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|. RESUMEN

El disefio de mezclas es una herramienta estadistica basada en la metodologia de la
superficie de respuesta utilizada para la optimizacion de las proporciones de los
componentes de una mezcla con el objetivo de obtener un producto con atributos de
calidad deseados. Facilita la optimizacion de un proceso utilizando un nimero pequefio
de experimentos, la aplicacion de esta técnica es limitada en las industrias dedicadas a
la produccion de especies quimicas (industrias farmoquimicas) debido a la escasa

difusion de sus fundamentos, aplicaciones y ventajas.

El presente trabajo contiene informacién tedrica necesaria que abarca aspectos como:
fundamentos de la metodologia de superficie de respuesta, fundamentos de los
disefios de mezclas, asi como ejemplos experimentales para optimizar la produccion de
especies quimicas mediante la proporcion de los componentes de la mezcla para
producirlos; en donde se visualiza la aplicacion de estos disefios y la manera de
trabajarlos en el software estadistico Statgraphics® Centurion y cémo interpretar los

resultados obtenidos.

En este trabajo se presenta una guia de usuario que permite realizar la captura y
andlisis de datos con Statgraphics®, software estadistico auxiliar para la rapida

obtencién de resultados, andlisis e interpretacion de los mismos por el usuario.



II. INTRODUCCION

La actividad profesional es, en todo momento, un proceso de aprendizaje y aunque es
posible realizar cualquier actividad profesional sin planearla, bajo este esquema de
trabajo, el proceso de aprendizaje se hace dificil y es poco probable obtener resultados

satisfactorios.

Bajo esta misma premisa, es posible hacer investigacion sin disefiar un experimento,

pero la induccion de los resultados suele ser dificil, obteniendo informacion ambigua.

La estadistica y el disefié de experimentos son mas efectivos cuando se combinan con
el apropiado conocimiento del tema o del fendmeno. Son un gran aliado, no un sustituto

del profesional.

Hoy en dia es de suma importancia contar con procesos Optimos, con el fin de
minimizar tiempos y recursos, obteniendo productos que satisfagan la calidad que
exige actualmente la legislacion. Investigadores de practicamente todos los campos de
estudio llevan a cabo experimentos, por lo general para descubrir algo acerca de un

proceso.

En un sentido literal, un experimento es una prueba. En una perspectiva mas formal, un
experimento puede definirse como una prueba o serie de pruebas en las que se hacen
cambios deliberados en las variables de entrada de un proceso o sistema para medir e

identificar las razones de los cambios que pudieran medirse en la respuesta de salida.



En todas las aplicaciones del disefio de experimentos, es necesario definir claramente
los objetivos del estudio, las hipotesis de trabajo y proponer entonces el mejor disefio
experimental que permita estimar el efecto de las variables, controlar el error
experimental y evaluar la correlacion y causalidad cuando existe complejidad de los

efectos estudiados.

Una vez que los factores importantes que afectan a un proceso han sido identificados,
usualmente son necesarias corridas adicionales para desarrollar la localizacion de las
condiciones Optimas de los factores. Puesto que “Optimo” implica a menudo un minimo
0 maximo, los disefios para optimizacion implican por lo menos tres niveles (bajo,
medio y alto) por cada factor, estos son necesarios para poder estimar la curvatura.
Existen diferentes tipos de disefios para la optimizacion de la respuesta, éstos se han
agrupado como Disefios de Superficie de Respuesta: Disefio Central Compuesto,

Disefio Factorial a Tres-Niveles, Disefio Box-Behnken y Disefios DraperLin.

Cuando los factores experimentales a ser estudiados son ingredientes o componentes
de una mezcla, la funcidén de la respuesta tipicamente depende sobre las proporciones
relativas de cada componente, no de la cantidad absoluta. Puesto que las proporciones
deben sumar una cantidad fija, generalmente un 100%, los factores no pueden variar
independientemente sobre algun otro. Consecuentemente, los disefios normalmente
usados para investigacion y optimizacion no se pueden aplicar directamente, ni el
espacio de coordenadas es rectangular, es la representacion mas deseable de la

region experimental.



IIl. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La industria quimico farmacéutica puede dividirse en dos grandes rubros: los
establecimientos dedicados a la fabricacion de medicamentos y los dedicados a la
fabricacion de principios activos. En este ultimo, los principios activos son obtenidos a
partir sintesis quimica y/o sintesis microbiolégica donde se llevan a cabo mezclas de
reactivos para obtener el producto deseado, involucrando una serie de variables que
pueden afectar el rendimiento del proceso si no se conocen las proporciones

adecuadas de las especies quimicas, fuentes de nutrientes, entre otros.

Actualmente, la aplicacion de las herramientas estadisticas que utilizan superficies de
respuesta, tales como los disefios de mezclas, una herramienta compleja, pero no por
ello dificil, se usa con escasa frecuencia en el sector industrial, debido a que el analisis
de los datos sin un paquete estadistico es muy complejo. Por lo tanto, es de suma
importancia conocer dicha herramienta estadistica, que apoye a la localizacion de la
mejor respuesta a las variables estudiadas, a fin de contar con procesos Optimos
minimizando tiempos y recursos con el menor numero de experimentos y obteniendo

productos que cumplan con los lineamientos establecidos en la normatividad vigente.



IV. JUSTIFICACION

En el presente trabajo se desarrollard una propuesta metodologica para aplicar el
analisis de mezclas en las industrias dedicadas a la obtencion de principios activos,
mostrando a los profesionales una manera practica de obtener un proceso 6ptimo,
enfatizando en la interpretacion de resultados para obtener conclusiones validas y

objetivas.



V. OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL:

Desarrollar una propuesta metodoldgica para mostrar la aplicacion del andlisis de

mezclas en la optimizacion de procesos dentro de las industrias farmoquimicas.

OBJETIVOS PARTICULARES:

Describir los elementos teoricos de la metodologia de la superficie de respuesta.

Describir las ventajas y limitaciones en el andlisis de mezclas.

Mostrar la aplicacion del analisis de mezclas mediante ejemplos.

Elaborar una guia de usuario para realizar la captura, analisis e interpretacion de

los datos utilizando el software estadistico Statgraphics®.



VI. MARCO TEORICO

La seleccion del disefio de experimentos depende de la etapa de desarrollo, de los
recursos disponibles y del objetivo del experimento. El tipo y el tamafio del disefio para
un experimento depende de qué preguntas necesitan ser respondidas por el estudio.
En general, existen tres tipos de experimentos: experimentos de seleccion, para
seleccionar los factores que afectan otros experimentos o para demostrar robustez;
experimentos de interaccion, para estudiar a fondo las interacciones entre factores de
interés; y experimentos de optimizacion, para trazar un mapa mas cuidadoso de una

region de interés®.

Un experimento de seleccion proporciona informacion amplia pero no profunda, y
generalmente requiere menos corridas experimentales que un experimento de
interaccién u optimizacion, en general un DOE (Design Of Experiments) de seleccion
es mas eficiente que cambiar un factor a la vez. Puede haber interés en estudiar las
interacciones entre factores aunque esto no es habitualmente el punto central.
Tipicamente, se recomienda llevar a cabo una evaluacién de riesgo para identificar

factores potenciales para un estudio de seleccion®.

Los experimentos de seleccion se utilizan con frecuencia para identificar cuales
factores tienen el mayor efecto sobre las respuestas. Estos pocos factores significativos
pueden entonces ser estudiados en un DOE posterior, mas extenso®. Los disefios en

estos experimentos generalmente incluyen experimentos factoriales fraccionados o



altamente fraccionados con cada factor en dos niveles (p. ej., Disefio de Plackett-
Burman). Los puntos centrales (es decir, cada factor se ajusta en el centro de su rango)
se agregan frecuentemente para medir la variabilidad de la replicacion y para realizar

una prueba general de la curva sobre la regién experimental®.

Conforme el fendmeno cientifico subyacente se vuelve mas complejo, asi también
sucede con el modelo matematico subyacente. El objetivo en un experimento de
interaccidn es estudiar las interacciones entre factores junto con los efectos principales.
Una interaccion entre dos factores significa que el efecto que un factor tiene sobre la
respuesta depende del nivel del otro factor'®. Por ejemplo, el efecto del tiempo de
mezclado sobre una respuesta puede depender de la velocidad de mezclado. Los
disefios de interaccidon generalmente consisten en disefios experimentales factoriales o
fraccion-factorial para evaluar los factores en dos niveles junto con un punto central
replicado. Existen otros disefios que pueden evaluar las interacciones (p. ej., disefios

desbalanceados producidos utilizando algoritmos D-6ptimos)®.

La ventaja de la familia de disefios factoriales, incluyendo los disefios de seleccion e
interacciéon, es que pueden agregarse puntos adicionales al disefio para obtener mas
informacién acerca de las interacciones de manera secuencial®. El anélisis es bastante
facil y puede ser realizado por la mayoria de los programas estadisticos. Algunos

disefnios (p. e]. Plackett-Burman) parecen similares a los experimentos factoriales pero



no tienen las mismas propiedades y no pueden ser facilmente sumados de manera

secuencial®,

Los experimentos de optimizacion son usados para trazar un mapa de superficie de
respuesta para comprender las complejidades de los factores y sus interacciones, asi
como las no linealidades y su efecto combinado sobre las superficies de interés®.
Estos experimentos pueden ser usados para encontrar la combinacion de factores que
pronostiquen la respuesta Optima (un maximo o un minimo), para encontrar una region
de posibles combinaciones de factores que pronostiquen resultados aceptables, o para
pronosticar el desempefio del proceso en la regién estudiada”. Los disefios de
optimizacién son generalmente mas grandes, requiriendo tres 0 mas niveles para
estimar términos cuadraticos o de mayor orden. Adicionalmente, pueden requerirse
mas niveles de factores para capturar la respuesta con mas exactitud, especialmente
en los casos en donde los rangos del factor son grandes. Los disefios comunes para
los experimentos de optimizacion son el disefio central combinado, el de Box-Behnken,
el de factoriales de tres niveles, o el de mezcla. El analisis de los disefios utilizados en
los experimentos de optimizacién puede ser mas complicado que los usados en los

experimentos de seleccion®.

Los experimentos de seleccion deben realizarse antes de correr un experimento de
optimizacion. Es posible que no sea necesaria una superficie de respuesta si el objetivo
es mostrar que pueden obtenerse resultados aceptables sobre una regién
experimental, entonces puede ser que un experimento de seleccidén o interaccién sea

todo lo que se necesita. Un error comun es correr un experimento de optimizacién muy

9



prematuramente en el proceso y encontrar que los rangos no fueron bien
seleccionados, resultando asi en recursos desperdiciados. Una estrategia econémica
es correr un disefio de seleccion o interaccion, y si los resultados son razonables,
agregar entonces puntos al disefio para permitir el ajuste a una superficie de

respuesta’?.

Existen ventajas y desventajas para llevar a cabo estudios de manera secuencial. La
realizacion de corridas pre-experimentales puede proporcionar un buen arranque para
los rangos potenciales a considerar para los estudios. La realizacion de puntos
centrales durante la seleccion podria proporcionar informacion no solo sobre el error de
replicacion, sino también sobre la presencia de curvaturas significativas en la region
experimental. Aunque los puntos centrales pueden identificar la curvatura, por si
mismos no pueden identificar cuales factores contribuyen a la curvatura. Si los puntos
centrales no proporcionan evidencia de curvatura, es improbable que el
riesgo/beneficio sea lo suficientemente grande para avanzar a un experimento de
optimizaciéon. Sin embargo, si existe curvatura, entonces el riesgo/beneficio basado en
un conocimiento a priori y la magnitud/direccion de la curvatura deberian ser utilizados
para determinar si se desarrolla un modelo de superficie de respuesta. En general, si
existe curvatura practicamente importante puede usarse ya sea el conocimiento
cientifico para ayudar a modelar la curvatura, o debe realizarse un experimento de

optimizacion®?.

10



El objetivo de todos los experimentos incluye describir la respuesta a los factores de
tratamiento. Cuando los factores tienen niveles cuantitativos, se determina la respuesta
(v) con respecto al factor (x) mediante ecuaciones de regresion. La ecuacion de
regresion estimada, en el caso de ser cuadréatica, se grafica como una curva y se
puede visualizar la respuesta (y) con respecto al factor (x). Una de las mayores
ventajas de la curva de respuesta es que con ella se puede visualizar las respuestas

para todos los niveles de factores en el experimento?.

La ecuaciébn de respuesta se puede mostrar como una superficie cuando los
experimentos investigan el efecto de dos factores cuantitativos, como por ejemplo, los

efectos de temperatura y presion en la tasa de una reaccién quimica™®?.

A. Fundamentos de la metodologia de superficie de respuesta.

La metodologia de la superficie de respuesta es la alternativa mas adecuada en el
modelo y andlisis de problemas en la que una respuesta de interés recibe la influencia
de diversas variables y donde el objetivo es optimizar esta respuesta®™ %. Esta
metodologia esta conformada por un conjunto de herramientas estadisticas y

matematicas que se aplican de acuerdo con las siguientes etapas:

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

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

11



3. Andlisis de la superficie ajustada mediante graficas de contorno y otras técnicas

matematicas y numéricas™.

Dentro de estas herramientas, los disefios experimentales tienen la ventaja de explorar
la relacidn de los factores y la variable dependiente en toda la region experimental, y no

solamente en las fronteras.

B. Graficas de superficie de respuesta

La superficie de respuesta permite que el investigador inspeccione de manera visual, la
respuesta para cierta zona de los niveles de los factores de interés y evaluar su
sensibilidad a los factores de tratamiento™®. En ciertas aplicaciones industriales, las
superficies de respuesta se exploran para determinar la combinacion de niveles de los
factores que proporcionan una condicién operativa éptima, como en la combinacion de
temperatura-tiempo que maximizan la produccién quimica. En otras aplicaciones se
exploran para encontrar la combinacion de niveles de los factores que proporcionan
mejoras econdmicas a las respuestas de las condiciones operativas urgentes, si no es

demasiado costoso lograr esas condiciones 6ptimas.®® 1"

Las superficies de respuesta también se pueden utilizar en estudios analiticos de
procesos fundamentales“®; por ejemplo, suelen usarse en las ciencias bioldgicas para
investigar la influencia mutua de los factores sobre la variable de respuesta, como la
interaccion entre el nitrogeno y el fésforo en el crecimiento de las plantas por citar un
(19).

ejemplo
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La ecuacion de respuesta cuadratica se representa como una superficie en tres
dimensiones (figura 1a), en la figura 1b la ecuacion aparece como curvas de nivel
donde las lineas con valores de respuesta iguales son similares a las elevaciones

mostradas en los mapas topogréaficos*?.

X

Xz

Figura la. Superficie de respuesta cuadratica para dos factores Figura 1b. Curvas de nivel de respuesta cuadratica

Por lo general se evallia a Y como una funcion de las variables independientes, es
decir, Y = f(xq, x5, ..., x;) + €, donde ¢ representa el error observado en la respuesta.
Si la respuesta esperada se denota por E(Y) = f(xq, x5, ..., x;) entonces la superficie
representada por 7 = f(x4,%,,...,x;)Se denomina superficie de respuesta. La
representacion grafica de la respuesta es posible, por ejemplo, para un problema en el
cual se desea maximizar el rendimiento Y de un proceso que esta determinado por dos

factores x; (temperatura) y x, (presion); obtenemos la figura 2 donde la respuesta Y

13



gue es el rendimiento esperado (n) se representa como una superficie sélida en un

espacio tridimensional.

Rendimiento (%)

Temperatura °C

Figura 2. Gréfica de superficie de respuesta tridimensional

Con el propoésito de visualizar mejor la forma de una superficie de respuesta con
frecuencia se grafican los contornos de dicha superficie en forma bidimensional: en la
cual se trazan lineas de respuesta en el plano x;, x,. Cada contorno corresponde a
una altura especifica de la superficie de respuesta. La grafica de contornos es util para
estudiar los niveles x; y x, que dan por resultado cambios en la forma o altura de la
superficie, y por lo tanto con este tipo de graficas se facilita la interpretacion de las

relaciones cuando existen dos o mas factores, figura 3.3 19

Rendimienta
86.5
87.0
91
875
90 — 880
=] 89 —885
D g — %90
B 89.5
= 87 f —
s : 90.0
re € 86 2 90.5
o o 2 26 100 206%
Presion (pst)

Temperatura °C

Figura 3. Gréafica de contornos combinada con una superficie de respuesta
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C. Modelos polinomiales aproximados a la respuesta real

En la mayoria de los problemas de la metodologia de superficies de respuesta, la forma
de la relacion entre la respuesta y las variables independientes se desconoce. Por lo
tanto, el primer paso de la metodologia es encontrar una aproximacion adecuada de la
verdadera relaciéon funcional entre Y y el conjunto de variables independientes. Si la
respuesta esta bien modelada por una funcién lineal de las variables independientes,

entonces la funcion de aproximacion es el modelo de primer orden.
Y = ,80 + ,81X1 + ﬁ2X2+...+ﬁka + €

Si hay una curvatura en el sistema, entonces debe usarse un polinomio de orden

superior, tal como el modelo de segundo orden.

En casi todos los problemas de la metodologia de superficies de Respuesta, se usa
uno de estos modelos 0 ambos. Desde luego, es probable que un modelo polinomial
solo sea una aproximacion razonable de la verdadera relacién funcional en el espacio
completo de las variables independientes, pero para una regién relativamente pequefa

suelen funcionar bastante bien.

La metodologia de superficies de respuesta es un procedimiento secuencial. Muchas

veces, cuando se esta en un punto de la superficie de respuesta alejado del 6ptimo, el
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sistema representa una curvatura moderada y el modelo de primer orden sera
apropiado. El objetivo en este caso es llevar al experimentador de manera rapida y
eficiente por la trayectoria del mejoramiento hasta la vecinidad general del 6ptimo. Una
vez que ha encontrado la regién del 6ptimo, puede emplearse un modelo mas
elaborado, como el de segundo orden, y llevar a cabo un analisis para localizar el

optimo.

Para estimar los parametros de los polinomios de aproximacion se utiliza el método de
minimos cuadrados. Después se realiza el analisis del sistema real. Los parametros del
modelo pueden estimarse de manera mas eficiente cuando se emplean los disefios
experimentales apropiados para recolectar los datos. Los disefios para ajustar

superficies de respuesta se denominan disefios de superficie de respuesta.

El objetivo dltimo de la metodologia de superficies de respuesta es identificar las
condiciones de operacion optimas del sistema o identificar una region del espacio de

los factores en la que se satisfagan los requerimientos de operacion® 9

D. Métodos para determinar puntos 6ptimos en una superficie de respuesta.

Existen varios procedimientos para determinar las condiciones bajo las cuales
obtendremos el mejor valor de respuesta; esta respuesta podria ser un rendimiento
maximo o un nivel de calidad alto, también es posible desear un costo minimo o el
menor numero de defectos en un proceso. En cualquiera de estos casos se estaran

buscando las condiciones 6ptimas
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1. Naturaleza del problema.

Se supone que una respuesta Y esta afectada por un niumero de factores cuantitativos
X1, X7, .., Xg. S€ lleva a cabo un programa experimental para descubrir el nivel al cual
cada uno de estos factores debe ser establecido para llevar al optimo la respuesta.
Este problema es comun en trabajos de investigacion y desarrollo en la industria donde
el investigador esta buscando los medios de manufacturar un producto nuevo con

ciertas caracteristicas deseables u obtener un producto de manera mas econémica.

La respuesta puede ser la cantidad real de producto o una medida de la cantidad del
mismo. En ocasiones, el objetivo es minimizar Y, como cuando Y representa la
cantidad de un subproducto no deseado o el costo de manufactura por unidad de
produccion. Localizar el minimo no requiere explicacion separada, ya que un cambio en

el signo de la respuesta lo transforma en uno de maximizacion.

Ademas de localizar el maximo de Y, es valioso aprender algo de como varia Y en la
vecinidad del maximo, cuando los niveles de los factores se cambian de sus valores

optimos. Esto es por varias razones:

1. En aplicacion a gran escala de los resultados puede no ser factible establecer
cada factor exactamente a su nivel optimo. Alguna combinacion de niveles

diferente del 6ptimo puede ser mas econémica de mantener.
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2. Frecuentemente, mas de una caracteristica del producto es importante. Un
cambio en la x;, alejandolo del 6ptimo, puede ser preferible a causa de su efecto
sobre una de estas otras caracteristicas.

3. La forma de la superficie de respuesta cerca del 6ptimo puede dar indicios de la
naturaleza del proceso.

4. La superficie puede carecer de un maximo verdadero en la region experimental
(o en la regién en la cual el proceso se esta llevando a cabo en la practica). En
este caso, se desea conocer la naturaleza de la superficie en zonas de

respuesta relativamente altas.

Existen varios procedimientos para determinar las condiciones bajo las cuales
obtendremos el mejor valor de respuesta, es decir, las condiciones Optimas. En
aplicaciones practicas, cada método requiere de un considerable criterio por parte
del investigador y los métodos no pueden presentarse como un conjunto de reglas

inflexibles.

Al final, el experimentador debe decidir sobre los factores que se deben incluir en el
programa. Los métodos por describir se han aplicado, en su mayor parte, para un
numero de factores entre 2 y 6, y no son aplicables para mayor niumero de ellos. Se
aconseja una depuracion preliminar de factores que probablemente sean de menor
importancia. Debe seleccionarse también el intervalo dentro del cual varia el nivel

de cada factor.*® 20
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Los pasos a seguir en la localizacion de las condiciones Gptimas son:

1. Identificar a las variables que presentan mayor influencia en la respuesta,
generalmente son pocas y se identifican con facilidad (analisis de regresion).

2. Expresar la respuesta de interés como una funcién de las variables, para la cual
usualmente se utiliza un modelo polinomial de primer orden, este modelo dara
las bases para realizar las pruebas iniciales, y también hara posible modelar los
valores del area de respuesta estimada sobre la regién experimental, dicha
representacion tomara la forma de una gréafica de contorno del area estimada
(figura 4), dentro de esta grafica las lineas de contorno son establecidas
mediante la conexion de dos ejes (x; Yy x,) en la regidn experimental que

produce los mismos valores de Y.

AN
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— T0.0
—_— 76.5
— 770
15

— 780

Presion (psi)

— 785
— 790
79.5

— 80.0

803

1
80 &6 58 90

Temperatura (°C)

Figura 4. Busqueda del punto 6ptimo en una grafica de contornos.

En este método el experimentador hace primero una estimacion preliminar de la
combinacion éptima de niveles del factor, la cual se identifica por x;1, X1, ..., X1 Ya

gue cada experimento trata con un unico factor, los factores deben arreglarse por el
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orden en el cual van a ser probados. En general, un buen plan es principiar con el

factor que se espera que dé la mayor respuesta.

En el primer experimento, todos los factores excepto el primero, se mantienen
constantes a sus niveles iniciales x,;, x3q, ..., Xx1. El propésito de este experimento es
encontrar el nivel de x,, el cual maximiza Y para esta combinacion particular de niveles
de los otros factores. Hay varias formas como puede llevarse a cabo el experimento.
Para establecer un maximo, deben compararse cuando menos tres niveles de x;. Son
aconsejables 4 o 5 niveles, si el rango de x; es amplio y la posicion de su éptimo casi
Nno se conoce 0 quizd un experimento inicial con 5 niveles, ampliamente espaciados,
seguidos de un segundo experimento con tres niveles a un espaciamiento estrecho. Se
ha demostrado que el igual espaciamiento de los niveles, no es en general, el
procedimiento mas eficiente para localizar el Optimo. Para experimentos con tres
niveles se ha llevado a cabo el espaciamiento mas eficiente en situaciones donde la

posicion del éptimo x,, por anticipado esta bien determinada.

Cuando esta claro que los puntos experimentales no definen un maximo de Y, tal

posicion puede ser estimada ajustando una parabola a las respuestas observadas.

Si la ecuacion de la parabola ajustada es:

Y = Bo+ Bixs + Box?
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Con f, negativo, se sabe por el calculo que el éptimo x; es:

X12 = Bo/2p

En ocasiones, el valor de x; que da la mayor Y observada esta suficientemente cercano

al 6ptimo estimado. El éptimo estimado se identifica por x;,.

En el segundo experimento, x; se fija al nivel x,, y los valores de x5... x;, permanecen
fijos a sus niveles iniciales. Varios niveles del segundo factor se comparan para
encontrar el nivel éptimo de x,. El tercer experimento trata a x; de la misma manera;
los otros factores se mantienen a los niveles xi,, X35, X41, Xk1, respectivamente. El

proceso se continda hasta que se ha estimado un éptimo para los k factores.

Esto finaliza la primera etapa de experimentos: la combinacion de factores optima
estimada hasta este momento es el conjunto de niveles x;,, x55, ..., Xx2. Si este nuevo
conjunto de niveles es parecido al conjunto inicial x;4, X34, ..., Xx1, Y Si los valores de Y
han mejorado poco durante la primera etapa, el investigador puede tomar la decisién
de terminar los experimentos, dando por cierto que no es posible una ganancia
apreciable en la estimacion inicial del 6ptimo. Si han ocurrido cambios mas
considerables, entra en una segunda etapa el proceso integro, principiandose con
niveles fijos x,,, xs3,,...,Xx2 Y probando varios niveles de x, para determinar si la
posicion del 6ptimo ha cambiado del nivel x;,. Al final de esta etapa, se ha obtenido un
nuevo conjunto de estimaciones x5, X3, ..., Xx3, €ntonces el experimentador estudia la

situacion otra vez y decide si la lleva a término o continda con una tercera etapa.
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Al principio de la tercera etapa, todas las variables x se cambian simultaneamente: el
cambio en x; es proporcional a (x;3 — x;,). Esta sugerencia se asemeja al método del
ascenso mas pronunciado que se describe a continuacion. Puede tomarse la decision
de omitir algunos de los factores en etapas posteriores sobre la base de que no han

demostrado efectos en las primeras etapas.

Este método no da una estimacion de la forma de la curva de respuesta. Cuando el
proceso ha terminado, sera aconsejable hacer experimentos adicionales para este

propésito®?.

2. Método del ascenso mas pronunciado

El método del ascenso mas pronunciado es un procedimiento para moverse
secuencialmente sobre la trayectoria del ascenso mas pronunciado, es decir, en la
direccién del incremento maximo de la respuesta. Desde luego, si lo que se pretende
es una minimizacién, entonces estd técnica se llama método del descenso mas
pronunciado. EI modelo ajustado de primer orden es:
k
P=Fo+ ) Bk
i=1
Y la superficie de respuesta de primer orden, es decir, los contornos de Y, es una serie

de lineas paralelas como las que se muestran en la figura 5.
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Reotgn de la superfi
de respyiesta de primer
ordeh ajustada

Trayectoria del ascenso
mis pronunciado

y=350

v = 40

Xl

Figura 5. Superficie de respuesta de primer orden y trayectoria del ascenso mas

pronunciado

La direccion del ascenso mas pronunciado es aquella en la que ¥ se incrementa con
mayor rapidez. Esta direccién es paralela a la normal de la superficie de respuesta
ajustada. Por lo general se toma como la trayectoria del ascenso mas pronunciado a la
recta que pasa por el centro de la regién de interés y que es normal a la superficie
ajustada. Por lo tanto, los pasos sobre la trayectoria son proporcionales a los

coeficientes de regresion {B}.

El tamafo real del paso lo determina el experimentador con base en el conocimiento

del proceso o de otras consideraciones practicas.

Se conducen experimentos sobre la trayectoria del ascenso mas pronunciado hasta
gue deja de observarse un incremento adicional en la respuesta. Entonces se puede
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ajustar un nuevo modelo de primer orden, determinar una nueva trayectoria del
ascenso mas pronunciado y el procedimiento continda. En dltima instancia, el
experimentador llegara a la vecinidad del 6ptimo, en general, la falta de ajuste del
modelo de primer orden indica que se ha llegado a ella, en este momento se realizan

experimentos adicionales para obtener una estimacion mas precisa del 6ptimo.*3 1920

3. Localizacioén del punto estacionario

El primer paso en el proceso de encontrar las condiciones Optimas es identificar las
variables que presentan la mayor influencia en la respuesta, las cuales generalmente
son pocas y se identifican con facilidad (analisis de regresion), el segundo paso
consiste en expresar la respuesta de interés como una funcion de las variables, para lo
cual usualmente se utiliza un modelo polinomial de primer orden, este modelo nos dara
las bases para realizar las pruebas iniciales, y también hara posible modelar los valores
del area de respuesta estimada sobre la region experimental, dicha representacion
tomard la forma de una gréafica del contorno del area estimada, dentro de esta grafica
las lineas de contorno son establecidas mediante la conexion de dos ejes (x; Y x,) en
la regidon experimental que produce los mismos valores de Y, lo anterior se representa
en la figura 6 donde dos factores (tiempo de reaccién y temperatura de reaccion)
modifican el rendimiento de una reaccidon quimica, es posible observar en esta figura

bajo qué condiciones de los factores se obtiene el mejor rendimiento.
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Figura 6. Determinacion de las coordenadas del punto estacionario de un sistema de
respuesta.
Una region estacionaria es definida donde una regién como la inclinacién del area, o
los gradientes a lo largo de los ejes de las variables, es menor comparada con el
estimado del error experimental. El punto estacionario de una region estacionaria es el
punto en el cual la inclinacién del area de respuesta es cero cuando es tomada en

todas direcciones.

Suponiendo que se desea determinar los niveles de x;, x,,...,x;, que optimizan la

respuesta predicha. Este Optimo, si existe, sera el conjunto de x;, x5, ..., x; tal que las

. . ay oY ayY . .
derivadas parciales — = —=...,—=0. Dicho punto, se denomina punto
X, 09X, X

estacionario.
El punto estacionario podria representar:

a) Una respuesta maxima.

b) Una respuesta minima.

c) Un punto silla®®
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Figura 7. Punto maximo, punto minimo y punto silla para dos factores.
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4. Caracterizacion de la superficie de respuesta mediante el andlisis candnico

Una vez que se ha encontrado el punto estacionario generalmente es necesario
caracterizar la superficie de respuesta en la vecinidad de este punto, es decir,
determinar si el punto estacionario es el punto de una respuesta maxima, minima o un
punto silla. Por lo general también se desea estudiar la sensibilidad relativa de la

respuesta a las variables x4, x5, ..., x.

La forma mas directa de hacer esto es examinando una grafica de contorno del modelo
ajustado, si solo hay dos o tres variables en el proceso (las x’s), la construccion e
interpretacion de esta grafica de contorno es relativamente sencilla, ya que se trata de
curvas correspondientes a valores constantes de la respuesta sobre el plano X;X;
(plano cuyos ejes coordenados vienen dados por los niveles X; y X, de los factores).
Geomeétricamente, cada linea de contorno es una proyeccion sobre el plano X;X, de
una seccion de la superficie de respuesta al intersectar con un plano paralelo al X1 Xo.
Sin embargo, incluso cuando hay un numero relativamente reducido de variables, un

analisis mas formal, llamado analisis canoénico es utilizado.

Es conveniente transformar primero el modelo en un nuevo sistema de coordenadas
con el origen en el punto estacionario x, y después hacer la rotacion de los ejes de este
sistema hasta que sean paralelos a los ejes principales de la superficie de respuesta

ajustada. Esta transformacion se ilustra en la figura 8.
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Figura 8. Forma canonica del modelo de segundo orden.

Puede demostrarse que se obtiene asi el modelo ajustado.
? = YE) + /11W12 + 12W22+.. N +Aka2

Donde las (W;) son las variables independientes transformadas y las (4;) son
constantes. La naturaleza de la superficie de respuesta se puede determinar a partir del
punto estacionario, del signo y de la magnitud de (4,). Si todas las 1 son positivas,
entonces x, es un punto de respuesta minima y si las A son negativas, entonces x, es
un punto de respuesta maxima y si las A tienen distintos signos, x, corresponde a un

punto silla. 19

5. Respuestas multiples

Existen problemas de superficie de respuesta que incluyen el analisis de varias

respuestas. La evaluacion simultanea de respuestas multiples requiere construir
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primero un modelo de superficie de respuesta apropiado para cada respuesta y
después intentar encontrar un conjunto de condiciones de operacién que optimice en
cierto sentido todas las respuestas o que al menos las mantenga en los rangos

deseados.

Un enfoque relativamente directo para optimizar varias respuestas que funciona bien
cuando solo hay pocas variables en el proceso es la superposicion de las graficas de
contorno de cada respuesta. El experimentador puede hacer el examen visual de la

grafica de contorno para determinar las condiciones de operacion apropiadas.

Cuando hay méas de tres variables en el disefio, se hace muy complicada la
superposicion de las graficas de contorno, ya que la grafica de contorno es
bidimensional y k — 2 de las variables del disefio deben mantenerse constante para
construir la grafica. Con frecuencia se necesita una gran cantidad de ensayo y error
para determinar cuéles son los factores que deben mantenerse constantes y qué
niveles seleccionar para obtener la mejor vista de la superficie. Por lo tanto existe
interés practico en métodos de optimizacion mas formales para las respuestas

maltiples.*?
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6. Analisis Ridge

Durante el analisis del area de respuesta ajustada se podra descubrir que el punto
estacionario no esta dentro de la region experimental, pero si se sospecha que el valor
optimo de la respuesta se encuentra en los bordes de la region experimental, es

posible utilizar el analisis Ridge para localizar ese punto.

En general, el andlisis Ridge se utiliza para encontrar un valor maximo absoluto o un
minimo de la respuesta estimada de Y en esferas concéntricas de radio variante,
RL (L =1,2,...,3) los cuales son centrados en (xy, x5, ..., x) = (0,0, ...,0) y contenidos
dentro de la regidon experimental. Lo anterior se muestra en la figura 9, donde tres

circulos se trazan con diferente radio.

(1IN
L/

Figura 9. Circulos conceéntricos del analisis Ridge en los cuales se localizan valores

maximos de la respuesta.

Asumiendo que el modelo ajustado sobre la region de las k variables codificadas

X1, X3, ..., X €S de segundo orden y suponiendo ademas que el punto estacionario esta
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en los bordes de una esfera de radio R, se restringird el examen a encontrar las

coordenadas de las variables que maximicen y sujetas a la condicion:

k
le-z = R?

i=1

Una vez encontradas esas coordenadas para un valor particular de R, se podria
cambiar el valor de R y repetir el procedimiento para varios valores elegidos de R y
hacer una gréafica con las apropiadas coordenadas x;, x,, ..., x; contra ¥; esto generaria

gréaficas de valores de ¥ para varias distancias del punto central.*® 2%

E. Disefios experimentales para ajustar superficies de respuesta.

El ajuste y analisis de superficie de respuesta se facilita en gran medida con la eleccién
apropiada del disefio experimental, algunas de las caracteristicas deseables en el

disefio son las siguientes:

1. Proporcionar una distribucién razonable de los puntos de los datos (y en
consecuencia informacion) en toda la region de interés.

2. Permitir que se investigue la adecuacion del modelo, incluyendo la falta de
ajuste.

3. Permitir que los experimentos se realicen en blogues.

4. Permitir que los disefios de orden superior se construyan secuencialmente.

5. Proporcionar una estimacion interna del error.

6. Proporcionar estimaciones precisas de los coeficientes del modelo.
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7. Proporcionar un buen perfil de la varianza de prediccibn en toda la region
experimental.

8. Proporcionar una robustez razonable contra los puntos atipicos o los valores
faltantes.

9. No requerir de gran numero de corridas.

10.No requerir de demasiados niveles de las variables independientes.

11.Asegurar la simplicidad en el calculo de los parametros del modelo.

1. Disefos experimentales de mezclas

Hasta 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,
este es el caso de los disefios de mezclas, en donde al modificar algin componente de
la mezcla se tendr4 que modificar otro u otros componentes de la mezcla, en estos
disefios se considera que la variable dependiente sélo es resultado de la cantidad de
los elementos de la mezcla. Retomando lo anterior, al evaluar la capacidad de una
ecuacion matematica para representar una superficie de respuesta en un disefio de
mezclas, se supone que existe alguna correlacion de una funcion Y = f (x4, x,, ..., xx) la
cual define la dependencia de Y en las proporciones x4, x5, ..., X, de los componentes.
Esta funciébn es continua en x;, y es representada por un polinomio de primer o

segundo orden.
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Definicion.
Los disefios de superficies de respuesta para mezclas son una técnica estadistica
donde se busca conseguir una respuesta optima (maximos o minimos) en funcion de

los elementos constitutivos de la mezcla. En un programa experimental de ese tipo se

desea modelar el area experimental de combinaciones de la mezcla para:

e Predecir una respuesta debida a algun o algunos de los ingredientes de la
mezcla.
e Obtener alguna medida de la influencia en la respuesta de cada componente o

de sus combinaciones.®?

2. Consideraciones.

En un disefio experimental de mezclas, dos o m&s componentes se mezclan o
combinan juntos para formar un producto final. Las mediciones de las propiedades
fisicas de varias de las combinaciones de los ingredientes se realizan con el fin de

encontrar la combinacion que arroje el “mejor” resultado.

Existen caracteristicas que hacen al disefio experimental de mezclas diferente de los

demas tipos de disefios experimentales:
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e La caracteristica de los productos finales (respuesta) tales como la calidad del
producto, depende Unicamente de las proporciones relativas de los ingredientes
(componentes) presentes en la mezcla y no de la cantidad total de la misma.

e Los cambios en la proporcion de uno de los componentes no se puede variar de
manera independiente, con respecto a la proporcién de los otros componentes

presentes en la mezcla.®®

Las variables controlables en el disefio de mezclas representan cantidades
proporcionales de la mezcla, y estas proporciones se pueden expresar en fraccion de
volumen, fraccién peso o por fraccion mol o porcentaje, y estan comprendidas entre el
cero y la unidad. Cuando son expresadas como fraccion de la mezcla, la suma de las

proporciones debe ser igual a la unidad. Esto se puede expresar de la siguiente

manera;*?
00 < x; <1.0
i=12,..,q
q
le-=x1+ X+ o+ x4 =1,0
i=1
Donde:

q = numero de componentes (ingredientes)

x; = fraccion del i-ésimo componente (ingrediente)

34



Las ecuaciones representan las principales restricciones de las proporciones de los
componentes en un disefio de mezclas. Como resultado de estas restricciones, sobre
los valores de x;, la regidn experimental o area de interés es un Simplex regular (region
donde se puede trazar una linea recta y todos los puntos de la recta quedan dentro de
la misma region con g — 1 dimensiones. Por ejemplo: para g — 2 componentes, el area

de interés es una linea recta (figura 10).

1.0

Componente 2 (X>)

Componente 1 (X,)

Figura 10. Area experimental para una mezcla binaria que corresponde a los puntos de

lalinea x; + x, =1

Para g — 3 el area de interés es un triangulo equilatero, y para q — 4 el area de interés

es un tetraedro (Figura 11).

Xi=1

X=1
XA=1

X-=1 Xa=1

Xa = 1
a) b)
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Figura 11. a) Area experimental para una mezcla de tres componentes (triangulo
equilatero).

b) area experimental para una mezcla de cuatro componentes (tetraedro).

Se debe notar que la suma de las proporciones de los componentes es igual a la
unidad, por lo que al variar la proporcién de alguno de los componentes se altera la
proporcibn de los demas componentes de la mezcla dentro de la regién

experimental.®?

3. Disefio Simplex de redes para mezclas

El planteamiento del disefio experimental debe incluir puntos en todo el espacio
experimental del Simplex, para que asi sea mas sencillo el ajuste de un modelo a estos
datos. Cuando el arreglo espacial de estos puntos sigue un orden de puntos igualmente

espaciados, se dice gue se tiene un disefio de tipo Latice.

En los disefios de mezclas con Simplex, se utilizan las ecuaciones polinomiales
canonicas para el ajuste de los puntos a un modelo. El latice tiene un arreglo espacial

para dar soporte al modelo y cubrir sus requerimientos.

La cantidad y la distribucion de los puntos en el espacio experimental se definen

esencialmente por dos valores:
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a) El numero de componentes en la mezcla: q

b) El grado de polinomio que se desea ajustar: m

Entonces se designa que se tiene un modelo Simplex Latice {q, m}, el cual tiene m + 1
valores igualmente espaciados para las proporciones, es decir, la proporcion de cada

componente es:

xi=0 ,1

1 2 3
Im)m)ml
Por lo que cada componente, presentara un valor de proporcion dado por la ecuacion

anterior, y el modelo Simplex Latice constara de todas las posibles mezclas entre los

componentes con estos valores de proporcion.

El nimero de puntos en el disefio Simplex {q, m}, esta dado por la siguiente formula:

q+m-1\ (@g+m—1)!
( m )_ m!(q —1)!

La siguiente tabla resume el nimero de puntos en el disefio Simplex {q, m} para los

valores de g (de 3 a 10 componentes) y m (de 1 a 4 proporciones).
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Grado del modelo

NUmero de componentes

q
m
3 4 5 6 9 10
2 (cuadratico) 6 10 15 21 28 36 45 55
2 (cubico especial) 7 14 25 41 63 92 129 172
3 (cubico completo) 10 20 35 56 84 120 165 220
4 (cuartico) 15 35 70 126 210 330 495 715

Tabla 1. Namero de experimentos para un arreglo {q, m}

Por ejemplo, para un disefio, en el cual se evaluaran tres componentes (q = 3), y se

desea ajustar un modelo polinomial canénico cuadratico (m = 2), se tiene un modelo

Simplex Latice {3,2}, donde se tienen 3 proporciones para cada componente (x; = 0,

%, 1, paray = 1,2,3), y el nUmero de puntos que se deben tener para las mezclas son:

La siguiente tabla muestra las mezclas especificas de un disefio Latice {3, 2}

3+2-1

2

T ooro

24

4

-6

NUumero X, X, X3 Y
1 1 0 0 Y
2 0 1 0 Y,
3 0 0 1 Ys
4 Y Y 0 Y:,
5 Y 0 Y Yis
6 0 Ya Ys Y,3

Tabla 2. Mezclas especificas de un disefo Latice {3, 2}
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Se debe observar que la tabla ha respetado las proporciones de las mezclas (0, %, 1),
y no se ha hecho otra cosa que desplegar las combinaciones posibles de los
componentes. La ultima columna muestra el orden de las respuestas (y) con el Unico
propdsito de mostrar su ubicacion en el espacio experimental.

Debe observarse también que se cumplen las dos condiciones generales del disefio:

00 < X; <1.0 y YX, =1

Cuando se hace la grafica del Simplex, estos puntos representan un arreglo simétrico
de los componentes de la combinacion con respecto a la orientaciéon del Simplex (es
decir, es simétrico con respecto a los vértices y a los lados del triangulo), como lo

muestra la figura 12.

11 1 1N/ 11
(20 23) = (1,0,0),(0,1,0),(0,0,1), (E'E'O>'(_ 0 —),(o,— —)

0,1,0
x2= 1

0,0,1
x3= 1

Figura 12. Disefio Simplex de grado 2 para 3 componentes {3, 2}
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Los puntos experimentales se indican con un circulo y se definen por las mezclas
determinadas en la tabla 2; cada mezcla corresponde a cada una de las corridas

descritas.

En la tabla 1 se muestran los modelos cuadratico (m = 2), cubico especial (m = 2), y

cubico completo (m = 3), para g componentes.

Una vez seleccionado el modelo que se empleara, la pregunta obligada es con
respecto al numero de experimentos que se deben realizar para el disefio particular. El
numero de puntos 0 experimentos a realizar se calcular con la siguiente ecuacion para

todos los modelos, excepto para el cubico especial:

_(q+tm-1\ (@+m-1)!
p‘( m )_ mi(q — 1)!

Donde g es el niumero de componentes y m el orden del modelo.
Para el caso del modelo cubico especial se emplea la ecuacion:

_ q(q+1)Jr q(q —1)(q—2)
P=" 6

Es altamente recomendable afiadir a estos puntos experimentales, los denominados
“puntos de prueba”, los cuales son algunas mezclas adicionales que seran utilizadas
para el calculo del error y de la bondad de ajuste del modelo. La composicién de los
puntos de prueba se estima con el arreglo:

g+1) 1
{ 2q ’5}
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El siguiente paso es construir la tabla de mezclas que deberan ser elaboradas en cada
experimento. Hasta este punto se tendran los siguientes elementos: componentes (q),
orden del modelo (m), modelo experimental, fracciones de la mezcla, tabla de
experimentos con mezclas del modelo y mezclas de puntos pruebas. El siguiente paso
sera realizar las mezclas experimentalmente y obtener las mediciones de las variables

de respuesta seleccionadas para todas las mezclas.

En este punto, un aspecto importante para evitar el sesgo y asegurar la correcta
distribucion del error en toda el area experimental es la aleatorizacién del orden en que
las mezclas se llevan a cabo. Es necesario establecer un mecanismo que permita
reducir los posibles errores (aleatorios y sistematicos), adicionalmente de los cuidados
y precauciones que la naturaleza de cada mezcla impone. Para esto, el total de las
mezclas se debe aleatorizar. Esto se puede lograr con una tabla de nimeros aleatorios,

hasta encontrar el total de las mezclas en la tabla.®

El disefio Simplex es un disefio con puntos frontera, es decir, que todos los puntos se
encuentran sobre los limites del Simplex. Cuando nos interesa una prediccion en el
interior del Simplex, es deseable aumentar el tipo de disefio Simplex con un Disefio

Centroide Simplex.*?
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4. Disefio de Centroide Simplex

Este disefio contiene los mismos puntos sobre la red que el disefio Simplex, pero
ademas cuenta con un punto central en el triangulo en donde los componentes tienen
un valor equivalente a la unidad dividida por el nUmero de componentes en estudio. En
este tipo de disefios de g componentes hay 29 —1 puntos, que corresponden a q

permutaciones de (1, 0, O,..., 0), (g/2) permutaciones de (*2 , %, 0, ..., 0), (9/3)

permutaciones de (% § ,0, 0) y el centroide global G ,% ,0, %) En otras palabras,

el disefio de centroide Simplex es un disefio en el sistema de coordenadas que se
componen de mezclas que contienen 1, 2, 3, ..., g componentes en proporciones
iguales. En consecuencia, existen g mezclas de un componente, todas las mezclas

posibles de dos componentes con proporcion % para cada una, todas las mezclas

. 1 , .
posibles de tres componentes 5 para cada una, asi sucesivamente hasta una mezcla de

1@

g componentes con proporcion de m

El punto central se localiza mediante la determinacion del nivel medio de todos los
niveles de la mezcla; es decir, en este punto los componentes tienen un valor

equivalente a la unidad dividida por el nUmero de componentes en el estudio.
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0,1,0
x2= 1

0,0,1
X3= 1

Figura 13. Disefio del centroide Simplex. (x;,x,, x3) x; = (1/q),i = 1,2, 3.

El disefio centroide Simplex puede presentar variantes que incluyen combinaciones
lineales de los componentes en estudio que caen interiormente dentro del area que

forma o el triAngulo o regién de estudio.

En el ejemplo de la figura 14 corresponde a un centroide agregado con tres factores
gue presenta 3 puntos en el interior del triAngulo; correspondientes a los puntos (Y2, Y4,

Ya,), Ma, Y2, Ya) Y ( Ya, Ya, Y2).

Con estos disefios se puede dilucidar con mayor precision la forma del area del area de

respuesta dentro del &rea del triangulo.
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Figura 14. Combinaciones dentro del area respuesta, variante de los disefios centrales.

Las combinaciones de la mezcla para los disefios Simplex y disefio centroide Simplex
se encuentra en las orillas del espacio de factores Simplex con la excepcidon de un
punto centroide que contiene la mezcla de todos los componentes. Es posible obtener
mezclas mas completas si se aumentan los disefios de centroide Simplex con mezclas

sobre los ejes del espacio de factores.®®

5. Modelos del Disefio de Mezclas

La forma candnica del polinomio de mezcla es derivada por la aplicacion de la
restriccion x; + x, + -+ + x, = 1 para simplificar los términos del polinomio estandar;
es decir, se elimina el término constante de las ecuaciones polinomiales. Por ejemplo,

para dos componentes x; Y x,; el polinomio estandar de primer grado es:

Y = Bo+ B1x1+ B2x;
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Sin embargo, como x; + x, = 1, se puede reemplazar S, por By(x; + x;)en Y para

obtener:

Y= (Bo+ Bxi+ (Bo+ B2)x;
Y= B/'X:+ B.'X,

De esta manera se remueve el término S,. En el caso del polinomio de segundo grado,
los términos cuadraticos f11x; Y B.2x, son removidos del modelo, asi como el término
constante f,. Por consiguiente, los modelos de mezclas tienen menos términos que los
polinomios estandar; a este tipo de formas candnicas de polinomios se les denomina

modelos tipo Scheffé.®®

Este trabajo introduce a los disefios de mezclas, definida como una técnica estadistica
que tiene por objetivo obtener una respuesta 6ptima (maxima o minima) en funcién de
los componentes de una mezcla, consecuentemente los niveles de dichos elementos o
ingredientes no son independientes, generandose con ello dos restricciones, una que
indica que la cantidad maxima de un componente no es posible que sea mayor a la
unidad y que la suma de los componentes de la mezcla no debe exceder la unidad (o el
100%). Por consiguiente, el espacio donde se realizaran los experimentos
correspondera a un Simplex regular, el cual en el caso de tres componentes
corresponde a un triangulo 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 sus variantes, generandose con ello una matriz de experiencias,

con ayuda de los resultados de estos experimentos se busca un polinomio de
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respuesta que permita predecir respuestas para ciertas proporciones de los

componentes.

En general, los modelos candnicos mas importantes de mezclas son:

A) Modelo lineal

El modelo lineal se usa en los casos en que la mezcla de los componentes es aditiva y

la calidad del producto se define como una combinacion lineal de sus proporciones.

B) Modelo cuadratico
k j k
Y = Zﬁin- + ZZﬁi]’xin + ¢

El modelo cuadratico se emplea si existe interaccion (antagonismo o sinergismo) entre
los constituyentes de la mezcla, y por consiguiente la calidad fuese superior o inferior a

la que se hubiera obtenido con la combinacion lineal de sus proporciones.

C) Modelo cubico especial

k J k& J k
Y = Z,Bixi + Zz,[?l]x X +Z Z Bijkxixjxy + €

i=1 i=1i<j i=1i<ji<j<k

fe—j

/\
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D) Modelo cubico completo

k j k i &k j k=i k
Y = Zﬁl X + Z Z ,Bijxix]- + ZZ (Si]-xix]- (xl- - x]) +ZZ Z ,Bijkxl-x]-xk + ¢
i=1 i=1i<j i=1i<j i=l1i<ji<j<k

El término cubico p,,5 identifica la diferencia en los valores de la variable dependiente

1
con la mezcla x; = 3% =

[N

1 . .
X3 =3 Y el valor pronosticado en dicho punto con el

modelo cuadratico.?”

Los modelos lineal, cuadratico y cubico completo son generalmente asociados con
{q,1}, {q.2} y {q,3} del disefio de red Simplex, porque establecido el nimero de
componentes {g} s6lo se requerird una combinacioén binaria para generar el modelo
lineal, dos para el modelo cuadratico y tres para el modelo cubico. Con respecto a la
ecuacion cubica especial se observa que se reduce a la forma de un polinomio de
tercer grado que posee las combinaciones ternarias de los componentes i,jy k, por
consiguiente representa un polinomio al menos de grado 2, donde es posible calcular el
siguiente niumero de términos.

_ q(g*+5)

N
6

Mientras que la formula para calcular el nUmero de términos para el modelo cubico

completo es:®

_ q(q+1(q+2)
6

N
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VII. Ejemplos de aplicacion

A. Estudio de la Estabilidad Oxidativa del Biodiesel B100 en una mezcla con

antioxidantes.®

1. Planteamiento del problema.

El Biodiesel es una mezcla de ésteres de acidos grasos, renovable y biodegradable
producido por la reaccién de aceites vegetales o grasa animal con metanol, en
presencia de catalizadores. Los materiales usados como los aceites vegetales y las
grasas usadas en el proceso utilizado en la produccion de biodiesel sufren degradacion
hidrolitica a través de reacciones oxidativas. Los antioxidantes son una alternativa para
prevenir o retardar la degradacion del biocombustible El objetivo es evaluar la
estabilidad oxidativa del biodiesel B100 en la presencia de antioxidantes sintéticos,
BHA (butilhidroxianisol), BHT (butilhidroxitolueno) y TBHQ (terbutilhidroxiquinona),

puros o en una mezcla.

Se utilizé6 un disefio Simplex centroide con 7 réplicas en el punto central, con 29 —
1 combinaciones, donde g es el nimero de componentes con suma igual a 1 o 100%.

Se evaluo el periodo de induccion en horas como variable de respuesta. Tabla 3.

Tratamiento Mezcla’ Periodo de induccion (h)
100 °C
1 (1,0,0) 12.38
2 0; 1,0 12.23
3 (0;0;1) 11.17
4 (Y2; ¥2; 0) 11.83
5 (Y5, 0; ¥3) 14.42
6 (0; ¥2; Y5;) 6.09
7 (1/3; 1/3; 1/3) 12.12

Tabla 3. Disefio de mezclas para el periodo de induccion (h)
* (YBHA, YoBHT, Y0TBHQ)

48



**Se realizaron 7 réplicas con los mismos resultados para el célculo del error y
de la bondad de ajuste del modelo
Los datos de la tabla 3 se trabajaron con el software estadistico Statgraphics®

Centurion XVI Version 16.1.11. La forma de crear el modelo y la introduccién de los

datos se muestra en el Apéndice I.

2. Resultados en Statgraphics®.

Tabla 4. Estimaciones de los efectos del modelo completo para Periodo de incubacion (horas)

Source Sum of Squares [Df |Mean Square F-Ratio |P-Value
Mean 1839.56 1 1839.56

Linear 18.8378 2 9.4189 1.71 0.2254
Quadratic 56.9107 3 18.9702 41.69 0.0000
Special Cubic |3.64014 1 3.64014

Error -6.08402E-14 7 -8.69146E-15

Total 1918.95 14

Tabla 5. Resultados completes de los modelos para el Periodo de induccién (horas)

Model SE R-Squared |Adj. R-Squared
Linear 2.34619 |23.73 9.86

Quadratic 0.67455 [95.41 92.55

Special Cubic 0.0 100.00 100.00

WPeriodo deincubaciéon

TBHQ=1.0

Figura 15. Superficie de respuesta estimada para la mezcla de antioxidantes.

Tabla 6. ANOVA del Periodo de induccién - Antioxidantes

Source Sum of Squares |Df [Mean Square [F-Ratio [P-Value
Quadratic Model  |75.7485 5 15.1497 33.29 0.0000
Total error 3.6402 8 0.455024

Total (corr.) 79.3887 13

R-squared = 95.4147 percent
R-squared (adjusted for d.f.) = 92.5489 percent
Standard Error of Est. = 0.674555
Mean absolute error = 0.402599
Durbin-Watson statistic = 1.71212 (P=0.3044)
Lag 1 residual autocorrelation = -0.0113642
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Tabla 7. Resultados del modelo cuadratico ajustado del Periodo de induccion.

Standard (T

Parameter |Estimate Error Statistic P-Value

A:BHA 12.2626 0.475172

B:BHT 12.1126 0.475172

C:TBHQ 11.0526 0.475172

AB 0.448495 12.18423 0.205333  |0.8424
AC 12.9285 2.18423 5.91901 0.0004
BC -20.0915  12.18423 -9.19844  10.0000

R-squared = 95.4147 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 92.5489 percent
Standard Error of Est. = 0.674555

Mean absolute error = 0.402599
Durbin-Watson statistic = 1.71212 (P=0.3044)
Lag 1 residual autocorrelation = -0.0113642

The equation of the fitted model is

Periodo de incubacion = 12.2626*BHA + 12.1126*BHT + 11.0526*TBHQ + 0.448495*BHA*BHT + 12.9285*BHA*TBHQ -

20.0915*BHT*TBHQ

Respuesta dptima
Objetivo: Maximizar el Periodo de incubacion

Optimum value = 14.918

Tabla 8. Valores 6ptimos de antioxidantes para el Periodo de Induccion.

Factor |Low |High [Optimum

BHA 0.0 1.0 0.546807

BHT 0.0 1.0 2.97049E-10

TBHQ [0.0 1.0 0.453193

12FF — — 1T~ T T T T T T T T T T 1]

0.8 - -

0.4 - -

residual
o
T
|

-0.4 .

-0.8 - -

-1.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 11

6 8 10 12 14 16
predicted

Figura 16. Grafica de residuales para el periodo de incubacion.
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3. Interpretacion de los resultados de Statgraphics®

La tabla 4 muestra cada uno de los modelos que explican la variacion entre las
variables involucradas. Normalmente, se selecciona el modelo mas complicado con un
p-value menor a 0.05, suponiendo que se esté trabajando en el nivel de confianza del
95.0%. De acuerdo con este criterio, el modelo seleccionado es el modelo cuadratico.

La R-cuadrada ajustada para el modelo cuadratico es de 92.55%.

El estadistico R-cuadrada indica que el modelo ajustado explica el 95,4147% de la

variabilidad en el Periodo de incubacion.

El andlisis de varianza (tabla 6) indica que el modelo seleccionado es el adecuado para
describir la variacion observada en los datos, dado que el p-value para el modelo
cuadratico es inferior a 0.05, existe una relacién estadisticamente significativa entre el

Periodo de incubacién y los antioxidantes al 95.0% de confianza.

La prueba de Durbin-Watson (DW) para los residuos determina si existe alguna
correlacion significativa basada en el orden en el que ocurren las mezclas. Dado que el
p-value es mayor que 0.05 (0.3044), no hay ninguna indicacion de autocorrelacion en

los residuos en el nivel de significacidon 5,0%.

En la figura 16 se puede se puede apreciar que no hay tendencia en los datos, los
residuos no presentan estructura definida respecto de los valores predichos por el

modelo, por lo que no debemos rechazar la hipotesis de homocedasticidad.

Este mismo grafico se puede observar un comportamiento aleatorio, esto es indicio de

gue el modelo propuesto describe adecuadamente los datos.
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La ecuacién que describe el modelo es:

Periodo de incubacion = 12.2626*BHA + 12.1126*BHT + 11.0526*TBHQ +
0.448495*BHA*BHT + 12.9285*BHA*TBHQ - 20.0915*BHT*TBHQ

Todos los términos positivos en la ecuacion del modelo cuadratico indican que hay una
influencia positiva en el periodo de induccién. Esto indica que el BHA, BHT y TBHQ
cuando son utilizados aisladamente incrementan el periodo de incubacion,
posponiendo la oxidacién del Biodiesel. Por otro lado, la combinacién de los
antioxidantes BHA y TBQH tienen una mayor influencia positiva a diferencia de la
combinacién BHA-BHT. En cambio, el empleo de la combinacion de los antioxidantes
BHT y TBHQ tiene un efecto negativo en la oxidacion. Esto indica que el BHT no

presenta sinergismo cuando se mezcla con BHA y TBHQ.

En la tabla 7 se puede observar la mezcla 6ptima para obtener el mayor periodo de
incubacion, es decir, empleando 0.546807 de BHA, 0.453193 de TBHQ y 2.9704E-10
de BHT (mol/litro) se obtendra un tiempo de estabilidad oxidativa de 14.918 horas.
Siendo éste el 6ptimo para el Biodiesel. Se puede observar que efectivamente el BHT
es el antioxidante que utilizado en una mezcla de antioxidantes puede ocasionar

efectos negativos en la oxidacion.
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B. Optimizacién de los componentes del medio de cultivo para la produccion de

Polihidroxialkanoato (PHA) de Acidos Organicos por Ralstonia eutropha.®®

1. Planteamiento del problema

Los bioplasticos actualmente estan siendo desarrollados para reemplazar los productos
a base de petréleo. Los PHAs tienen una mejor biocompatibilidad que los plasticos a
base de petréleo, estan siendo usados para desarrollar dispositivos médicos, 6rganos
artificiales y compuestos terapéuticos. POME es una corriente acuosa que se genera
en grandes cantidades durante la molienda de frutos del aceite de palma; es una fuente
de carbono y puede ser fermentado para la produccién de PHA por Ralstonia eutropha.
El objetivo es encontrar mediante un andlisis de mezclas cuales son las
concentraciones 6ptimas de acetato, propionato y butirato en el medio de cultivo para

obtener el mayor contenido en por ciento peso-peso de PHA.

Para el disefio de andlisis de mezclas se utilizd un modelo Simplex lattice aumentado.
El disefio de experimentos contiene una serie de 13 combinaciones. La variable de

respuesta es el contenido de PHA en por ciento de peso.
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La serie de mezclas se muestra en la tabla 9.

Corrida Acetato Propionato Butirato PHA (%)
1 1.00 0.00 0.00 66.5
2 0.67 0.33 0.00 71.1
3 0.67 0.00 0.33 76.8
4 0.33 0.67 0.00 72.9
5 0.33 0.33 0.33 77.6
6 0.33 0.00 0.67 83.0
7 0.00 1.00 0.00 70.0
8 0.00 0.67 0.33 76.8
9 0.00 0.33 0.67 83.7
10 0.00 0.00 1.00 82.2
11 0.67 0.17 0.17 7.7
12 0.17 0.67 0.17 74.6
13 0.17 0.17 0.67 78.1

Tabla 9. Disefio de mezclas para la produccién de PHA

Los datos de la tabla 9 se trabajaron con el software estadistico Statgraphics®

Centurion XVI Version 16.1.11. La forma de crear el modelo y la introducciéon de los

datos se muestra en el Apéndice I.

2. Resultados en Statgraphics®.

Tabla 10. Estimaciones de los efectos del modelo completo para PHA (%)

Source Sum of Squares [Df |Mean Square [F-Ratio [P-Value
Mean 75544.7 1 75544.7

Linear 242.538 2 121.269 15.86 0.0008
Quadratic 41.7218 3 13.9073 2.80 0.1182
Special Cubic  |4.06593 1 4.06593 0.80 0.4069
Cubic 6.90255 3 2.30085 0.29 0.8316
Error 23.7795 3 7.9265

Total 75863.7 13
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Tabla 11. Resultados completes de los modelos para la produccion de PHA.

Model SE R-Squared |Adj. R-Squared
Linear 2.76532  |76.03 71.23
Quadratic 2.228 89.11 81.33
Special Cubic  |2.26134 [90.38 80.76
Cubic 2.8154 92.55 70.18

Acetato =1.0

84
81
78
75
72
69

PHA

. 66
Propionato=1.0
Butirato=1.0

Figura 17. Superficie de respuesta estimada para la mezcla de acidos volatiles.

Tabla 12. ANOVA del PHA - Acidos orgénicos

Source Sum of Squares |Df [Mean Square [F-Ratio [P-Value
Special Cubic Model  [285.548 6 47.5914 8.53 0.0098
Total error 33.4594 6 5.57657

Total (corr.) 319.008 12

R-squared = 89.5114 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 79.0228 percent
Standard Error of Est. = 2.36148

Mean absolute error = 1.17753

Durbin-Watson statistic = 1.27529 (P=0.1015)
Lag 1 residual autocorrelation = 0.117684

Tabla 13.Resultados del modelo Cubico especial ajustado para PHA

Standard |T

Parameter Estimate |Error Statistic P-Value
A:Acetato 67.1243 2.18947

B:Propionato  [69.5545 2.18947

C:Butirato 81.7823 2.18947

AB 18.8241 10.532 1.78733 0.1241
AC 24.2304 10.532 2.30066 0.0610
BC 17.0936 10.532 1.62303 0.1557
ABC -61.066 69.1524 -0.883064 [0.4112

R-squared = 89.5114 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 79.0228 percent
Standard Error of Est. = 2.36148

Mean absolute error = 1.17753

Durbin-Watson statistic = 1.27529 (P=0.1015)
Lag 1 residual autocorrelation = 0.117684



The equation of the fitted model is

PHA = 67.1243*Acetato + 69.5545*Propionato + 81.7823*Butirato + 18.8241*Acetato*Propionato + 24.2304*Acetato*Butirato
+ 17.0936*Propionato*Butirato - 61.066*Acetato*Propionato*Butirato

Respuesta 6ptima
Objetivo: Maximizar PHA

Valor 6ptimo = 82.7277

Tablal4. Valores 6ptimos de acidos organicos para la produccion de PHA.
Factor Low |High [Optimum
Acetato 0.0 1.0 0.197505
Propionato  |0.0 1.0 2.23033E-9
Butirato 0.0 1.0 0.802495

IN

residual
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'4 1 1 1 1 1 1 a
69 72 75 78 81
predicted

<2}

(2]
[ee]
I

Figura 18. Grafica de residuales para el contenido de PHA.
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3. Interpretacion de los resultados de Statgraphics®

La tabla 10 muestra cada uno de los modelos que explican la variacién entre las
variables involucradas, EI modelo seleccionado es el cubico especial. La R-cuadrada
ajustada para el modelo es de 80.76%. Se selecciona el modelo cubico especial para

poder interpretar el efecto de los 3 acidos en el medio de cultivo.

El estadistico R-cuadrada indica que el modelo ajustado explica el 80.76% de la

variabilidad en el proceso de produccion de PHA.

El andlisis de varianza (tabla 12) indica que el modelo seleccionado es el adecuado
para describir la variacion observada en los datos, dado que el p-value para el modelo
cubico especial es inferior a 0.05, existe una relacién estadisticamente significativa

entre los acidos organicos y la produccion de PHA al 95.0% de confianza.

La prueba de Durbin-Watson (DW) para los residuos determina si existe alguna
correlacion significativa basada en el orden en el que ocurren las mezclas. Dado que el
p-value es mayor que 0.05 (0.3044), no hay ninguna indicacion de autocorrelacion en

los residuos en el nivel de significacion 5,0%.

En la figura 18 se puede se puede apreciar que no hay tendencia en los datos, los
residuos no presentan estructura definida respecto de los valores predichos por el

modelo por lo que no debemos rechazar la hipotesis de homocedasticidad.

Este mismo grafico se puede observar un comportamiento aleatorio, esto es indicio de

gue el modelo propuesto describe adecuadamente los datos.

La ecuacién que describe el modelo es:
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PHA = 67.1243*Acetato  + 69.5545*Propionato  +  81.7823*Butirato  +
18.8241*Acetato*Propionato + 24.2304*Acetato*Butirato + 17.0936*Propionato*Butirato
- 61.066*Acetato*Propionato*Butirato

Todos los términos positivos en la ecuacion del modelo cubico especial indican que hay
una influencia positiva en la producciéon de PHA. Esto indica que el acetato, propionato
y butirato cuando son utilizados aisladamente incrementan la produccion de PHA. Por
otro lado, la combinacion de acetato-butirato y propionato-butirato tiene mayor
influencia en la produccion de PHA, a diferencia de la combinacion acetato-propionato,
esto se debe a que el butirato es el &cido que va a producir la mayor cantidad de PHA
en el medio de cultivo, por lo tanto, si se utiliza en combinacién con cualquiera de los

otros acidos, la produccién de PHA se vera beneficiada.

En la tabla 14 se puede observar la mezcla Optima para obtenerla mayor cantidad de
PHA en el medio de cultivo, es decir, empleando 0.197505 de acetato, 0.802495 de
butirato y 2.23033E-9 de propionato (por ciento p/v) se obtendra 82.7277 % (p/p) de
Polihidroxialkanoato (PHA). Se puede observar que el propionato es el acido organico
gue utilizado en una mezcla de éacidos puede ocasionar efectos negativos en la
produccion de PHA, por lo tanto, a mayor cantidad de butirato, el cual es consumido
por R. eutropha mas rapido que los otros acidos, mayor sera la cantidad producida de

PHA.

58



C. Disefio de Mezclas como Primer Paso para Mejorar la Produccion de

Glutaminasa en la Fermentacién en Estado Sélido por Bacillus sp. RSP-GLU®Y

1. Planteamiento del problema

La glutaminasa tiene importancia en el sector industrial y farmacéutico como un agente

efectivo en el tratamiento de la leucemia aguda, como un agente analitico, agente

biosensor, como potenciador de sabor y en la produccion de especialidades quimicas

como la treonina por reacciones de transferencia de glutamil gama. La comunidad

cientifica esta involucrada en desarrollar diferentes estrategias de fermentacion para

mejorar la productividad. La produccién de glutaminasa se ha reportado bajo

fermentacién en estado sélido utilizando salvado de trigo, aceite de sésamo y perlas de

poliestireno. El objetivo es seleccionar la mejor combinacién de sustratos solidos y

evaluar el impacto de la mezcla en la produccién de glutaminasa. Se utilizé un disefio

Simplex centroide aumentado que consiste en 7(23—1) corridas, ademas se

adicionaron 3 corridas de acuerdo a la siguiente tabla:

Corrida | Salvado de trigo | Garbanzo | Semilla de palma | Actividad Glutaminasa
(U/gds)
1 1 0 0 1059.63
2 0 1 0 2789.34
3 0 0 1 1964.31
4 Yo Vs 0 2927.06
5 0 Y Y 2671.32
6 Ya 0 Vs 2132.0
7 1/3 1/3 1/3 2946.59
8 2/3 1/6 1/6 2698.61
9 1/6 2/3 1/6 3165.58
10 1/6 1/6 2/3 2605.82

Tabla 15. Disefio de mezclas para la produccién de Glutaminasa.
*U/gds = Unidades por gramo de sustrato seco

59



Los datos de la tabla 15 se trabajaron con el software estadistico Statgraphics®
Centurion XVI Version 16.1.11. La forma de crear el modelo y la introduccién de los

datos se muestra en el Apéndice I.

2. Resultados en Statgraphics®.

Tabla 16. Estimaciones de los efectos del modelo completo para la Actividad Glutaminasa (U/gds)

Source Sum of Squares [Df |Mean Square [F-Ratio [P-Value
Mean 6.23015E7 1 6.23015E7

Linear 1.02225E6 2 511123. 1.45 0.2967
Quadratic 2.35521E6 3 785069. 29.08 0.0035
Special Cubic  |46312.2 1 46312.2 2.25 0.2303
Error 61663.8 3 20554.6

Total 6.57869E7 10

Tabla 17. Resultados completos de los modelos prara la Actividad glutaminasa
Model SE R-Squared |Adj. R-Squared

Linear 593.197 |29.33 9.14

Quadratic 164.298 196.90 93.03

Special Cubic  |143.369 |98.23 94.69

Trigo=1.0

(X 1000)
3.4

3
2.6
2.2
1.8
14

ctividad glutaminasa

< 1
Garbanzo=1.0

Semilla palma=1.0

Figura 19. Superficie de respuesta estimada para la mezcla de sustratos.

Tabla 18. ANOVA de la Actividad Glutaminasa - Sustratos

Source Sum of Squares |Df [Mean Square [F-Ratio [P-Value
Special Cubic Model ~ [3.42376E6 6 570627. 27.76 0.0101
Total error 61662.9 3 20554.3

Total (corr.) 3.48543E6 9

R-squared = 98.2308 percent

R-squared (adjusted for d.f.) = 94.6925 percent
Standard Error of Est. = 143.368

Mean absolute error = 56.5548

Durbin-Watson statistic = 1.8011 (P=0.3856)
Lag 1 residual autocorrelation = 0.096132
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Tabla 19. Resultados del modelo Cubico especial ajustado para la Actividad Glutaminasa.

Standard |T

Parameter Estimate |Error Statistic P-Value
A:Trigo 1079.84 138.592

B:Garbanzo 2828.69 138.592

C:Semilla palma [1949.25 138.592

AB 4129.43 697.645 5.9191 0.0096
AC 4647.71 697.645 6.662 0.0069
BC -930.711 |697.645 -1.33408 |0.2744
ABC 6903.88 4599.35 1.50105 0.2303

R-squared = 98.2308 percent
R-squared (adjusted for d.f.) = 94.6925 percent

Standard Error of Est. = 143.368

Mean absolute error = 56.5548
Durbin-Watson statistic = 1.8011 (P=0.3856)
Lag 1 residual autocorrelation = 0.096132

Actividad glutaminasa = 1079.84*Trigo + 2828.69*Garbanzo + 1949.25*Semilla palma + 4129.43*Trigo*Garbanzo +
4647.71*Trigo*Semilla palma - 930.711*Garbanzo*Semilla palma + 6903.88*Trigo*Garbanzo*Semilla palma

Respuesta 6ptima

Objetivo: maximizar la produccion de Glutaminasa

Optimum value = 3172.61

Tabla 20. Valores dptimos de sustratos para la produccion de glutaminasa.

Factor Low |High [Optimum
Trigo 0.0 1.0 0.309885
Garbanzo 0.0 1.0 0.642345
Semillapalma (0.0 1.0 0.0477707
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Figura 20. Gréfica de residuales para la Actividad de Glutaminasa
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3. Interpretacién de los resultados de Statgraphics®.

La tabla 16 muestra cada uno de los modelos que explican la variacién entre las
variables involucradas, EI modelo seleccionado es el cubico especial. La R-cuadrada
ajustada para el modelo es de 94.69%. Se selecciona el modelo cubico especial para

poder interpretar el efecto de los 3 sustratos en el medio de cultivo.

El estadistico R-cuadrada indica que el modelo ajustado explica el 94.69% de la

variabilidad en el proceso de produccion de la enzima glutaminasa.

El analisis de varianza (tabla 18) indica que el modelo seleccionado es el adecuado
para describir la variacion observada en los datos, dado que el p-value para el modelo
cubico especial es inferior a 0.05, existe una relacion estadisticamente significativa

entre los sustratos y la produccién de glutaminasa al 95.0% de confianza.

La prueba de Durbin-Watson (DW) para los residuos determina si existe alguna
correlacion significativa basada en el orden en el que ocurren las mezclas. Dado que el
p-value es mayor que 0.05 (0.7556), no hay ninguna indicacion de autocorrelacion en

los residuos en el nivel de significacion 5,0%.

En la figura 20 se puede se puede apreciar que no hay tendencia en los datos, los
residuos no presentan estructura definida respecto de los valores predichos por el
modelo por lo que no debemos rechazar la hipotesis de homocedasticidad. En este
mismo grafico se puede observar un comportamiento aleatorio, esto es indicio de que

el modelo propuesto describe adecuadamente los datos.
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La ecuacién que describe el modelo es:

Actividad glutaminasa = 1079.84*Trigo + 2828.69*Garbanzo + 1949.25*Semilla palma +
4129.43*Trigo*Garbanzo + 4647.71*Trigo*Semilla palma - 930.711*Garbanzo*Semilla

palma + 6903.88*Trigo*Garbanzo*Semilla palma

Todos los términos positivos en la ecuacion del modelo cubico especial indican que hay
una influencia positiva en la produccién de la enzima glutaminasa. Esto indica que el
trigo, garbanzo y la semilla de palma cuando son utilizados aisladamente incrementan
la produccion de glutaminasa; principalmente el garbanzo. Por otro lado, la
combinacion trigo-garbanzo y trigo-semilla de palma, favorecen la produccion de
glutaminasa; a diferencia de la combinacidon garbanzo-semilla de palma, teniendo un
efecto negativo en la produccion de la enzima. La combinacion de sustratos que dara la

mayor produccion de enzima, es cuando se combinan los 3 sustratos.

En la tabla 20 se puede observar la mezcla 6ptima para obtenerla mayor cantidad de
glutaminasa por fermentacion de sustratos como el trigo, garbanzo y semilla de palma,
es empleando 0.309885g de trigo, 0.642345¢g de garbanzo y 0.0477707g de semilla de

trigo; se obtendra 3,172.61 U/gds de glutaminasa.
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VIIl. Conclusiones

Los disefios de mezclas son una herramienta estadistica de gran utlidad en el
desarrollo y optimizacion de procesos dentro de las industrias dedicadas a la
produccion de precursores y/o sustancias quimicas, tal es el caso de las
farmoquimicas. Mediante este tipo de disefios, el experimentador tiene una vision
general de las posibles respuestas generadas a partir de una cantidad minima de datos

experimentales independientemente del disefio de mezclas que se utilice.

Algunos disefios de tratamientos tienen dos o mas factores que son ingredientes de
una mezcla, en la que los porcentajes de cada uno deben sumar el 100% de la mezcla.
En los experimentos factoriales, los niveles de cada factor son independientes de los
niveles de otros factores; por lo tanto, una de las ventajas de los disefios de mezclas es
gue los niveles de un factor no son independientes de los niveles de otros. En los
experimentos con mezclas, los factores son los componentes o ingredientes de la
mezcla y por consecuencia, sus niveles no son independientes, de esta manera, estas
variables controlables representan cantidades proporcionales a la mezcla en vez de

cantidades sin restriccion.

La variacion en las proporciones de los ingredientes de las mezclas puede afectar las
propiedades del producto final. Mas que en las cantidades totales de los factores, las

investigaciones de experimentos con mezclas se concentran en la relacion de la
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variable de respuesta medida con las proporciones relativas de cada ingrediente

presente en el producto.

El espacio de experimentacion de los disefios de mezclas corresponde a un simplex
regular y para explorarlo se deben utilizar los disefios simplex en red, los simplex
centroide o alguna de sus variantes; el primero de estos disefios se emplea cuando se
desea analizar un problema en donde es posible tener cada uno de los componentes
en una cantidad del 100%, sin embargo, se recomienda afadir puntos centrales
(simplex centroide) los cuales son unas mezclas adicionales para el calculo del error y
la bondad de ajuste. En muchos experimentos con mezclas existen restricciones en las
proporciones de los componentes que no permiten explorar toda la region del simplex.
Regularmente estas restricciones toman formas de limites inferiores y superiores para

cada una de las proporciones de los componentes.

Los modelos que se generan con los disefios de mezclas tienen un menor nimero de
términos que los polinomios estandar, los modelos usuales en el disefio de mezclas
son: el lineal, cuadratico, cubico especial y cubico completo; el criterio para seleccionar
alguno de estos modelos se fundamenta en la existencia de interacciones en los
componentes de la mezcla. Por consiguiente, el primero de los modelos mencionados;
el lineal, se empleard cuando la mezcla de los componentes presente un
comportamiento aditivo en la respuesta; el cuadratico, si existe alguna interaccion en la

combinacién binaria de los componentes de la mezcla; el cubico especial y cubico
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completo evalian el comportamiento de la combinacion de los componentes. El
siguiente paso después de generar cualesquiera de los modelos anteriores es, a través
de una prueba de hipétesis, determinar si la respuesta depende de los componentes de
la mezcla y cuando ello resulta ser afirmativo, se realiza la determinacion del
coeficiente de ajuste para decidir si el modelo explica la suficiente cantidad de variacion

en los valores de la respuesta.

Una de las ventajas del disefio de mezclas es que son capaces de evaluar mas de una
respuesta mediante la superposicion de las zonas de mejor respuesta, consiguiendo
con ello, obtener las proporciones de los componentes en las cuales el producto
cumplira con las caracteristicas de calidad deseadas, siempre considerando que se

debera corroborar dicha informacion mediante la experimentacion.

El uso del disefio de mezclas se presenta en este trabajo como una herramienta
sencilla de utilizar, siempre y cuando se cuente con un paquete estadistico que facilite
la elaboracion de los calculos. Statgraphics® es un software “facil” de utilizar ya que
presenta una interfaz amigable para el usuario, similar a cualquier hoja de célculo
electronica, proporciona la simplicidad suficiente para permitir a un investigador con

poca experiencia realizar procedimientos complejos.

Los ejemplos de aplicacion expuestos en este trabajo proporcionan una vision detallada

de los resultados que se obtienen con el software estadistico Statgraphics®, los cuales
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se pueden manejar de acuerdo a las necesidades de cada experimentador y el objetivo

gue se quiera lograr: minimizar o maximizar una variable de respuesta.

Con el presente trabajo se pretende impulsar el uso de herramientas estadisticas para
la resolucion de problemas en la investigacion. El disefio de mezclas no solo tiene
aplicacion en la industria para la sintesis de especies quimicas (farmoquimica), también
tiene aplicacion en la industria farmacéutica, en el desarrollo de nuevas formulaciones
o0 mejorar las existentes. El alcance del disefio de mezclas es para cualquier industria
gue elabore un producto a partir de componentes de una mezcla, desde la industria

alimentaria, biotecnoldgica hasta la industria petroquimica, etcétera.
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X. APENDICE

GUIA DE USUARIO DEL SOFTWARE ESTADISTICO STATGRAPHICS®

CENTURION XVI VERSION 16.1.11 PARA ANALISIS DE MEZCLAS
1. Introduccién.

El programa Statgraphics® es un software que esta disefiado para facilitar el analisis
estadistico de datos. Mediante su aplicacion es posible realizar un analisis descriptivo
de una o varias variables, utilizando graficos que expliquen su distribucién o calculando
sus medidas caracteristicas. El programa trabaja en un entorno WINDOWS® y su
pantalla principal (a la que se ingresa ejecutando el programa SGWIN.EXE o

directamente dando clic sobre el icono correspondiente) es la siguiente:
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En la pantalla principal de Statgraphics® podemos distinguir los siguientes elementos:

1. Barra de menu

.!L'II,'IIL‘"J,'H_! L cmturos L lsbtled GHatEslis

File Edit Plot Describe Compare Relate Forecast SPC DOE  SpapStats! Tools View Window Help
T | [ === === RV R - R R o= N I PR R T T TR .- SR R PP - R R

3. Barra de herramientas

C—

O HE

=

XxEBs

=

E|- BB ECrE NS D P 4w B

3. Barra de tareas

B [@ 3] 5[4 st =3 Estet.[&[E] 52

For Help, press F1
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2. Creacién del disefo.

Los experimentos de mezclas son creados seleccionando en la barra de herramientas

DOE -2 Legacy DOE Procedures - Design Creation - Create New Design...

E STATGRAPHICS Centurion - Untitled StatFolio
File Edit Plot Describe Compare Relate Forecast 5PC SnapStats!!  Tools Wiew Window Help

] E E E X % o | [& B #8 Experimental Design Wizard E W il ’ £ é @

Import Experiment

B e = =y [E =g e B e S——
@ DataBiook % E ﬁ '1R'c Legacy DOE Procedures 3 LCreate New Design...
’ Stattdvisor Design Analysis 3 Augment Existing Design...
ﬁ <untitled=> . . .
Optimize Design (D-Optimality)...

StatGallery
0 col 1 col 2 Col 3 Col 4 Col 5

StatReparter

Screening Design Selection...

Convert Data File to Design File...

' StatFolio Comments

RS - T RS C R

Cuadro de Dialogo #1 — Tipo de Disefio

El primer cuadro de didlogo que se despliega durante la creacion del disefio se muestra

abajo:

Create Design Options

=
Design Class
" Screening
(" Responze Surface Cancel
* Misture
" Multilewel Factorial Help
" Inner/Outer Amays
" Single Factor Categarical
" Multi-Factar Categarical

" Yanance Components [hierarchical]

Mo, of Rezponse Warables:
hi

Mo, of Components:

3

Cornment;

73



e Design Class (Tipo de Disefio): Tipo de disefio a ser creado.

e No. of Response Variables (No. de variables respuesta): El numero de
variables de respuestas Y que deberdn medirse durante cada corrida
experimental. Este numero esta en un rango de 1 hasta 16.

e No. of Components (Numero de componentes): el nUmero de componentes X
gue se pueden variar de corrida a corrida. Para disefios de mezclas, el nUmero
de componentes esta en un rango de 2 hasta 12.

e Comments (Comentarios): Un comentario que aparecera sobre las salidas de

los procedimientos de analisis.

Seleccionar en Design Class, Mixture; en el campo No. of Response Variables
seleccionar el numero de variables de respuesta Y que desean medirse y en el campo
No. of Components, el nUmero de componentes de la mezcla. Dar clic en el botén OK y

aparecera el siguiente cuadro de dialogo.

74



Cuadro de Dialogo #2 — Componentes experimentales

El segundo cuadro de dialogo requiere informacion acerca de cada uno de los

componentes de la mezcla

Component Definition Options @
Companent [Mame:]
(¥ ,.-:.‘ o |En:|rn|:|_.-’-'-.

Cancel |

i B

Lo
Cc C IEIEI— Back |
UD High: Help |
i i 1.0
i i .

Misture Total:

1.0

[Unitg ar comment: |

Dar clic sobre las letras A, B, C,..., solo una vez e ingrese la siguiente informacion para

cada componente del disefio:

e Name (Nombre): El nombre del componente es similar a un nombre de
columna en una base de datos estandar de Statgraphics®, cada nombre debe
tener hasta 32 caracteres y no contener cualquier caracter especial u
operadores algebraicos.

e Low (Bajo): El limite inferior Lj para el componente.

e High (Alto): El limite superior Uj para el componente.

e Mixture Total (Mezcla Total): El total o suma de T de g componentes. Los

niveles de los componentes en todas las corridas deberan sumar este total.
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e Units or Comment (Unidades o Comentario): Una etiqueta opcional o un
comentario de hasta 64 caracteres que se incluyen sobre la hoja de trabajo

experimental.

Cuando el botén OK es presionado para continuar, algunos de estos diversos eventos

pueden ocurrir:

1. Si cualquier limite superior es menor que cualquier limite inferior, se presenta
un mensaje de error.

2. Sila suma del campo Low es mayor que T, se presenta un mensaje de error.

3. Si las restricciones son inconsistentes, por ejemplo, un valor alto nunca sera
alcanzado, el valor es automaticamente ajustado para hacer las restricciones

consistentes, después de presionar el botén OK debe presionarlo otra vez.

Si las restricciones no plantean ningun problema, se presenta el siguiente cuadro de

dialogo:
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Cuadro de Dialogo #3 — Variables de Respuesta

Response Definition Options @

(* 1 2, |‘Jar_1 C |
ance

{ (" .

[Uritz or comment; ]

05 I | Back

e 2 Help

{ ("

{ ("

{ ("

{ ("

Dar clic sobre los numeros 1, 2, 3,..., solo una vez e ingrese la siguiente informacién

para cada variable respuesta del experimento:

e Name (Nombre): Un nombre para cada respuesta conteniendo hasta 32
caracteres.

e Units or Commnent (Unidades o Comentario): Una etiqueta opcional o
comentario hasta 64 caracteres que se incluyen sobre la hoja de trabajo

experimental.

Dar clic en el boton OK para pasar al siguiente cuadro de dialogo.
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Cuadro de Dialogo #4 — Catalogo de Diserios.

i al
Mixture Design Selection @
Mame Linear Quadratic Special Cubic Cubic
Jimplex—Lattice 3 € 1d 1d -
Fimplex—Lattice 3
Jimplex—Centroid T ) 7
Extreme vertices a3

User—specified design

ak. | Cancel Back Help

El cuarto cuadro de didlogo muestra una lista de todos los disefios de mezclas del

catalogo en Statgraphics® para un nimero seleccionado de componentes:

e Name (Nombre): El nombre del disefio. Para disefios de mezclas, los siguientes
tipos aparecen en la lista, dependiendo del nimero de componentes y la
naturaleza de cualquier restriccion impuesta:

1. Simplex-Lattice: Un conjunto de puntos uniformemente espaciados sobre un
simplex, donde el simplex es regularmente el lado de un figura con g veértices
en g — 1 dimensiones (Ejemplo: un triangulo en un espacio bi-dimensional).
Dependiendo de las restricciones, estos disefios pueden no estar
disponibles.

2. Simplex-Centroide: Un disefio que consiste de 2(q — 1) corridas en todas las

mezclas primarias, mezclas binarias, mezclas terciarias, etc., hasta el disefio
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centroide. Dependiendo de las restricciones, estos disefios pueden no estar
disponibles.

3. Vértices Extremos: Un disefio que consiste de una corrida por cada vértice
de la region factible. Este disefio siempre esta disponible.

4. Especificado-Usuario: Las columnas son creadas en la base de datos para
cada componente y la variable respuesta, pero el usuario debe definir las

corridas a ser desarrolladas.

Una vez seleccionado el tipo de disefio que se requiere realizar dar clic en el boton OK

para continuar y aparecera el ultimo cuadro de dialogo:

Cuadro de Dialogo #5 — Opciones del Disefio.

Mixture Design Options

Baze Design: Simplex-Lattice

Model Type Mumber of Replicate Pointz:

................ Ii Cancel
 Linear .
~ .

I]uau:l.ratln: _ [ Augment Design Back
" Special Cubic _
© Cubic v Randamize Help

El cuadro de dialogo final permite al analista agregar corridas adicionales para el

disefio y especificar el orden en el cual las corridas seran desarrolladas.

e Model Type (Tipo de Modelo): La forma del modelo mas complicado que debe
ajustarse. Suficientes corridas deben agregarse para estimar el tipo de modelo.

Cuando se analizan los resultados, el modelo por supuesto se simplifica.
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e Number of Replicant Points (Numero de Puntos Replicas): Si no es cero, el
numero de puntos especificados podra seleccionarse al azar sobre los puntos
del disefio original y replicarse. Esto puede usarse para proporcionar grados de
libertad adicionales para estimar el error experimental. Alternativamente, el
analista puede cambiar manualmente las corridas a replicar mas que permitir
gue el programa lo haga, también muy simple, puede hacerlo agregando
corridas al presionar el boton en la base de datos después de la creacion del
disefo.

e Augment Design (Aumentar Disefio): Si es seleccionado, corridas adicionales
deberan colocarse en mezclas especiales, por ejemplo, combinaciones de los
componentes que pueden ser utilizados para revisar la estimacion del modelo
seleccionado. Para los disefios simplex-lattice y simplex-centroide, estas
corridas estan localizadas a lo largo de una linea axial ejecutando las mezclas
puras a través del centroide. Para los disefios de vértices extremos, el programa
agrega puntos sobre la linea axial ejecutandose del centroide a los vértices, en
los centros de los bordes conectando los vértices, en los centroide restringidos
del plano, y en los centroide totales. Nota: para los disefios de vértices extremos
con simples restricciones, puede ser necesario seleccionar esta opcion en orden
para tener suficientes corridas estimando todos los tipos de modelos simples.

e Randomize (Aleatorizar); Si esta opcion se selecciona, las corridas podran

ordenarse en un orden al azar.

Dar clic en el boton OK para concluir con la construccion del disefio.
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Enseguida, el software nos muestra un resumen del experimento creado en una

ventana llamada; Mixture Design Attributes.

[ STATGRAPHICS Cemturion - Unbtied SeatFete —
Fie fdr Piet Describe Compare Belate Forecge SPC DOE  SpepStans!  Jooh Yeew  Windew Help
URDR IR gl B2 EEiEnd 2692498
[ st R TE L e e “H e[ M

SRS E = - E
] s [Aixture Design Attributes —

[ B [EVE T‘t:w. CACIE TE-:-n CAEEAE TES:J\ CRNE] ,]

JUse the ight i butten bo select eptions L]

La secuencia de corridas mostradas sobre la hoja de trabajo (Databook) es
exactamente la misma que en la base de datos de Statgraphics®. Después de
desarrollar el experimento, es mas facil para el analista la transferencia de datos de la
hoja de trabajo escrita al archivo de datos experimentales.

2.1. Agregando Corridas Adicionales
En algunos casos, es deseable agregar corridas adicionales al disefio. Esto puede

realizarse manualmente agregando las corridas al final de la base de datos:

B STATGRAPHICS Centuricn - Untitled StatFolic
Eile fdt Plot Describe LCompare Relste Forecgnt PC DQE  SpepStan  Jook Yiew Window Help

DHEigxRBs | glhjlc@s2 Bl Erend2da?L48
ODHDR Bd--nia @b 2 e W o]

B <ttt = e
LOCE Comp A Comp B Comp C Var 1 Col & Col 7 Cal ® Col % Col 10 -
2 1 1.0 o.o 0.0
3 1 o.o N} 1.8
4
3
&
L]
5
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3. Guardando el archivo del Disefo.

Una vez que el disefio fue creado, debera grabarse en una ruta especificada por el

analista seleccionando File = Save As - Save StatFolio As...

E STATGRAPHICS Centurion - Untitled StatFolio
File | Edit Plot Describe Compare Relate Forecast SPC DOE  SnapStats!! Tools  Vig

B New e B %W
Open C E[!hc*:*nﬁ; & .E’r‘? ]
Close 3
Save r III.ItE

: Save Design File As... Fl2
AML Scripts r
Save StatGallery As...
StatLink... Save StatReporter As...

&h Print... F4
Print Preview... Shift+F3

Print Setup... Shift+F4
Page Setup...
Save Graph... F3

High | Units
%, StatPublish... 1.0

View Published Results... 10
1.0

Export Settings...
Import Settings...
Restore Default Settings...

Combine 3

Send i Lattice design which will study the effects of 3 cd
Links... fully randomized. Thiz will provide protection agai
it a model with only first-order terms.

Recent StatFolios r
Recent Data Files k
Recent XML Scripts r

Exit STATGRAPHICS Alt+F4
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Aparecera el cuadro de didlogo numero seis en el que el analista debe indicar la ruta en

la que el disefio serd almacenado.

Cuadro de Dialogo #6 — Guardar Disefio.

@1 Save StatFolio As
Savein: | Bl Desktop LJ & ey B
";EP " Libraries

Recent Places = stem Folder

el U . Yotitnd

m

Desktop
= | J oWREr
=11 e
Libraries "‘?j JYSLEM FOICEr
:h . L Computer
Computer =S System Folder
S S
QQ L .‘l‘ Metwork
Metwork System Folder il
File name: |Ejemp||:| LJ e |
Save as type: |SGWIN StatFolios (".sap) ﬂ m
[ |

Dar clic en el boton Save para guardar el disefio. Los archivos de disefio son como los

archivos de datos y tienen la extension .sgp.

4. Analizando los Resultados.

Después que los archivos de disefio fueron creados y guardados, los experimentos
pueden desarrollarse. En una fecha mas adelante, una vez que los resultados fueron
recolectados, el experimentador debera regresar a Statgraphics® y re-abrir el archivo

de disefio guardado.
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Para re-abrir un archivo de experimento, seleccione File = Open ->Open Stat folio...

E STATGRAPHICS Centurion - Untitled StatFolio
File | Edit Plot Describe Compare Relate

Forecast SPC DOE  SnapStats!! Tools  Vieyw

B New

|l B Yoo

.

= Open StatFolio... Ctrl+F11
Close » Open Data Source... Ctrl+F12
Save 2 Open StatGallery...
Save As r Open StatReporter...
AML Scripts 3 :
StatLink...
&b Print... F4
Print Preview... Shift+F3
Print Setup... Shift+F4
Page Setup...
Save Graph... F3

Yy, StatPublish...
View Publizhed Results...

Export Settings...
Import Settings...
Restore Default Settings...

Combine »
Send

Links...

Recent StatFolios »
Recent Data Files »
Recent XML Scripts L

Exit STATGRAPHICS Alt+F4

Seleccionar el archivo de disefio guardado y dar clic en el boton Open.
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Open StatFolio | 23
Look in: | | Bibliografia tesina j I=_°F EF~
b= Mame . Date modified Type
-
o :-’I;T . Referencias EndMote 05/09/201612:53 a... Filefolder
ecent Places
mm Biodiesel.sgp 11/09/2016 08:01 ...  STATGRA
" . 2% Glutamina.sgp 15/09/201605:30 .. STATGRA
Desktop am PHA.sgp 11,/08/201611:14 ...  STATGRA
=
Libraries
A
Computer
i N,
l ‘-L»
Metwark ! ] x
File name: |G|Lrtamina.sgp j Open
Files of type: |SGWIN StatFolios (" sgp) | Cancel
Help

Los datos podran recargarse dentro de la base de datos, y la ventana de Mixture

Design Attributes aparecera como cuando el disefio fue creado originalmente.

4.1. Para cambiar el disefio una vez que fue creado, despliegue la ventana Mixture

Design Attributes y realice:

e Presionar el boton de Input dialog (Dialogo Entrada) siga la secuencia a través

de los cuadros de dialogo y cambie algunas sentencias si es necesario.

File Edit Plot Describe Compare Relate Forecast SPC

=N=N Bo 9@ |
D ataBook ll@ El "% "J:.Dﬁc 1

Statédvisor

Mixture Design Attributes

Mixture Design Attributes
StatReporter Design class: Mixturs

Design name: Simplex-Lattice

File name: C:'Users'owner'Desktop'Ejemp)

StatGallery

StatFolio Comments

] e [ ] > | ()

Mixture Design Attributes
Base Design
Number of components: 3
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Seleccionar Analysis Options (Opciones del Andlisis) para desplegar la ultima
entrada del cuadro de dialogo (Mixture Design Options). Use el botén Back

(Atras) para regresar a traves de la secuencia.

Edit Plot Describe Compare Relate Forecast 5PC

ek g e

= [

|
[B[Ef:]

G- B o 9|
DataB ook B E T
Statédvisar
StatGallery
StatReporter Design class: Mixture
StatFolio Comments

Misture Design Attributes

BEFEag &=

Mixture Design Attributes

Mixture Design Attributes

Design name: Simplex-Lattice
File name: C:'Users'owner' Desktop'Ejemp)

Base Design
Number of components: 3

Notas Importantes:

Si mas de una muestra fue tomada de cada conjunto de condiciones
experimentales, ingrese el valor promedio de Y sobre las muestras dentro de la
columna respuesta. También podemos incorporar el logaritmo de la desviacién
estandar como una respuesta si desea estudiar el efecto de los factores sobre la
variabilidad dentro de muestras. Las estadisticas dentro de grupos pueden
calcularse por el procedimiento Estadisticas por Filas, dependiendo de la
estructura de los datos. No trate a las muestras como replicas a menos que se
reajuste el proceso entre cada muestra.

Si algun experimento no pudo ser desarrollado, deje el espacio correspondiente
en blanco. El programa reconocera el desbalance del disefio y lo manejara.

Si alguna corrida experimental fue realizada en diferentes condiciones a las
planeadas originalmente, cambie las entradas en la columna del componente

correspondiente a los valores que fueron utilizados realmente.
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e Si fueron desarrolladas corridas adicionales, estas se pueden agregar al final de

la base de datos. Estas seran incluidas en la estimacion.

Al abrir el experimento guardado se despliega la hoja de calculo donde aparecen las
columnas Block, junto con las columnas con el nombre para los componentes
(Comp_A, Comp_B, Comp_C, etc.) de la mezcla con sus proporciones, y ademas la
columna(s) correspondiente(s) a la(s) variable(s) de respuesta (Var_1). Ingresar los

datos de la variable de respuesta.

ﬁ Ejemplo.sfx
BLOCK Comp A Comp B Comp C Var 1
1 1 0 1 0 | I
2 1 1 0 0
3 1 0 0 1
4
5

Una vez que se ingresaron los datos de la variable de respuesta ir a la barra de menus:

DOE -2 Legacy DOE Procedures - Design Analysis = Analize Design...

m STATGRAPHICS Centurion - Ejemplo.sgp
File Edit Plot Describe Compare Relate Forecast SPC SnapStats!!  Tools View Window Help
D E E E }‘ F o | [& = {8 Experimental Design Wizard [@ W i ’ £ & @
— Import Experiment
ﬁ DataBook El E] ':H Iié "% '-[D:;'c Design Qea‘t‘ion v m
P s . Y R R |
B Ejemplo.six : ——

E StatGallery Multiple Response Optimization... L
— BLOCK Comp A Comp B Comp C Var 1 —_ - 1|
= | StatReporter
I StatFalio Comments 1 1 i} 1 o 1
Mixture Design Attibutes 7 1 1 1] 0 2

3 1 o o 1 3

- — 1

3
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Se abrira el siguiente cuadro de dialogo;

Cuadro de dialogo #7 — Analisis del Disefo.

| Analyze Design @
Dota
> |"v"ar_'|
[Select:]

™~/

| Sort column names

k. | Cancel | Delete | Transform... Help

e Data (Datos): Columna que contiene los valores de la variable respuesta a ser

analizada.

e Select (Seleccion): Seleccion de un subconjunto de los datos.

Si mas de una respuesta fue medida, se puede realizar un analisis por separado para

cada una.

Seleccionar la variable de respuesta a analizar y dar clic en el boton OK. Aparecera el
siguiente cuadro de dialogo en donde se debe seleccionar el modelo seleccionado para

el disefio de mezclas
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Cuadro de dialogo #8 — Opciones del Modelo.

Estimate Model Options @
Model to Fit
" Linear Cancel
" Duadratic

. Exclude...
r " Help

e Modelo Fit (Modelo a Estimar): Modelo para el cual los resultados se

presentaran en las tablas y graficas.

e Boton Exclude (Excluir): Presionelo para excluir un término del modelo

estimado. El siguiente cuadro de dialogo sera desplegado:

Cuadro de dialogo #8 — Opciones de excluir efectos.

=

Exclude Effects Options @

[mzlude:; Exclude:

4B
ABC
AC
BC

[ lgrore Block Murmbers

| k. | Cancel Help
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Los efectos pueden excluirse del modelo con doble-clic solo una vez sobre ellos. Dar
doble-clic sobre un efecto en cualquiera de las dos columnas lo mueve a la otra

columna.

Dar clic en el botén OK para regresar al cuadro de didlogo nimero 7 — Opciones del

modelo y dar clic en el botdon OK para continuar con el analisis.

Aparecera el siguiente cuadro de dialogo en donde se puede elegir cuales seran las

salidas del software Statgraphics®, el analista debera seleccionar las salidas de interés.

Cuadro de didlogo #9 — Opciones de salidas de Statgraphics® (Tablas y graficas).

Tables and Graphs

g

TABLES GRAPHS e
[v Analysis Surnmary [+ Response Plots

Cancel
[v AMOWVA Table [V Responze Plots
[ Model RBesults [ Trace Plat Al
[ Correlation b atriz [ Diagnostic Plats Store
[ Predictions Help
[ Optirnization

Enseguida se muestran los resultados para el experimento

[¥o)
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[ STATGRAPHICS Conburion - PHRugp =
Fle pdd Plot Dewnbe Compare  felate  Forecgt SPC DOE  SpapStety® ool Yeew fifindew  Help
DEfR xR g rBEBYrR LS LENS a4 B
5 vwsien ODHHEDR Bl Q@B A W
| Sioties =
1B stonsten -
Iﬂ Staflaperts topr Teuma fmal Bblinpradia seams PHA o2
[arT— Surtac
| I 51 ks Comararrds b
B vooun Derion amtutes | [Farimared Full Model Ftfecs for PILA (18) =
E[EN_*“MWE_PM |:w.-r um of Squares .I:V]J{wa'q‘Lm iz |7 Vo _d__F_d__'f!“"_'""
E
- - 8, = p
Fa i |Fhae |Piaiw rropmanstatho S 0, |
A 5 Butisinst &
&
Coatours of Evtmated flkspante Sutce
‘stnon statatic
12y 1 cexichaal smtocorrelacs Auwsato-1 & p—
K we
- N ara
Syecial Cubic Model Firting Resubts for PILL = ST e
Sundard |1 . . =
| Faramanr Semume - Vil ma
— Propnate=a o — ras
h% e
= 04
- — 323
e
..
Prepionste o 3 - Acetaten 0 “Buteme=1 0
[P squred = 9.5114 parcent
F-aqgmared (admared for 49 )= 75,0278 pereest
0 (WL EE ;:T*b'.m & @l . Tﬂ-.m @ [ = Lz]'[Ez.u.‘. @ = u]
Use the right mouse button 1o select aptions HuM

Para obtener mas resultados como la tabla de optimizacién, la matriz de correlacion,
etcétera, seleccionar la opcién Tables and graphs para que se abra el cuadro de

didlogo numero 9 y se puedan seleccionar mas tablas o graficas de acuerdo a lo que el

analista desee obtener.

[ STATGRAPHICS Centurion - PHA.sgp
Eile Edit Plot Describe Compare BRelate Forecast 5PC DOE  SpapStats! Tools View Window Help

DEHERsRBERo R uBrer st wd P4
ﬁDataBnok B .*ﬁ .igbc ":*ht\. & .E}-'? Y7 Label it How:l_

’ Stattdvizor o :
Analyze Mixture - PHA
StatGaller
@ d Analyze Mixture - PHA
StatReporter File name: C:'Users'owner' Desktop!Tesina final Bibliografia tesina PHA sfx
l StatFolio Comments ¢ ent: Acidos orginicos
E Mixture Design Attibutes | [Estimated Full Model Effects for PHA (%)
B praluze Mi PHA Source Swm of Squares | Df | Mean Square | F-Ratie | P-Falue
[t} Analyze Mixture - Mean 735447 1 [735447
Linear 242538 2 121 269 13.86 0 0008
(Cuadratic 41.7218 3 13.9073 280 01182
Special Cubic  |4.06393 1 406393 0.80 0 4069
Cubic 690233 3 230085 029 08316
Error 237793 3 7.9263
Tntal TRRAT T 13
ANOVA for PHA - Acidos organicos
[ [e P [rne Tar o | [orr.r
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Tables and Graphs

TABLES GRAPHS ook |
v Analysis Summany [+ Response Flots
Cancel
v AMOYA Table [+ Response Plots
v Model Besults [+ Trace Flat &l
v Correlation Matris [+ Diagnostic Plats Store
W Predictions Help
v Optimization

5. Guardar los resultados del experimento

Para guardar los resultados en Statfolio con la extension .sgp, ir a menu File - Save

as -2 Save StatFolio as...
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|1 STATGRAPHICS Centurion - PHA.sgp

Efile Edit Plot Describe Compare Relate Forecast SPC DOE  SpapStats!! Tools Vi

e ) B .Sy
| ma - wE Q Bee
Close 3
Save r I-IA

] Save Design File As.., F12
XML Scripts J
Save StatGallery As...
StatLink... Save StatReporter As...
] Sguares | Ly | Medn Square | F-Rdio -

& Brint... M p 1 [753447
Print Preview... Shift+F3 g 2 121260 15.86 0.0
Print Setup... Shift+F4 |8 3 138073 2.80 01
Page Setup... & 1 (406303 0.30 0.4
Save Graph... B P 3 [2.30085 029 0.8]

5 3 19263

Wy, StatPublish... 1 13

View Published Results... )s organicos

Sum of Squares | Df | Mean Sgquare | F-Ratig
Export Settings... 183 548 6 |47.5014 8.33
Import Settings... 334304 6 3.57637
Restore Default Settings... 312.008 12

- tent

Combine > |£)=79.0228 percent
Send 136148
Links... 1733

£ 127520 (P=0.1015)
Recent StatFolios b Hon=0.117634
Recent Data Files *
Recent XML Scripts ¢ kiing Results for FHA

Standard | T

Exit STATGRAPHICS Alt+F4 ke |Error Statiztic P_Valus

I‘I [~ Acetalo

671243 (218047
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Cuadro de Dialogo #10 — Guardar Resultados del Disefio.

] Save StatFolio As
Savein: | Ml Desktop LJ & & I‘j( B~
L = a
,\;fp “ | Libraries
Recert Places gl ~ystem Folder
! Q Homegroup 7
Desktop System Folder
_ | owner
Libraries i?j Y SHERLORE
(h A L Computer
Computer o YSte =
A 5
Q_h\" e Metwork
Metwork L System Folder -
File name: |Ejem|:u|o L] Save |
Saveastype:  |SGWIN StatFolios (" sgp) | Cancel
Help

Dar clic en el botén Save para guardar los resultados del disefio. Los archivos de

disefio son como los archivos de datos y tienen la extension .sgp.

Los resultados se pueden salvar en un formato de texto enriquecido (que se puede leer
en cualquier procesador de texto, como Word de Microsoft®) dando un clic derecho
sobre los resultados en la ventana Analyze Mixtures elegir la opcion Copy to
StatReporter, ir al menu File = Save = StatReporter y nombrar el archivo, este se

guardard con la extension .rtf.
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6. Analisis de resultados

La interpretacion de los resultados dependeréa del tipo de datos ingresados, del tipo de
modelo elegido, la cantidad de factores, las variables de respuesta medidas y con el

criterio del propio analista.
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