aproximadamente iguales en magnitud y sus errores estindar
son aproximadamente iguales entre si, esto conducird a reducir el modelo de la siguente
forma’

V=50, X0+ o
La interpretacion de los coeficientes mimmos cuadrados de Schelff¢ es diferente a la de los

métodos cuadrados normales (sin mezclas). En problemas de mezcias, si el coeficiente fno
es significativo, esto no implica que el coeficiente X. no tenga un efecto significativo en la
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variable dependiente. As{ misme, si gl valor de £ es cero
estimado de la variable dependiente es cero en %;=1.0.

1. PROCEDIMIENTC PARA ESCOGER EL MCDELC CORRECTO®

Como se menciond con anterioridad, si existe sinergismo ¢ antagonismo al mezclar
compenentes, es comin encontrar superficies de respuesta no lineales, por ello cuando se

tiene un estimador de la varianza (caleulada a partir de las repeticiones de los puntos de!
disefic) se recomienda el siguiente procedimiento para encontrar el mejor disefio.

Primero iratar de ajustar al modele lineal:
k
¥ = 21: BX,

Y determinar los estimadores de /3, los valores de k2, la prueba de bondad de ajuste y las
grificas de residuales. Si el modelo resulta ser correcto se procederd a determinar si es
posibie la reduccién de términos,

En caso que la prueba de faita de ajuste sea significativa y los residuales presenten alguna
tendencia, iratar de ajustar ¢l modelo a uno cuadritico y determinar las mismas pruebas de
ajuste del modelo. En caso de no lograr el ajuste, intentarle para los moedelos clibico ¢
ciibico especial, siempre considerdndose que a medida que se establezcan modelos con
mayor numero de términes se requeriréd aumentar la cantidad de experimentos.

Y=F +2ﬂx+22ﬁm&+g

<y

Y= 259”22 BiXX+ 3 Y S Bl

1<y 1<k

Una vez aue el usuario establecié el tipo de disefio de acuerdo al problema gue esté
trebajando (con © sin restricciones), y se generd una matriz de exXperimenmacion
correspondiente al disefio elegido generandose un modelo de descripeién de la respuesta, es
importante saber interpretar dicho modelo; es por ello que en este capitulo se presenta como
hacerlo, como primer paso se deberd efectuar una prueba de hipdtesis para saber si la
respuesta depende 0 no de los componentes de la mezcla, concluyéndose la dependencia de
la respuesta por los componenies s¢ procedera a dilucidar si el modele explica la suficiente
cantidad de variacion en los valores de la respuesta mediante ¢l calculo de R, v si esté
excade el 0.9 significa que el modelo es adecuado. EI sigmente paso serd entonces pensar
en la posibilidad de disminuir el grado del modelo o ¢l nimero de términos del mismo,
porgue es mas facil rabajar y entender el comportamiento de los componentes durante la
prediccion de la mejor respuesta con modelos més sencillos.
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2E PROCESO INCLUIDAS EN

EXPERIMENTOS CO MEZCLASw
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En estos experimentos el tipo estandar del disefio es el arreglo en red (un {g, m} disefic en
red o centroide simplex) determinando los puntos del arreglo factorial en cada una de las
variables del proceso. Por gjemplo, para tres componentes se obtienen las proporcicnes Xy,
Xy ¥ X3 suponicndo que también existen 2 variables del proceso denotadas por Z; ¥ Za, v
cada variable de] proceso a dos niveles

Si se ajusta un modelo lineal de 3 términos con los datos colectados de los puntos en §3, 2+
red simplex, podemos realizar la combinacién {3, 2}x 2° arreglo factorial. Los
experimenios s¢ especifican en la fabla 9, donde el ndmero total de experimentos en el

disefio de las variables del proceso (esto es, 4} v el nimero correspondiente en el disefio con
mezclas (esto es, 4).

Conviene sefialar que cualquier disefio con mezclas se puede combinar con cualquier disefic

de variables del proceso, repitiendo todes los experimentos del primer tipo de disefio (esto
es, con mezclas) en cada una de fas combinaciones del disefto de variables del proceso.

Z2 (Vanable 2 del proceso)

~ 4

K2=1 X3=1

Z1 (Vanable 1 del procese)

FHOURA 26 DISENO DL MEZUIAS CON IR SCOUPONINILS CON BON D WIARLLYS DL PROC HS0
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Los experimentos a efectuarse serfan los siguientes:

COMPONENTES DE LA MEZCLA H YARIABLES DE
i PROCESO
Nimero del X, X Xy Z; 73
| experimento
1 1 0 0 - -
2 0 1 0 - -
3 0 0 1 - -
4 1/3 1/3 1/3 - -
5 1 0 O + -
0 0 1 0 + -
7 0 0 1 + -
g 1/3 1/3 173 + -
9 1 0 0 - +
10 0 } 0 - + ]
11 0 0 1 - +
12 1/3 1/3 1/3 - +
13 1 0 0 + +
14 0 1 0 + +
15 0 0 1 + +
16 1/3 173 1/3 + +

TABLA S CANTIDADES CODIFICADAS DE LOS |6 EXPERIMENTOS PARA UN DISENQ DE MEZCLAS CON TRES COMPONEANTES
COMBINADC COh Uiy DISENO DE DOS VARIABLES DEL PROCLSO

Al multiplicar ambos modelos s¢ obtiene el siguiente polinomio de respuesta:

Y-:ﬁ, }’oX.""",61}’:Z;Xf+/8:}’zZJXJ+,BJ'}’:.’Z.'Z;«XJ+ﬁ2}’oX:+ﬁz?’izlkrz+ﬁ:jf}ZzXz+ﬁzﬂ’}zZJZzXz+
;83% ‘Xj +ﬁ%Z;X;+ﬂ3;‘/}ZJX3—'ﬁ}%;Z;Z;)(;

En este capitulo se ofrece una alternativa de uso de los disefios de mezclas ¥ consiste en
combinarlo con variables de proceso; esto se realiza incluyendo a cada proporcion de los
componentes establecida cada uno de los niveles de la variable de estudio, v as{ mismo
incluyendo cada una de estas combinaciones en e} modelo generado. Con ello se conseguird
establecer la mejor respuesta de alguna proporcion de los componentes de la mezcla a una
variable de proceso.
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Xl. EJEMPLOS DE APLICACIONES DE LOS

DISENCS DE MEZCLAS EN FARMACIA

A. DISENO DE MEZCLAS PARA UNA FORMULA CION DE
LIBERACION PROLONGADA DE TEOFILINA.

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

EN ESTE EJEMPLO SE UTILIZA UN DISENO DE VERTICES (FIGURA 27) CON TRES
DIFERENTES DERIVADOS DE CELULOSA (HIDROXIPROPIL CELULOSA (13PC),
HIDROXIPROPILMETIL CELULOSA (HPMC) Y CELULOSA MICROCRISTALINA (MC)
PARA PREPARAR TABLETAS QUE CONTENIAN 10 % DE TEOFILINA. MEDIANTE
UNA GRANULACION HUMEDA, DETERMINANDOSE EL EFECTO DE CADA
DERIVADO DE CELULOSA SOBRE LA PROLONGACION DE LA LIBERACION DE
TEOQFILINA, PARA ELLO SE UTILIZO COMO VARIABLES DE RESPUESTA EL
CALCULO DE LA CONSTANTE DE LA VELOCIDAD DE LIBERACION (MINIMIMA &)
ASl CcoMO EL TIEMPO MEDIQ DE LIBERACION (MAXIMO MTD) DE LAS
FORMULACIONES PRELIMINARES OBSERVADAS EN LA T4BILA G, DONDE SE
DILUCIDA QUE LOS MEJORES RESULTADOS SE LOCALIZAN DENTRC DEL AREA
LXPERIMENTAL INICIAL (FIGURA 27) QUE CORRESPONDIERON A LAS
FORMULACIONES 3, 4 ¥ 5 POR CONSIGUIENTE SE ESTABLECIO UN NUEVO
DOMINK) EXPERIMENTAL (FIGURA 28y CON UN CENTROIDE SIMPLEX DE 10
FORMULACIONES QUE SE INCLUYEN EN LA TABLA 12; CON ESTOS RESULTADOS
SE CONSTRUYG UN MODELO DE SEGUNDO GRADO MEDIANTE EL PAQUETE SAS
FOR WINDOWS (LA FORMA DE INTRODUCIR LOS DATOS EN BSTE PAQUETE SE
MUESTRA EN EL APENDICE D) Y SE OBSERVO QUE LOS MEJORES RESULTADOS
DE LAS VARIABLES DE RESPUESTA FUERON CONSEGUIDAS POR LAS
FORMULACIONESB Y D.

Los expernimentos preliminares se efectuaron con los siguientes lirites:
0.1<X; 502
0.1=X;<02
0.7=¥%;<209

FHCEA 28 NUEVO DOMINIO EXPURIMEN VAL CON LN
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NUMERC DE MC HPMC HPC MDT K (MINT
FORMULACION [ 8) (X, X MINUTOS
1 90 10 0 282 0.053
2 90 0 10 163 0.591
3 87 6.5 6.5 26.7 0558
4 83 13.5 35 54.2 0.619
5 83 3.5 13.5 43.0 0.024
6 39 20 ¢ 8.4 0.014
7 80 10 10 17.1 0.078
8 80 0 20 10.5 0.138
9 77 15 8 9.7 0 049
10 77 8 15 18.5 0.063
1} 70 15 15 18.2 0.048

1ABIA 10 DISEND DE VERTICE: CON TRES DIFLRENTES DERIVADUS DE LELULOSA  (HIDROXIPROPIL. CELULOSA (HAPC),
HIDROXIPROPHMETHL CELULOSA (HPMC) Y CELULOSA MICROCRISTALINA MC) PROPORCIONES PRELIMINARES DE LAS
FORMULACIONES Y SUS CORRESFONDIENTES RESULTADOS

Las 11 formulaciones iniciales se presentan en la fable 70 donde se observa que las
formulaciones 4, 5 y 6 presentan 1os mejores resultados de tiempo medio de liberacidn, asi
como de la constante de liberacién, por consiguiente se plantea un nuevo dominio
experimental utilizando el tridngulo que forman las formulaciones antes mencionadas
(figura 28) y aplicando un disefio centroide simplex 13, 2} es decir con tres componentes se
buscaré establecer un polinomic de segunde orden por lo que serd necesario temer 10
formulaciones (tabla 11 v 12). Para establecer las proporciones de los excipientes en sus
porcentajes originales se emplea la ecuacién 30, por ejemplo para proporcion X,'=1/3, X;'=
1/3, X5'=1/3,
los nuevos limites corresponden a : 35=xX;xi33
35X, <33

730X < 93.0

los porcentajes originales serdn:

X, =Ler(1-0) X, Xa=(0.83 + (1-0.9)1/3)*100
Xs= 8633, | o= 6835 vy X,=6835

FORMULACION X' X

g X, X% X2 % X%
3 1 0 0 93 3.5 3.5
4 0 i 0 83 13 5 is
3 0 B 1 83 33 135 |
G 172 12 0 88 3.5 35
C 12 0 12 83 3.5 85
A 0 172 1/2 83 85 8.5
B 1/3 173 173 86.33 6.835 § 833
E 243 176 [ 3 89 66 5166 5.166 ‘l
! F 1/6 2/5 | 1/6 34 66 10.166 5166 !
L D 16 /6 i 2/3 84 66 5166 066 |

LABLacdy CLNTROVIE SPAPLLY DI FORMUIACIONTS DONGE ST INCLOIT A LAS PROPONC IO SO TON L-PAFUDOE CAPONEN Y
SOS CORPRINPONDIN 75 0 S ORLS GRIGINATT N
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FORMULACION X % X5 % X % MTD EN
MENUTOS
! 3 100 ] 0 2240
i 4 0 100 0 54.20
! 5 0 0 100 43.00
; G 50 50 i 51.50
T TC 30 0 30 127.50
i A 0 50 50 77.08
B 33.33 3333 33.33 144.60
I 66.67 16.67 16.67 80.00
F 16.67 66.67 16.67 86.05

D 16.67 16.67 66.67 102.10 |

TABLA 12 CENTROIDE SIMPLEX DE 10 FORMULACIONES DONDE SE INCLUYEN LAS PROPORCIONLS ¥ RESULTADOS DE LA
SEGUNDA AREA RESTRINGIDA

2. SALIDAS DEL SAS PARA WINDCOWS

SOURCE |DF |SUM MEANS FVALUE |PROB>F
SQUARES | SQUARES
MODEL | 6 | 73503.02 12317.17 35.80 0.002
ERROR 4 1376.26 344.06
TOTAL 10 | 7527928
TABLA 13 ANALISIS DE VARIANTZA

ROOCT MSE | 1855 |R-SQUARE! 098

DEP MEAN | 7884 [ADJR-SDQ | 6.95

C.V. | 23.53 B

TABLA 14 CALCULQ DE LA CANTIDAD DE VARIACION CALCULADA MEDIANTE fRE)

Pgrameter Estimates

VARIABLE DF ESTIMATE ERROR PARAMETER PROB)T Tl
X; 1 i7.22 17.88 0.963 G 390
X, F; 52.38 17.88 2929 0.043
X3 i 39.67 17.38 2218 0.0t |
XX, 7 102.45 8248 1.242 0.282
X155 J; 425.96 8250 5.163 0.006
XoX; Ji 167.28 8248 | 2.028 0.113
FRIA 15 CALCULO DE LOS PARACAETROS DEL MODELD DE SLGUADO GRADO
Ridge of Optimum
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Type of ridge=RMAXIMUM
Coding Coefficients for the Independent Variables

X X% | X PRED | STDERR
032 0.28 0.39 11799 | 930
0.33 0.33 0.33 113.57 925
0.33 0.23 0.43 12143 9.52
0.35 0.18 0.45 120.00 9.79
0.36 0.19 0.46 124.44 10.00
038 0.14 0.48 127.24 10.83
0.40 0.09 0.50 129.88 12.05
0.43 0.05 0.52 132.37 13.63
9.45 .604 8,54 134.76 1557
048 | 0.047 0511 | 7216 13.64

TABLA 16 CALCULG DE MAXIMO VALOR DE MTD EN SUS VARIABLES CODIFICADAS

3. CALCULO DE LAS PROPORCIOMES DE LOS COMPONENTES EN SUS
YALCRES ORIGIMNALES.

Para transformar las proporciones de los L-pseucomponentes correspodientes al méaximo
velor de MTD { X,;=0.45, X,=0.004, X5=0.54 y MTD=134.76) de la tabla 15 a los valores
originales se ufihza la ecwacién 30; sustituyendo los datos correspondientes de la
proporcidn de cada componente en dicha ecuacion se obtiene:

5= 0.83 +{1-0.9)0.45

X5=0875 0 87.5%

Xa= 0.035+(1-0.9)0.004

X=0.0354 ¢ 354 %

X, = 0.035+(1-0.9)0.54

X, =0.089 0 89%
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FIGURA 2¢ GRAFICA DE CONTONOS DE LA SALIDA DE SAS PARA WINDGWS

d) INTERPRETACION DE LA SALIDAS EN SAS PARA WINDOWS

En la tabla 12 se presenta ¢l analisis de varianza de los resultados correspondienies a ia
segunda 4rea restringida, donde se hace patente la gram relacidn que exisie entre los
contituyenties de la mezcla ¥ la variable de respuesta debido a que el valor de significancia
de los datos es de 0.002; asi tambien la cantidad de variacion explicada en la rabla 13 es de
G5 %, por lo que se considera gue ¢l modelo cuadratico que se genera a partir de los valores
estimados de la rabla 15 describe de manera apropiada el comportamiento de los datos. Por
consiguiente es posible determinar la formulacion que genera el valor Optimo de MTD;
mediante una grafica de contorno ¢ mediante métodos numéricos como el analisis RIDGE,
es importante recordar que las proporciones Optimas de la rable 16 comesponden a los L-
pseudocomrponentes ¥ es necesario franformarlas & las proporciones de los componentes
originales, la cual resultd ser 87.5 % HPC, 3.54% de HPMC y §.9% de MC, proporcidn
que es concordante con el valor que se observa en la grafica de contorno de la figura 29

Como se observa a traves de este ¢jemplo los disefios de mezcelas pueden utilizarse pnmero
come una fase exploratoria para tener una aproximacién a una zona de respuesia con los
mejores resultados ¥ a partir de ella establecer otro diseflo que difucide de forma mas
precisa la formulacién con mejores caracterfsticas, obteniendo con ello un menor nimero
de ensayos v consiguiéndose de una manera sencilia y répida el resuliado deseado
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B. OPTIMIZACION DE UNA FORMULACION DE TABLETAS
USANDO UN DISENQ DE MEZCLAS

1. PLANTEAMIENTO DE! FROBLERMA.

EN ESTE EJEMPLO SE REALIZA LA OPTIMIZACION DEL PERFIL DE DISOLLICION DE
UNA TABLETA DE LIBERACION CONTROLADA DE NAFTIDROFURIL UTILIZANDO UN
DISENO CENTROIDE SIMPLEX. LOS EXCIPIENTES INVESTIGADOS FUERON AVICEL
PH 142 (CELULOSA MICROCRISTALINA) , TABLETOSE EP (LACTOSA) Y FOSFATO DE
CALCIO DIHIDRATADO. REALIZANDOSE COMO PRIMER PASO UNA GRANULACION
CON EL PRINCIPIO ACTIVO CON GOMA XANTANA, GOMA GUAR, LACTOSA D80 Y
UNA SOLUCION DE PVP AL 5.0%. LOS PARAMETROS DE RESPUESTA FUERCN:
VELQCIDAD DE LIBERACION, RESISTENCIA A LA RUPTURA, FRIABILIDAD Y
VARIACION DE PESO OBTENJENDOSE COMO RESULTADO UN MODELO
MATEMATICO DE PREDICCION DE RESPUESTA CON EL MODELO DE SCHEFFE Y UNA
GRAFICA DE CONTORNO LO QUE AYUDG A ENCONTRAR LA FORMULACION CON
LAS MEJORES CARACTERISTICAS.

FORMU- | AVICEL | TABLETO- | FOSFATO DE T90% EN | RESISTEN- | FRIABI- | VARIACION
LA PH 102 SSE EP % CALCIO BUFFER ICIA A LaliIDal |DEPESQ
% DIHIDRATADO (MINY RUPTURA % (%)
X3 (M)
i 1 0 0 197 127 0.65 0.67
2 0 1 0 110 63 1.18 1.04
3 0 0 i 324 83 0.77 1.82
4 172 1/2 0 67 &3 0.75 0.75
5 2 0 172 362 88 0.70 0.47
) 0 1/2 1/2 312 64 0.91 1.67
7 1/3 i/3 173 214 69 0.74 0.77
2 2/3 1/6 1/6 206 101 .53 0.35
9 1/6 2/3 1/6 171 59 .89 (.87
10 1/6 1/6 213 344 74 0.77 0.88

TABLA 17 PROPORCIONES DE LAS MEZCIAS ¥ RESULTADOS DE LAS VARIABLES DIV RESPUESTA

2. RESULTADOS OBTENIDOS EN SAS FOR WINDOWS PARA TS0% EN BUFFER
General Linear Models Procedure

Number of observations in data set = 10
The S48 Sysiem
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Dependent Variable. ¥

General Linear Models Procedure

Sum of Mean
Source DF Sum Meamns F Value Pr>F
Sguares | Sguares
Model & 623175961 | 103862.660 297.81 0.0601
Error 4 1395.0639 348.760 |
| Total 10 624371000 |
TABLA 18 ANALISIS DE VARIANZA PARA T90% EN BUFFER
Root MSE | 1867511 R-square 0.998
Dep. Mean 230.7000 Adj. R-sg 0.944
CV. 8.094%
TABLA 19 CALCULO DE L4 CANTIDAD DE VARIACION CALCULADA MEDIANTE (R )
Parameter Estimate T for I10: Pr>|T| 5td Error of
Parameter=>0 Estimate
X i98.139 0.0004 18.010
X2 114,049 6.33 0.003 18.006
X5 328.991 18.27 0.001 18.011
X*X -482.395 -4.85 0.008 83.043
XX 351491 4.23 0.013 83.070
X% 331.313 3.99 0.016 83.046 |

TABLA 20 CALCULG DE LOS PARAMETROS DEL MODELQ DE SEGUNDQ GRADO PARA T90 % EN BUFFER

Ridge of Optimum Response
Type of ridge=MAXIATUM

PROPOR- Xy X, X3 _PRED_ _STDERR_
CION
1 0.333 0.333 0.334 244515 9,401
2 0.303 0.294 0.404 272272 9451
3 0276 0.252 0.473 295758 | 9.507
4 02535 0.205 0.540 315123 5.550
5 (.24%8 0.152 0.600 330.771 9.837
6 4.255 0.093 0.643 343.724 10.965
7 0,268 6.035 0.667 355.513 13100 |

DISENG DE MEZCLAS UNA AzRRAMIENTA S57ADISTICA EN LA INVESTIGACION TARMALL STICA
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FIG 30 SUPLRFICIE DE CONTORNO DEL JIEMPO CUANDO 90% DE NAFTIDROFURIL £S  LIBERADG EN BUFFER DE FOSFATOS

2) INTERPRETACION DE RESULTADOS DE T 90 % EN BUFFER

En la tabla 18 se presenta el analisis de varianza de los resultados correspondientes a los
valores de 790% en buffer, donde se manifiesta la gran relacidn que existe entre los
contituyentes de la mezcela y Ia disolucién debide a que el valor de significancia de los datos
es de 0.001, asi tambien la cantidad de variacion explicada en Ia fabla 13 es de 95 %, por lo
que se considera que el modelo cuadratico que se genera a partir de los valores estimados
de la tabla 15 describe de manera apropiada el comportamiento de los datos de disolucian;
el maximo valor calculado para este pardmetro corresponderd a la proporeidn 7 de la tabla
21 v es de 355 mimyos. Se observa también en la grafica de contomos figura 30 que 2
medida que se incremente la cantidad de fosfato de calcio la disolucién se vera retardada.

3. RESULTADOS OBTENIDDS EN 3AS PARA WINDOWS PARA VARIACICN

OF PESO.
Analysis of Variance

Source DF Squares Sguare F Value Prob>F

Model 6 10.542 1.757 58.568 8.001
; Error 4 0.120 0.030
L__ U Total 10 10.662

TABLA 22 AMALISIS DE VARIANTA PARA VARIACIOM DT PESO

\ Root MSE 1 0.1732 R-square | 058 |
— Dep Mean { 0.929 Ad} Rosg 0.972
il Cv | 18 648 ; j

D.5ER0 D2 VEZCLAS N3 HERRAMIENT A FSTADISIICA EM LA NVES G ACION TARMACYUTICA
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! Parameter Estimate T for Hif: Pr>|T| Sid Error of
Parameter=0 Estimate

X 0.68¢ 4.07 g 015 0.167

X 1049 6.28 0.003 0167 !

% 1786 10.69 0004 | o167 |
X%, | -0.834 -1.08 0.340 0.770 j
X, ~3.59% -4 67 0.010 0.770
X*X5 D458 0.59 £.584 0.770

ACTON DE - PESCO

TABLA 24 CALCULO DE LOS PARAMETROS DEL MODELO DE SEGUNDO GRADO PARA VAR,

Ridge of Optimum Response
Type of ridge =MINIMUM

PROPORCION % X, %a PRED |  STDERR
1 0.333 0.333 0.336 0.730 0.088
2 0.381 8.321 0.297 0.660 0.087
3 0.425 0.293 0.283 0.602 0.088
4 0.458 0.250 0,291 0.55] 0.088
5 0.484 0.202 0,314 0.502 0.091
6 0.506 0.152 0.342 0.451 0.008
7 0.525 0.102 0.373 0,398 0.109
8 0.542 0.052 0.406 0.343 6.126
g 0.558 0.002 0.449 9.284 0.147

TABLA 25 CALCULQ DEL MINIMO VALOR PARA VARIACION DE FESG)
o R b 100
LACTOSAN ™, FOSFATO
100 80 40 20 DE CALCIO

FIG 31 SUPERFICIT DE CONTORNO PARA LGOS RESLLTADOS 2 VARIAC ION DF PLSO

a) [NTERPRETACION DE LOS RESULTADOS CORRESPONDIENTES A VARIACION

DISEND De MEZCLAS UNA HERRAMIENTA ESTADES | ICA EN LA [NVEST.GACION FARMALELUTICA
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En la rablo 227 se hace patente la relacitn que existe entre las proporciones de los
constituyentes de la mezcla y la variacion de peso de ias tabletas mediante un anglisis de
varianza porque el valor de significancia de los datos es de 0.001, y se considera que ¢l
modelo cuadrético que se genera a partir de los valores estimados de la tabla 25 describe de
manera apropiada el comportamiento de los datos de variacién de peso porque la variacién
explicada que se observa en la tabla 24 es de 97 %, asi mismo para este pardmetro ¢l valor
minimo es de 0.28 % y corresponde a la proporcitn 9 de ia fobla 26. En la grafica de
contornos de la figura 31 se observa que 2 medida que se incrementen las proporciones de
¢elulosa microcristalina y fosfato de calcio se disminuird la variacién de peso de las

tabletas.

4. RESULTADOS CETENIZOS EN SAS PARA WINDOWS PARA RESISTENCIA A LA

RUPTURA.
The SAS Systers
General Linear Models Procedure
Dependent Variable: ¥
Sum of Mean
Sourcs DF Squares Square F Value Pr=F |
Model 6 70289.456 11714.909 423.50 0.0801
Etror 4 110.544 27.636
Uncorrected 10 70400.000
Total
TABIA 26 ANALISIS DE VARIANZA PARA RESISTENC 14 A LA RUPTURA
Root MSE 5257 R-square 8.998
Dep Mean 81.600 Adj. R-sq 0.996
C.V. 6.442 ]

TABLA 27 CALCULD DB LA CANTIDAD DE VARIACION CALCULADA MEDIANTE (RZ)

Parameter Lstimate T for HO: Pr>IT} St@ Errorof |
Parameter=_ Istimate
X 128.731 25.39 0.00] 5.070
X 61.283 12,09 0003 5.069
X; 84.477 16.66 0.00! 5.100
XK -53.098 -227 0.086 23377
XX -66.832 -2 86 0.046 23383
XX, g -41.606 -1.78 150 23377 |

A A 28 CVCOLO BT LOS PARSMETROS DEL MODE! (G DE SEGUNDO GRADOD PARA VARIACION Dr PI SO

DISLNGDE MaZCLAS LA BRERRAMIENTA ESLADISY LA LN LA INVEST'GACION FARMACEUTICA
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#Faan2 1200

idge of Optimum Response

PROPORCION X, X, X5 PRED STDERR
I 0.233 0333 0334 73 499 2.629
2 0.380 0315 0,305 75.834 2.638
3 0.429 0.304 0.267 78.404 2.658
4 0.479 0.300 0.221 §1.243 2.703
5 0.531 0.302 0.170 84381 2.828
3 0.582 0310 0.108 £7.849 3.120
7 0.633 0.323 0.044 51.669 3.661

TABLA 29 CALCULO DEL MAXIMQ VALOR PARA RESISTEN JA 4 LA RUPTURA

0 100
~ \ RN N
1 TOSA FOSFAT
Lac 100 80 66 40 20 FOSFATG
DE CALCIO

FIG 32 SUPERFICIE DE CONTORNO PARA LOS RESULTADOS DE RESISTENCIA 4 LA RUPTURA

a) INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS CORRISPONDIENTES RESISTENCIA A
LA RUPTURA.

La relacién que existe entre lag proporciones de ios constituyentes de la mezcla y la
resistencia a la ruphura de la tabletas es estadisticamente significativa porque ia fabla 26 de
andlisis de varianza posee vn valor de significancia de 0.0001, ¥ se considera que el modelo
cuadratico que se genera z partir de los valores estimados de la tabla 28 describe de manera
apropiada el comporiamiento de los datos porque la variacion explicada en la tabla 27 es
de 99 %, asi mismo para la resistencia a la ruptura €] valor maximo es de 91 N y
corresponde a la proporcidn 7 de la fabla 28, En la grafica de contomos de la figura 32 se
observa que las propiedades de dureza de la tableta se verdn mejoradas a medida que se
incremente la proporctdn de celulosa mucrocristalina.
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5. RESULTADGS OSTENIDGS EN SAS PARA FRIABILIDAD
The 5AS System
General Linear Models Procedure
Analysis of Variance
Source DE Sum g Mean F Value Prob>F
Squares Square
Model & 6.487 1.081 294.58 £.001
Ervor 4 0.015 0.037
U Total | 10 6.520 ]
TABLA 30 ANALISIS DE VARIANZA PARS FRIABLIDAD
Root MSE 0.061 R-square 0.528
Dep Mean 0.789 Adj R-3g 0.954
C.V. 7.679 R
TABLA 37 CALCULD DE LA CANTIDAD DE VARIACION CALCULADA MEDLANTE ()
Parameter Estimate T for H{: Pz = |T] Std Ervor of
Parameter=0 Estimate
X 0625 10.693 0.004 0.058
X; 1,186 20300 0.001 0.058
X 0.785 13 433 0.002 0.058
XX, -0.787 -2.922 0.043 0.26%
XX -0.148 -0.550 0.512 0.269
XX -6.307 -1.139 0.318 0.269
TABLA 32 CALCULO DE LOS PARAMETROS DEL MODELO DE SEGUNDO GRADO PARA FRIABILIDAD
Ridge of Optimum Response
Tvpe of ridge=MINIMUM
PROPOR- | X, X Xs | _PRED_ _STDERR_
CION
1 0.333 0.33 0.334 0.730 0.039
2 3377 (.310 0.313 G 709 0.030
3 0.424 0256 0.286 0693 0.031
4 0472 (.276 0.252 678 6.03]
5 0.522 0.267 0.211 0.665 0.031
6 6.573 0.263 0.164 0.652 0.032
7 0.625 0 264 0.110 0.641 0.034
s 0.677 6.276 0.052 0.631 | 0.039

DISERG DE MLZCLAS U'NA HLREAVLINT A FS: ADISTICA EN 1 & NVES IGALION FARMACELTICA
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FIGURA 32 SUPERFICIE DE CONTORNG FARA LOS RESULTADGS DE FRIABILIDAL

=) INTERPRETACION DX RESULTADOS DE FRIABILIDAD.

En la tabla 30 se presenta el andlisis de varianza de los resultados comrespondientes a 1os
valores de fiabilidad, donde se manifiesta la gran relacion que existe entre los
contituyentes de la mezela v la disolucidn debide a que el valor de significancia de los dates
es de 0.001, asi también la cantidad de variacion explicadz en la rabla 37 es de 99 %, por lo
gue se considera que el modelo cuadritico que se genera a partir de los valores estimados
de la tabla 32 describe de manera apropiada el comportamiento de los datos de friabilidad;
el minimo valor calculado para este parametro correspondera a la proporcion § de la rabla
32y es de 0.63. En la grafica de superficies de contorno (figura 32) se observa que a
rmedida que se incrementen la proporcion de celulosa microeristaiina y lactosa las tabletas
tendrédn mejores caracteristicas de friabilidad.

Segtn el analisis, al disminuir ia proporcién de fosfato de calcio dismunuve 1z friabiiidad,
probablemente porque €ste componente (x3) estd ¢n dos interacciones antagdnicas x; x3 v x;
x3; a pesar de que sus coheficientes no son realemente significativos.
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RESPUESTA 1ADIR-SQ POLINOMIQ OBTENIDC

FRIABILIDAD % 0.994 0.623 X;+ 1 186 X3+ 0.785X3-0 787X, X5 -0 148 X1 X5+0 307X,X;

VARIACION DE 0.972 0.68X;+ 1.049 XoF 1786 Xs- 0.834 X1 .Xo- 3.598 XiX5 +0.4538X,X5
PESC %

RESISTENCIA A 0.997 112909 X+ 61.645 X+ 83 474 X5-53 508 X1X5-69.943 X, X5-
LARUPTURA 44.743 X5X3
N

VELOCIBAD DE 0994 198,139 Xp+ 114.049 X5+ 32899 X;-402.395 XX+ 351 XX
DISOLUCION +XA3331.313

(MIN}

TABLA 34 RESUMEN DE LOS POGLINOMIGS Y COEFICIENTES DE AJUSTE GBTENIDGS  MEDIANTE SAS PARA WINDOWS
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|
30
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£ N 100
LACTOSA N AN N N N } FOSFATO
100 80 60 46 20 DE CALCIG

% FRIABILIDAD @ RESISTENCIA A LA RUPTURA

77 osorvcien L] VARIACION DE PESO

TIGUR 34 GRAMIC AL SUPERPLESTAS DE LAS ARLAS CON LAS WHIORES BLSPY RSFAN

SN0 DE M1 ACLAS LA BERRAMIENTA 25 TADISTICA BN LA INVESTICACON FARMACLLTICA 83




a} INTERPRETACION DE RESULTADOS GENERALES

En la tabla 17 se observa cada una de las formulaciones propuestas en sus variables
codificadas v sus resultados sobre las vaniables de respuesta, con lo cual se generaron los
polinomios de respuesta y sus respectivas coeficientes de variacidn explicada, cada uno de
los cuales es superior al 90 % por lo que se considera que dichos polinomios explican de
rmanera suficiente el comportamiento de los resultados, por consiguicnie se generan las
respectivas graficas de contorno. En: la gréfica correspondiente a ia friabilidad (figura 33) se
observa que a medida que se incremente las proporciones de celulosa microcristalina v
fosfato de calcio se esperardan mejores caracteristicas de friabilidad de las tabletas, asi
también se observa algo parecido para la grafica de variacion de peso (figura 31} y para la
grafica de resistencia a la ruptura {figura 32); contrariamente en la grafica de tiempo cuando
90% de naftidrofuril es liberado se observa que a medida que se incremente la cantidad de
fosfato de calcio se obtendran mejores caracteristicas de lberacion (figura 30); tomado los
contornos de mejor respuesta de cada una de las gréficas y superponiéndolas se puede
generar la grdfica 34 a partir de la cual se establece el drea donde se debera buscar la
proporeion de cada excipiente que nos brindara las tabletas con las mejores caracteristicas
de cada uno de los pardmetros evaluados; v la cual resulta ser de 36.0 % de Avicel pH 102,
60.0 % de Fosfasto de calcio v 4.0 % de Lactosa (este porcenteje es posible observarse en la
grafica)..
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Los disefios de mezclas son una técnica estadistica que se encuentra dentro de la
metodologia de superficie de respuesta v fiene por objefive obtener un producto con ciertas
caracieristicas de calidad en funcidn de los componentes de una mezcla; se diferencia de fos
demas disefios en que los niveles de Jos factores ne son independientes, porque al disminur
o aumentar la cantidad de alguno de los componentes serd necesario modificar la cantidad
de algin oiro u otros, consecuentemente los polinomios gue se generan a través de esta
técnica son mas sencillos {carecen de un término independiente 4,) v se denominan tipo
Scheffé; dichos polinomios serdn utilizados para modelar el comportamiento de una
respuesta o serie de respuestas sobre un 4rea o espacio experimental correspendiente 2 un
simplex regutar; para poder explorar este espacio se utilizan los diseftos simplex en red, los
centroides simplex o alguna de sus variantes; estos disefios serdan los que determinen el
niimero y el tipo de combinaciones o experimentos a efectuarse {matriz de experiencias).

Es importante tomar en censideracion que de acuerdo al grado del polinomic a generar se
asocia un tipo de disefio especifico, s decir e! polinomio de primer grado se asocia al
disefio simplex 4, 1t , donde g se refiere al nimero de componentes y el segundo término
se reflere al mimero de combinaciones binarias, por consiguiente este disefio Unicamente
evaluard comportamientos aditivos de los componentes scbre la respuesta o mas
especificamente el efecto de los componentes puros. El modelo de segundo grado se asocia
al disefio simplex {p, 2¢ y por ello ademéds de los componentes pures evaluard
combinaciones binarias {1/2) de los mismos consiguiendo con ello establecer si existen
sinergismos o antagonismos de los constituyentes sobre la respuesta. El modelo ctbice
completo se asocia a disefio 4 -2 3} y establece la existencia de posibles curvaturas dentro
del 4rea del espacio simplex por su capacidad de evaluar combinaciones de tres ingredientes
(1/3). Sera evidente que enire mayor sea el grado del polinomio que se desea establecer,
mayor serd el nimero de experimentos que se deberdn realizar.

Para aplicar los diferentes tipos de disefios de mezclas a un problema especifico se deberdn
hacer una serie de consideraciones, una de las mas importantes es la existencia de
restricciones; si no existen, es decir si es posible evaluar cada constituyente en cualquier
concentracidn ¢l frabajo se vera facllitado y sélo serd necesario establecer ¢l grado del
polinomio y aplicar el correspondiente disefio simplex en red o centroide simplex. Sin
embargo, podria no ser de interés evaluar concentraciones de los constituyentes en su forma
purs, en tal situacidn existen dos opciones de disefios a elegir: los planes de Gammon que
tienen la capacidad de evaluar a los constituyentes al menos en combinaciones binarias, v
ios planes de Lambrakis que tiene la capacidad de evalvar combinaciones temanas; estos
disefios pueden resultar de especial interds. Por ejemplo si se deseara establecer un sistema
de tres cosclventes para obtener la méxima sclubilidad de un firmaco o una mezcla ternaria
de solventes como fase movil en un sistema cromatografico de lquidos.

Cuando se presentan problemas con restricciones, es decir cuando es posible utilizar algin
ingrediente o todos Unicamente en clertas proporciones o concentraciones se debera trabajar
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de diferente manera, como primer paso se debers aclarar ¢l tipo de restriccidn Gue se estd
enfrentando las cuales pueden ser de tres tipos: cuando los componentes presentan limites
superiores, cuando presentan lmites inferiores y cuando presentan limites inferiores v
superiores El primer caso se aplica cuando s¢ trabaje con antioxidantes y/o conservadores
en cuyos casos es comin utilizarlos por debajo de ciertas proporciones. El segundo caso
correspondera cuando se esté formulando un comprimido con dos o tres ingredientes
activos (p.e. vitaminicos, antibidticos, #ic.) que deberin estar presentes al menos en cicrias
proporciones. El tercer casc serA bastante frecuente porque la gran mavoria de los
excipientes que accmpafian a las diferentes formas farmacéuticas se utilizan en ciertos
intervalos de c¢oncentracién, Por ejemplo, en comprimidos estan fos lubricantes, los
deslizantes y desintegrantes; en las suspensiones estén Ios viscosantes y los humectantes.

En general se recomienda uiilizar modelos de segundo grado para tener un nimero de
experimentes razenable y por que es ef mayor grado que genera el paquete SAS para
Windows, sin embargo existen diversos paquetes especificos de mezclas que pueden
generar modelos de mayor grado y complejidad (estos se encuentran en la bibliografia de
esie trabajo).

Dependiendo de cada caso se emplean ciertas transformaciones especiales para establecer si
tales restricciones son consistentes (es decir si son posibles) como para transformarlas en
consistentes, determinande posteriormente €l nimero de puntos (proporciones de cada
componente) a experimentar para generar un modelo; a su vez este modelo deberd ser
modificado para obtenerse en sus valores originales. El polinomio generado de descripcién
de respuesta deberd ser evaluado mediante diversas prucbas de hipdtesis primeramente
para delerminar la dependencia de la respuesta por los componenies de la mezcla,
posteriormente s¢ determinard si dicho modelo explica la suficiente cantidad de variacion
en los valores de la respuestz (R4 0.9) para, finalmente, determinar si existe Iz posibilidad
de simplificarlo disminuyendo su gradoe o el namere de términos.

Como se dilucida en los resultados, los disefios de mezclas presentan bastantes ventajas de
utilizacién en e} drea farmacéutica, sobre todo en desarrollo, donde se pueden utilizar para
realizar experimentos preliminares de preformulacion, tal es el caso de ejempio 1, donde se
establece un 4rea de experimentacidn inicial (que corresponde a un simplex por las
restricciones de los componentes) para posteriormente transformarse en un espacio méas
pequefio, obteni¢ndose un polinomio a partir del cual se establecen las proporciones de los
excipientes que generardn la mejor formulacién; es importante puntualizar que
normalmente en desarrollo, se trabaja con formulaciones de 6 o mds componentes por
consiguiente, podria parecer engorroso el manejar tantos experimentos, pero existe la
posibilidad de mantener algunos de ellos constantes, detalle que se observa en el mismo
ejemplo | donde se efectia un granulado inicial con las concentraciones tanio del principio
activo como los excipientes iniciales constantes, y las proporcionss variadas son las
correspondientes a les excipientes del mezclado posterior.
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Gtro case es un problema en el cual se deseaba disefiar uma suspensién de carbamazeping
como principio active, y donde la primera fase consistio en establecer un disefio de mezclas
de tres viscosanies (goma Xantana, Carboximetil Celulosa (mediana viscosidad) v
carbopel) para establecer una viscosidad especifica y posteriormente trabajar sobre los otros
4 componentes de la formulacion manteniendo constante ias de los tres iniciales,
consiguiendo una disminucién en el numero de experimentos necesarios para una
formulacion de 7 constituyentes.

En el gfemplo 2 se establece claramente como es posible eliminar esa aparente “desventaja”
de los disefios de mezclas de sélo poder evaluar una variable de respuesta {en farmacia
usualmente se trabaja con mds de 2 variables de respuesta) puesto que se obtienen modelos
para cada una de las 4 variables de respuesta (friabilidad, resistencia a la ruptura, variacién
de peso y disolucién) y mediante superposicién de la superficie de contorno de cada una de
las mejores 4reas se gencera una drea con proporciones de los componentes que cumplirin
con las caracleristicas de calidad deseadas en el producto.

Se debe enfatizar gue los disefios de mezclas no sélo se utilizan en desarrollo fanmacéutico,
sino también es posible emplearlos en el establecimiento de mezclas de detergentes y
sanutizantes para mejorar la limpicza de material y equipo en planta y microbiologia, o
coma se muestra en el capitulo 9 se pueden incluir en ¢l estudio variables de proceso y con
ello utilizarlos en el 4rea analitica en cromatografia de liquidos en donde se establece una
combinacion de solventes para la fase mévil v varias velocidades de fujo para mejorar la
resolucién de la sustancia analizada; asi como para optimizar alguna formulacién recién
desarrollada o ya establecida localizdndose ias mejores condiciones de proceso.

Como se ha observado, existen diferentes tipos disefios de mezclas, por consiguiente se
sugieren la siguiente serie de pasos para resolver un problema que involucre estos disefios:

1. Definir los objetivos del experimento; qué se desea observar, podriz pretenderse
establecer la influencia que tienen los componentes sobre la (s) respuesta (s), u obtener una
combinacion de los componentes para conseguir una respuesta épma,

2. Seleccionar los componentes de la mezela o alglin factor (variable de proceso). En
este caso de acuerdo al experimentador se pedrian fijar algunos de ellos para reducir el

numerc de experiencias a realizar.

3. Identificar alguna restriccidn en los componentes de la mezcla para especificar la
regidn dentro de la cual se realizaran los experimentos.

4. Especificar la o fas respuestas a ser medidas.
5. Proponer un modelo aproplade para modelar los datos de la Tespuesta  como

funcién de los componentes de la mezcla o algunos de los otros factores seleccionados para
¢l estudio. En este punto se sugiere utilizar modelos de grado 2 porgue son los modelos
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que genera el SAS para
nimero de experimentos.

modelos senciilos que requieren menor

6. Seleccionar alguno de los disefios de mezclas que serdn apropiados para ajustar el
modelo propuesto y ademas permitan determinar la falta de ajuste.

7 Realizar la matriz de experimentos que se obtuvo a partir del disefio de mezclas.
8. Generar el modelo a partir de las respuestas.

9. Realizar las pruebas de adecuacitn del modelo como RA° v las diferentes prucbas de
hipétesis para disminuir €l grado del polinomio o el niimero de coeficientes presentes et éL

10. Realizar la determinacion de la proporcion o regién de proporciones que permitiran
conseguir la mejor respuesta o serie de respuestas mediante andlisis RIDGE y/o graficas de
contornge.

1. Realizar ensayos de verificacion de puntos éptimos para comprobar la eficacia del
modelo de prediccion.

Para conseguir que sea mds diddctica la manera en que se resolvers un problema de disefios
de mezelas se presenta el cuadro 1, donde la secuencia de actividades se realiza a través de
cuadros de decisidn, y es de utilidad para resolver préacticamente cualquier problema en el
cual estén inmiscuidas combinaciones de componentes para ohtener un producto con ciertas
caracteristicas.

El uso de los disefios de mezclas dependerd de la experiencia y del ingenio del usuario;
pero si el lector utiliza las recomendaciones que se proporcionan en este fratajo
seguramenie sc le facilitara la resolucion de los problemas en donde se invelucren disefios
de mezclas,
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La diferencia de los dissfios de mezclas con respecto a los demds disefios de superficie de

respuesta es que los factores son los componentes o Ingredientes y en consecuencia no son
independientes entre si.

Los disefios de mezclas tienen Iz ventaja de requerir menor cantidad de experimentos para
conseguir localizar la respuesta buscada (minimo o méximo).

El espacio de experimentacitn de los disefios de mezclas corresponde a un simplex regular
¥ para explerarlo se deben utilizar los disefios simplex en red, los centroides simplex o
algura de sus variantes; ¢l primero de estos disefios se emplea cuando se desea analiza un
problema en donde es posible tener cada uno de ios componentes en una cantidad de}l 100
%%, sin embargo se recomienda afiadit puntos centrales {centroide simplex) con la finalidad
de corrobarar la adecuacion del modelo.

Cuando se considere que no tiene sentido evaluar a los constituyentes en su forma pura y se
desea evaluarlos al menos en combinaciones binarias se debera de utilizar los planes de
Gammon, asi mismo cuandc carezea de interds el evaluar los componentes puros ¥y en
combinaciones binarias se puede recurrir a los planes de Lambrakis que cvalGa los
componentes al menos en combinaciones terciarias.

Es posible encontrar problemas de mezclas con restricciones, es decir que alguno de los
componentes presentan limites inferiores o limites o superiores e incluso ambos; en el
primer caso se utilizan los L-pseudocompenentes, en el segundo los U-pseudosomponentes
y en el tercero Jos disefios de vértices, siempre considerando que es indispensabie
determinar que ias restricciones sean consistentes {es deeir, que se pueden utilizar cada uno
de los limites superiores e inferiores de fas restricciones) y sl no es asi transformarlas en
consistentes.

Los modelos que se gereran con los disefios de mezclas tienen un menor nimero de
términos que los polinomios esténdar v de ellos los mas usuales son: e] lineal, el cuadréiico,
el clibico especial y el clibico completo; el criterio para seleccionar alguno de estos modelos
se fundamenta en la existencia de interacciones enire los constituyentes de la mezcla. Por
consiguiente, el primero de los modelos mencionados se empleard cuando la mezeia de los
componentes presente un comportamiento aditivo en la respuesta; el segundo, si existe
alguna interaccidn en la combinacién binaria de los componentes de la mezela; el tercero y
cuarto evalian el comportamiente de una combinacion de tres componentes. Ei segunde
paso despuds de generar cualesguiera de los modeios anteriores &s, a través de una prueba
de hipétesis, determinar si la respuesta depende de los compenentes de la mezcl y cuando
ello resulta ser afirmativo se realiza la determinacion del coeficiente de ajuste para decidir
si el modelo explica la suficiente cantidad de variacién er los valores de la respuesta,
cuando diche valor excede 0.9 se considera razonable ¥ como sigutente paso se procederd a
tratar de simplificar el modelo generado
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Los disefios de mezclas son vna herremienta esiadistica que se puede aplicar en varias
dreas de la industria farmacéutica Por ejemplo, en desarrolio (para desarrollar nuevas
formulaciones o mejorar las existentes), en el drea de produccién {optimizacién de
procesos) y también es posible emplearios en el 4rea analifica {para optimizar mezclas de
fases méviles y/o temperaturas de columnas en HPLC). Como los disefios de mezclas se
pueden utilizar cuando se elabore un producio a partir de algunos constituyentes el area de
aplicacién es bastante amplia, desde la industria de la panificacion hasta la petroquirnica.

Ura desventaja de estos disefios es que Gnicamente son capaces de evaluar aparentemente
una respuesta, sin embargo como se observé en el segundo giemplo es posible evaluar més
de una respuesta, mediante la superposicién de las zonas de mejor respuesta y consiguiendo
con ¢llo obtener las proporciones en las cuales el producto cumplird con las caracteristicas
de calidad disefiadas, siempre considerando que se deberd de corroborar dicha informacién
mediante la experimentacion.

Como se ha podido notar, utilizar los disefios de mezclas no ss cormplicado, sobre todo si
cuenta con una herramienta que le facilite la elaboracion de los caleulos como son los
paquetes computacionales, existen varios que son de bastante utilidad, el empleado en esta
tesina fue ¢l SAS para Windows versién 6.11 porgue es un paquete fcil de utilizar va que
la mayor parte de las personas esta familiarizado con el ambienie Windows; sin embargo
este paquete 1o es capaz de calcular polinomios mayores de segundo grado.

El generar polinomios basta de segundo grado no es una tosd desventaja puesio que son

féciles de interpretar y ofrecen una idea, en la mayoria de los casos, bastante aproximada
del comportamiento de ia respuesta.
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. EPENDICE A

DETERMINACION DE INCONSISTENCIAS

Las inconsistencias pueden ser deterrinadas mediante las férmulas:

0L <x,<li<1,=12,.g9 v }_ﬁ,xi = {1

Las restricciones de la ecuacién 1 son consistentes cuando cada una de las cambinaciones

posibles de x~1,2..p y cada proporcién del componente (no necesariamente todos
simultdneamente} contienc e limite inferior (x,=1,) v todas las proporciones de los |
companentes contienen el limite superior. Por gjemplo para las restricciones:

0.0 SX]SO.I
0.1<x,<02
0.6<x;<08

Ne son consistentes 0 son inconsistentes, por gue xz no puede tomar el valor de 0.6; el valor
minimo que puede tomar es x3 = (1-1/,-0/;) = 0.7

Para determiner inconsistencias en las restricciones e identificarlas, primero se debe
calcular el rango de cada restriccién mediante:

R=U-L, i=12,. ¢4
Y después

Representa el rango del L-pseudocomponente, x'i. Ahora, st para alguna 7, R">1, esto es,

R‘>I—i1§ o U,+iﬂf> o 3)

s
Donde U, es inaceptable; tal como el caso U; en el cjemplo antes descrito, donde R, =
05/0.4=1.2> 1. También, el limite menor L, es inaceptable si para alguna 7,

iR}>

g

L+2U < L4

i

[
<
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forma de detectar restricciones inconsistentes causadas por una L, inaceprable es
usando los U-pseudocomponentes, u,, 1=1,2,..g, donde U-simplex se define como.

Rin“

Si alguna R, > R, el L, es inaceptable.

Cuando lzs restricciones son inconsistentes v por consiguiente se requiere ajustarlas para
hacerlas consistentes. el ajuste se deben hacer sobre los Ifmites que no son aceptables,
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APENDICE B

TRANSFORMACION DE RESTRICCIONES

Cuando se cambien las restricciones inconsistentes a consistentes frecuentemente se

modifica {a forma y el tamafio de la regién experimental. Para ijusirar esto se consideran las
restricciones’

02<X;204 02<X 206 0.18<X5<0.7
Bonde los rangos de los componentes son R; = 0.4-0.2=02, Ry=04 v R3=0.52, tamnbién:
Ry=1-0.58=0.42, Ry=17-1=07

Y come R=0.52 > Ry, esto significa que el limite superior, U= 0.7, no es alcanzabie v por
consiguiente es inconsistente. Si Us; es reemplazado por e! limite superior implicito

mediante, U¥;= Ly+Rs = 0.18+0.42 = .5, las restricciones se transformaran en consistentes
vR,=0.6.

Tambitn es posibie forzar las restricciones haciéndolas consistentes mediante 1z alteracion
de! limite inferior. Por ejemplo sl se deseara mantener 2 U;=0.7 como el Hmite superior de
X3, para conseguir gue las restricciones sean consistentes se requerira alterar los limites
inferiores L1=0.2 a L1=0.1 o disminuyendo L=0.2 2 L,=0.1 0 disminuyendo ambos L; Y Lo
en una cantidad igual de 0.05, es decir L1=0.15 y L2=0.15. Por consigniente se deberd
revisar cada uno de las posibles opciones de restriccion para determinar como afectardn las
restiicclones la forma y tamarfio de la region experimental.

Una técnica que es de uilidad para determinar las restricciones més convenientes es

mediante la esiimacién de la varianzas y covananzas var{f) = (X X)o7 de los

pardmetros estimados de las diferentes modelos obtenidos de cada drea, v se trabajara con el
modelo que presente ]a menor varianza.

Formulas para determinar ¢l mimero de vértices extremos, eies Yy caras de la regicn
restrmgida

Una formula que puede ser usada para caleular el namero de bordes d-dimensionaies (4 =
0,1 .4-2) de una regidn, definida por las restricciones consistentes,

XXt +XK,=1 0<L <X <U <l

I's determinada mediante -
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N,=Clg,g—d-1)
g—d~1

+ 2 L)C(g-r.g-r—d—1)- i[L(r)-&—E(r)]C(r,r_d_])' ~{5)

1

r=1 r
Para entender los términos de la férmula se proponen los siguientes pasos; primero

determinar los rangos. R= ULy R = 1= Liy R =3U ~1.

Donde Ry es el minimo de Ry, y Ry. El segundo paso sera dividir las Crg, r} combinaciones
de [os rangos dentro de tres mutuamente exclusivas v exhaustivas subpruehas donde:
F=L2_ g

Lfr)= EI nimero de combinaciones de los rangos de los componenies que suman un
nlmero que es menor a Rp.

Efr)=El mimero de los combinaciones de los rangos de los componentes icual a Rp
p g

Gir)=El nimero de combinaciones de los rangos de los componentes que suman un nimnero
mayor de Rp.

Clg) =10} +Er)+Gls)
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APENDICE C

DETERMINACION DE LOS VERTICES EXTREMOS MEDIANTE MCLEANY
ANDERSON

Las coordenadas de los vértices extremos del poliedro pueden ser definidas mediante el
procedimiento propuesto de McLean y Anderson a través de:

L. Listar todas las posibles combinaciones de los valores de L, y U; para g-1 componentes y
obtener el valer del componente en blanco.Este procedimiento produce n®? combinaciones.
Con ires componentes, por ejemglo, donde L1, Ly v L; son los hmites inferiores y U, Uy
Uj son los limites superiores, 1as combinaciones de los niveles del componente son L1,
LUz, Uils . UiUs_, donde la proporcidn para el componente 3 estd en blanco; el
procedimiento se repite ¢ veces, permitiendo que cada componente tenga un nivel en cero y
sea capaz de ser calculado, obteniéndose una lista que consistird de gx(29') posibles
combinaciones. Este se puede realizar ayuddndose de un disefio factorial de dos niveles,

2. A través de todas las posibles combinaciones generadas encontrar todos los posibles
espacios en blanco posibles, esto es, llenar dentro de los niveles (necesariamente
encontrados dentra de las restricciones del factor buscado) que hard el total de los niveles
para que la suma de las combinaciones sea igual a la unidad. Cada combinacion admisible
de los mveles de todos 1os g componentes se definiran como vértice extremo.

Después de determinar los vértices extremos del pohedro convexo, el siguiente paso es
definir los punios centrales de las caras ¥ de los ejes. Esto es que un punto centroide se
localizard en cada una de las caras en dos dimensiones, tres dimensiones, ..., d-dimensiones,
donde d <g-2, asi también se deberd determinar el centroide total del poliedro.

El centroide de las caras en dos dimensiones es localizado mediante aislamiento de todos
los vértices que tienen g-3 niveles de factor 1dénticos y mediante el promedio de cada uno
de los tres factores remanentes. Todos los centroides faliantes son encontrados de forma
similar usando todos los vértices que tienen g-r-/ niveles de factor idénticos para una de las
caras r-dimensionales donde r <d <¢-2.

Para ilustrar lo anterior se ejemplifican las siguientes restricciones:
0.40<x,20.80
0.10<x,<0.50

0.05<x;<0.30
005 =% <030
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Parz estas restricciones se generaran las 4x(2%)=32 posibles combinaciones de los
tomponentes que podrian o no ser admisibles, comenzando la lista con § vértices
admisibles que se presentan y enumeran como, (1), (2),....(8) en la tabla 1.

‘f X) X2 XL X4 X | % S X
() 0.4 0.1 0.05 (3) 0.4 0.05 0.05 0.05
3) 0.4 0.1 3 0.2 ) 04 0.25 6.05 0.3
0.4 0.5 0.05 005 [ (5 0.4 0.25 03 003
2) 0.4 0.5 3 04 3 3
0.8 0.1 0.05 0.05 ) 0.8 0.1 0.5 005
0.3 0.1 03 0.8 0.05 03 |
0.8 0.5 0.05 0.8 03 0.03
0.8 05 03 0.8 3 03
0.4 01 005 2 03 0.1 0.05 005
(6 | 04 0.1 02 | 0.03 (7 0.055 0.1 0.05 03
3) 0.4 0.5 005 | 005 (8) 0055 | 0.4 0.3 005
0.4 0.5 0.3 0.1 0.3 63 |
2) 0.8 0.1 0.05 | 005 (3) 0.04 05 0.05 0.054_’
0.8 0.1 03 0.5 0.05 03
| 0.8 0.5 0.05 0.3 0.3 005 |
| 08 | 03 0.3 0.5 0.3 03 |

S N,
TABLA 1. PROCEDIMIENTO PROPUESTC POR MCLEAN ¥ ANDERSON PARA DEFINIR LAS COORDENADAS DE

LOS VERTICES EXTREMOS DEL POLIEDRO

Las dos caras son encontradas mediante el agrupamiento de los vértices del polihedro
dentro del grupo de fres o mas vértices, donde cada vértice tienen el mismo valor de x, para
uno de los componentes. Para el vértice (2), (3), (4) y (7) presentan x3=0.035 y esios cuatro
vértices definen una cara.

Las 6 caras bidimensionales restrictivas del polihedro v las coordenadas del centroide de
cada cara son listadas como los puntos 9 al 14 en la rabla 2. El centroide global, cuyas
coordenadas son definidas como el promedio de las coordenadas de los ocho vértices
corresponde al punto 15.
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PROPORCIONES DE LOS
COMPONENTES DE LA
MEZCLA
PUNTOS TIPG DE COMBINACION
BORDES X, X, X; X, DE VERTICES
1 Vértice 40 0.10 0.30 0.20
2 Vértice 0.80 0,10 0.05 0.05
3 Vértice 0.40 050 0.05 0.05
4 Vértice 0.40 0.25 005 0.30
5 Vértice 0.40 0.25 0.30 0.05
& Vértice 0.40 0.10 0.20 0.30
7 Vértice 0.55 0.10 0.05 (.30
8 VérticeA 0.55 0.1¢ 030 0.05
9 cara 0.58 0.24 005 6.13 234,35
centroide
10 cara 0.54 0.24 0.17 005 2.3,5,8
centroide
11 cara 0.40 0.24 0.18 0.18 1,3,4.5,6
centroide
12 cara 0.54 G.10 0.18 0.18 1,2,6,7,8
centroide
13 cara 045 0.15 6.10 0.30 467
centroide
14 cara 0.45 0.15 0.30 0.10 1,5, 8
centroide
15 centroide 0.49 0.19 0.16 0.16 1,2,...., 8
global

TABLA 2 COORDENADAS DE LOS 15 PUNTOS DEL DISENO PARA LAS RESTRICCIONES DEL EJEMPLO
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MANEJO DE DATOS EN EL PAQUETE SAS

1.0 En la pantalla de program ediror (Figura 1) teclear los datos de la siguiente manera;

=] SAS PROGRAM EDITOR
Commara == acxy

o
noo
nano2
0003 o
0004
[$1¢100:} %
0006 4
ot i ]|

1 & T

FIGURA A
Data sauser.problemal;
Input xI x2 | x'g’—l— Y;
Cards;

100 | 0 0 22.40

0 100 0 54.20

0] 0 100]  43.00

507 50 9 51.50

50] 0] 501 12750
0) 50] 50 77.08!

33.33 33.33 3333 14460
66.67 16.67 16.67 80.00
1667, 6667, 1667 86.05,
1667 1667  66.671 102.10;
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20 Dar un clic derecho al mouse y aparecerd una ventana con las siguientes opciones:

File | Edit View Locals | _Giobals | Help

3.0 Posesionarse en Globals y apareceran una serie de opciongs; elegir frvoke application
y posteriormente en Datq anglysis y en Experimenial design; estz iltima opcién despliega
la pantalla del ADX (Design Direciory) en el cual se prasentan 4 tipos de disefios de
experimentos: Two level, Response Surface, Orthogonal Array v Mixture, bicarse en esta
aliima (Mixture) y aparecera un cuadro de dialogo, en el cual sé debera especificar el
disefio, tipo de disefio, la descripei6n del disefio, nimero de corridas, nimero de blogues,
factores, respuestas y tipe de resotucién. (ver figuras A, By €)

4.0 Establecidos los pardmetros anteriores posesionarse en File y se desplegara una serie de
opeiones, elegir guardar y proceder a guardarlo con el misme nombre con que se Cargo en

program editor (elemplol}.

5.0 La pantalla de ADX se cerrara y es posible observar en la ventana de out pur los
experimentos que se deben realizar aleatorizados.

6.0 Regresar a la pantalla de 4DX y abrir el archivo guardado como ejemplol,
seleccionar Examine y en la vertana de ouf put del SAS se observaran los datos procesados
por el paquete.

— ——
=T SAS PROGRAM E0H OR T-_LEJ]
Fxle Ig.t Jsew Locals [Llobals] Help
1,0 R SAS/ASSIST | =
3061 |

ety SAS/ELS !

00503 Program Fditor !

004 Lo

o S |

16006 Dutput

007 Quiput Pancger

voos Graph Me

e elels) T3p! Fndge o -
Lo} 4] Access

0011 = T 5

oy ;;n:a..e applicatons -

ki e b %] v,
aggj‘; 8 t;tma'nsm:nt m“" P ey ra
-
00315 oekton ‘ESPW“S"“EU Trperamental desigr
o016 Comnand JIProject managemet [ShsiinsINT .
00 Global %2 ems Rl Ty ?
bousa {hobed egtaens ) [Forecastone  lsas/uss [
50019 1SAS/G1S o]
00020 BhEels i
A i o T e T e
FIGURA B
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