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Metodologias del Disefio Experimental en Procesos Industriales: Un analisis tedrico

Resumen

La investigacion resalta la importancia del disefio experimental en la industria para comparar
tratamientos, estudiar factores y optimizar operaciones, mejorando la calidad y la toma de
decisiones. Bajo un enfoque experimental el cual sigue principios como la aleatorizacion,
repeticion y bloqueo. El disefio completamente aleatorizado (DCA) asigna tratamientos
aleatoriamente a unidades homogéneas, siendo béasico, pero menos efectivo en entornos
heterogéneos, mediante el andlisis de la varianza (ANOVA), se puede analizar la variabilidad en
un proceso e identifica los tratamientos que producen un efecto significativo en la variable
respuesta; métodos como Fisher LSD y Tukey se aplican para comparaciones post-ANOVA.
Herramientas avanzadas de DOE (Design of Experiments), como disefio de bloques
completamente al azar, disefios de cuadro latino y grecolatino son sus respectivos modelos
estadisticos y ANOVAS. Adicionalmente, presenta el analisis de los disefios factoriales, desde
conceptos basicos hasta representaciones de modelos estadisticos, analisis de varianza, y
comparaciones entre factores ya sean fijos o aleatorios, como sus modelos. En esta investigacion
destaca la relevancia del disefio experimental para la mejora continua en la industria, ofreciendo
un marco sélido para la toma de decisiones y la optimizacion de procesos.

Palabras clave: Disefio de experimentos, ANOVA, hipoétesis, modelo estadistico, disefio factorial.

Abstract

The research highlights the importance of experimental design in the industry to compare
treatments, study factors and optimize operations, improving quality and decision making. Under
an experimental approach which follows principles such as randomization, repetition and blocking.
The completely randomized design (DCA) randomly assigns treatments to homogeneous units,
being basic, but less effective in heterogeneous environments, through analysis of variance
(ANOVA), the variability in a process can be analyzed and the treatments that produce a significant
effect on the response variable can be identified; methods such as Fisher LSD and Tukey are
applied for post-ANOVA comparisons. Advanced DOE (Design of Experiments) tools, such as
completely randomized block design, Latin and Greco-Latin square designs are their respective
statistical models and ANOVAS. Additionally, it presents the analysis of factorial designs, from
basic concepts to representations of statistical models, analysis of variance, and comparisons

between factors whether fixed or random, as their models. This research highlights the relevance
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of experimental design for continuous improvement in the industry, offering a solid framework for
decision making and process optimization.

Keywords: Experimental design, ANOVA, hypothesis, statistical model, factorial design.

Resumo

A investigacdo destaca a importancia do desenho experimental na indUstria para comparar
tratamentos, estudar fatores e otimizar operagdes, melhorando a qualidade e a tomada de decisoes.
Sob uma abordagem experimental que segue principios como a randomizacdo, repeticdo e
bloqueio. O delineamento inteiramente casualizado (DCA) atribui os tratamentos aleatoriamente a
unidades homogéneas, sendo basico, mas menos eficaz em ambientes heterogéneos, atraves da
analise de variancia (ANOVA), a variabilidade num processo pode ser analisada e identifica o0s
tratamentos que produzem um efeito significativo em a variavel resposta; Métodos como o Fisher
LSD e Tukey séo aplicados para comparacdes pos-ANOVA. As ferramentas avancadas de DOE
(Design of Experiments), como o delineamento em blocos completamente aleatorios, 0s
delineamentos quadrados latinos e greco-latinos sdo 0s seus respetivos modelos estatisticos e
ANOVAS. Adicionalmente, apresenta a analise de projetos fatoriais, desde conceitos basicos a
representacdes de modelos estatisticos, analise de variancia e comparagdes entre fatores, sejam
fixos ou aleatorios, como os seus modelos. Esta investigacdo destaca a relevancia do desenho
experimental para a melhoria continua na industria, oferecendo uma estrutura sélida para a tomada
de decisbes e otimizacdo de processos.

Palavras-chave: Planeamento de experiéncias, ANOVA, hipoOteses, modelo estatistico,

planeamento fatorial.

Introduccion

El presente articulo se centra en la aplicacion del disefio experimental en entornos industriales,
ofreciendo una vision integral y practica. Aunque se basa en investigaciones previas, destaca por
su enfoque especifico en estrategias clave y su relevancia para la toma de decisiones en la industria.
Asimismo, proporciona una discusion detallada sobre la implementacion y verificacion de
supuestos del modelo, lo que contribuye a la validez de los resultados obtenidos. Los objetivos

primarios se enfocan en investigar la aplicacion y efectividad de estas estrategias en entornos
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industriales reales, mientras que los secundarios abordan aspectos como la verificacion de
supuestos del modelo y la determinacion del tamafio de la muestra. Estos objetivos estan
estrechamente vinculados con la teoria del disefio experimental y la estadistica, asegurando la
validez y confiabilidad de los resultados obtenidos (Rosero, 2021). Se estructura de manera
especifica para probar estas hipoétesis, utilizando métodos adecuados de. Asi, el disefio de la
investigacion juega un papel crucial en la obtencion de conclusiones vélidas y significativas que
contribuyan al avance del conocimiento en el campo. Las repercusiones teéricas y practicas de esta
investigacion son de gran importancia. En términos teoricos, contribuye al conocimiento sobre la
aplicacion efectiva del disefio experimental en la industria, mientras que, en términos préacticos,
proporciona pautas y recomendaciones para mejorar la calidad, la toma de decisiones y la

optimizacion de procesos en entornos industriales reales.

Metodologia

Se desarrollé una metodologia exhaustiva y rigurosa para llevar a cabo un analisis comparativo de
los principales tipos de disefios experimentales, fundamentada en una revision sistematica de la
literatura académica y en fuentes representativas del campo. Es crucial enfatizar que el objetivo
principal de esta revision es investigar las metodologias y conceptos fundamentales en el disefio
experimental y su aplicacion en la optimizacion de procesos industriales.

Durante la fase de definicidn de criterios de inclusion, se establecieron condiciones especificas y
bien definidas para la seleccion de estudios y articulos relevantes. Estos criterios incluian
relevancia directa al tema de los disefios experimentales y su andlisis comparativo, publicacion en
revistas cientificas o fuentes académicas reconocidas, inclusion de trabajos escritos en inglés o
espafiol. La busqueda de literatura se llevo a cabo de manera exhaustiva en diversas bases de datos
académicas, utilizando palabras clave pertinentes para obtener una muestra amplia y variada de
trabajos relacionados con el tema del disefio experimental. En la etapa de seleccion de articulos,
los resultados obtenidos fueron importados a una herramienta de gestion bibliografica para facilitar
su manejo y organizacion. Se eliminaron los duplicados y se revisaron minuciosamente los titulos
y resimenes de los articulos para evaluar su adecuacion a los criterios de inclusion establecidos.
Aquellos articulos que no cumplian con los criterios fueron excluidos, asegurando asi la calidad y

pertinencia de la muestra final.
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Con base en los articulos seleccionados, se realizé un analisis detallado y una clasificacion de los
tipos de disefios experimentales, considerando sus caracteristicas, ventajas, desventajas y su
aplicabilidad en diferentes contextos industriales y de investigacion. Esta metodologia garantiza
un enfoque sistematico y riguroso en la seleccién y andlisis de la literatura, permitiendo una
evaluacion exhaustiva y critica de los disefios experimentales en términos de su utilidad y
efectividad en la optimizacion de procesos y la mejora continua en la industria.

Esta revision sistematica proporciona una base sdlida para comprender los pilares teéricos del
disefio experimental y su relevancia en la toma de decisiones y la mejora de la calidad en entornos

industriales.

Disefio de experimentos

Disefios de Experimentos en la Industria

El disefio de experimentos en la industria son herramientas que se utilizan para comparar
tratamientos, estudio de maltiples factores en respuesta, encontrar el punto 6ptimo de operacion de
procesos y sean resistentes a factores no controlables. También, son importantes en la planificacion,
mejora de la calidad, implementacion de cambios y evaluacion de objetivos de calidad mediante la
toma de decisiones, abarcando la seleccion del personal y proveedores, compra de materia prima,

disefio y optimizacion de procesos, entre otros (Delgado,2019).

Historia de Disefio Experimental

Es una metodologia crucial en la investigacion cientifica, tiene sus raices en el siglo XIX y ha
evolucionado enormemente desde entonces. Su historia estd marcada por contribuciones
destacadas de figuras como Francis Galton, primo de Charles Darwin, y Sir Ronald A. Fisher.
En el siglo XIX, Galton fue pionero en el uso de métodos estadisticos para estudiar la herencia y
la variabilidad humana, sentando las bases para el disefio experimental moderno. Sin embargo, fue
Fisher quien llevo esta metodologia a nuevas alturas en el siglo XX.

Fisher, con su obra seminal "The Design of Experiments” (1935), establecié los principios
fundamentales del disefio experimental, incluyendo la aleatorizacion, la replicacién y el control de

variables.
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Definiciones Basicas en el Disefio de Experimentos

Factor

Es una variable controlada por el investigador en un experimento para estudiar su influencia en
una o varias respuestas, estas pueden ser cualitativas o cuantitativas. Lopez (2021) menciona que
la variable independiente es aquella que se manipula en una investigacién. Generalmente, se

utilizan multiples variables independientes y se observan los cambios que ocurren en ellas.

Tratamiento

Es cada una de las combinaciones posibles entre los niveles de los factores estudiados, ademas el
tratamiento se refiere a cada combinacion posible de los niveles de los factores en un estudio. Al
combinar estos niveles, se crean diferentes condiciones especificas aplicadas durante la

investigacion. s, f.).

Efecto Principal

Se evalua la contribucién de cada factor a las variables de respuesta mediante la observacion de
coémo estas cambian al modificar los niveles del factor. Esta evaluacion permite entender como los
diferentes factores afectan las respuestas, ayudando a determinar su influencia en el resultado final

de un experimento o estudio (Dominguez y Castario, 2019).

Efectos de localizacion

Domingo y Castafio (2019) menciona que los efectos de localizacion implican cambios en la media
de la respuesta en un estudio. Estos cambios pueden ser resultado de diversas influencias, como
modificaciones en las condiciones experimentales o variaciones en el entorno. La comprension de
los efectos de localizacion es crucial para interpretar correctamente los resultados de un estudio y

entender como las diferentes variables pueden afectar la medida central de los datos recolectados.

Efecto de dispersion
Cuando influye en la variabilidad de la respuesta. Es decir, el efecto de dispersion se manifiesta al
incidir en la variabilidad de la respuesta observada en un estudio o experimento. Esto significa que

cambios en las condiciones experimentales o en el entorno pueden generar una mayor variacion en
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los datos recolectados, lo que afecta la consistencia y la estabilidad de los resultados obtenidos.
(Gavilédnez, 2021).

Factor de ajuste

Factor de ajuste es considerado cuando Unicamente influye en la localizacion y no en la dispersion
de las respuestas en el sistema experimental. Esto implica que dicho factor afecta la posicion central
de los datos, pero no su variabilidad, siendo una consideracion importante en el analisis

experimental (Sampson, 2018).

Interaccion

Es la relacion o dependencia entre dos o mas factores dentro de un estudio o experimento. Esta
interaccion implica que el efecto de un factor puede variar en funcion del nivel de otro factor.
Comprender estas interacciones es crucial para interpretar correctamente los resultados
experimentales y para desarrollar modelos precisos que reflejen como los diferentes factores
conjuntamente afectan las respuestas observadas. (Rodo, 2019).

Error experimental

Dominguez y Castafio (2019) menciona que el error experimental es aquel que cada unidad
experimental aporta de manera natural en un estudio. Aunque no es directamente observable, se
hace evidente al comparar unidades experimentales que reciben el mismo tratamiento, mostrando

diferentes respuestas.

Bloqueo
Agrupacion de unidades experimentales de acuerdo con un nivel que reciben y por ende con

relativa homogeneidad en su respuesta antes de ser tratadas (Dominguez y Castafio, 2019).

Etapas del disefio experimental

Acosta et al. (2020) encontraron que para que un experimento se realice de manera correcta y sea
exitoso es importante realizarlo por etapas. A continuacion, se menciona una serie de pasos para
efectuar el disefio experimental se debe con objeto de dar una vision general de su aplicacion:

1. Pasol. Definicion del problema y objetivos
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2. Paso 2. Seleccidn de la variable respuestas
3. Paso3. Eleccion de factores y niveles

4. Paso4. Eleccion del disefio experimental
5. Paso5. Desarrollo del experimento

6. Paso 6. Anélisis estadistico de los datos

7. Paso7. Conclusiones y recomendaciones

Principios de los experimentos

Aleatorizacion
Consiste en una distribucion de los tratamientos a las unidades experimentales o viceversa al azar,
al igual que la recoleccion de muestras, lo cual evita obtener respuestas sesgadas de un determinado

experimento, que podrian afectar en la conclusion de este.

Repeticion

Es la aplicacion del tratamiento, méas de una vez, dentro del experimento. Lo cual, permite tener
una mejor confiabilidad sobre el efecto real del tratamiento, no permite evitar la variacion, conocida
como un error experimental, el numero de repeticiones depende de multiples factores del

experimento hasta un limite, donde, las repeticiones no presentaran un efectivo a la precision.

Bloqueo

El blogueo, también conocido como control local, posibilita la separacion de fuentes de variacion
secundarias; lo que lo convierte en una estrategia para controlar y disminuir el error experimental
(Gavilanez, 2021).

Experimentos con un solo factor

DCA

Es el disefio mas basico, y su eficacia radica en asignar aleatoriamente tratamientos a un grupo de
unidades experimentales previamente seleccionadas. Dado su enfoque en la aleatorizacion total, se
recomienda emplear unidades experimentales lo mas homogéneas posible y en ambientes
controlados. Por esta razon, se recomienda su uso principalmente en experimentos realizados en

entornos controlados (Gavilanez, 2021).
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ANOVA

En el analisis de varianza en el DCA, el propoésito es evaluar la hip6tesis de que los tratamientos

tienen medias iguales en relacién con la variable de respuesta correspondiente.

Hipétesis. “Donde 7i es el efecto del tratamiento i sobre la variable de respuesta. Al aceptar Ho se

estaria confirmando que los resultados sobre la respuesta de los k tratamientos son estadisticamente

nulos (iguales a cero), y en caso de rechazar Ho se concluye que al menos un efecto es diferente de

cero” (Gutiérrez y Roman, 2008, p.67).

1.
2.
3.

Hy:1l=12= .=tk =0 (1)

Hy: ti # Oparaalgani

Para calcular el estadistico Fo hasta llegar al valor-p se describe en la siguiente
Tabla 1 del ANOVA, donde, FV = fuente de variabilidad, SC = suma de
cuadrados, GL = grados de libertad, CM = cuadrado medio, Fo = estadistico de

prueba, valor-p = significancia observada (Gavilanez, 2021).

Tabla 1: Tabla del ANOVA para el DCA

FV SC GL CM Fq Valor-p
Tratamientos K sz oM
SC = z —
- N e o Mrrar | pesy)
v2 _ SCrrar CMy o
_ k—1
N
SC
Error SCp = SCp — SCrpar | NK CMg = —2%
N—k
Total SCrrar
K n; )
= Y,
Zi=1 Zj=1 ” N-1
7
T

Nota: Variables para los calculos en el andlisis de varianza.

Pol. Con. (Edicién nim. 92) Vol. 9, No 7, Julio 2024, pp. 2758-2787, ISSN: 2550 - 682X



Metodologias del Disefio Experimental en Procesos Industriales: Un analisis tedrico

Diagrama de cajas

"Una gréfica de caja (o diagrama de caja y bigotes) es una representacion grafica de un conjunto
de datos, que muestra una linea que se abarca desde el valor minimo hasta el valor médximo, y una
caja con lineas que indican el primer cuartil Q1, la mediana y el tercer cuartil Q3" (Triola, 2018,
p.119).

Los diagramas presentan una forma descriptiva entre tratamientos, cuando estos no se traslapan es
posible que los tratamientos no sean iguales entre si, y cuando existe un minimo traslapo es posible

que exista 0 no diferencia significativa.

Graficas de medias
Si las medias de los tratamientos son iguales, deberia haber una posicion en esta distribucion que
haga evidente que un valor extraido pertenece a la misma distribucion. Si no es asi, los valores

estaran asociados a niveles de factores que generan respuestas diferentes (Montgomery, 2020).

Pruebas de rangos multiples

Una vez que se ha rechazado la hipdtesis nula en un analisis de varianza, es importante profundizar
y determinar qué tratamientos son diferentes. A continuacion, se presentaran las siguientes
diferentes formas para llevar a cabo este analisis detallado.

LSD

El método de Fisher para comparar todos los pares de medias controla la tasa de error o para cada
comparacion individual por pares, pero no controla la tasa de error del experimento completo. Este

procedimiento emplea el estadistico t para probar la hipétesis nula Ho: ul = u2.

1. ty=—1V 2

s ()
i

Para aplicar el procedimiento Fisher LSD, basta con comparar la diferencia observada entre cada
par de promedios con su correspondiente LSD. Si | y; — y; | >LSD, concluimos que las medias
poblacionales ui y uj diferentes. Tambien podria usarse el estadistico t.
En caso de rechazar Ho se acepta la hipotesis alternativa HA : ui # uj, la cual nos dice que las
medias de los tratamientos i y j son diferentes. EI método LSD posee una alta potencia, lo que le

permite detectar diferencias significativas incluso cuando son pequefias.
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Tukey

Para la prueba de Tukey, se asimila que sigue siendo un ANOVA, en donde, se ha rechazado a
hip6tesis nula de igualdad de media de tratamientos, deseamos probar todas las comparaciones de
medias por pares.

Para lo cual se propone un procedimiento para probar las hipotesis para las cuales el nivel de
significancia general es exactamente o cuando los tamafos de muestra son iguales y como maximo
a cuando los tamafios son desiguales.

Para el calculo, consiste en comparar las diferencias entre medias muestrales con el valor critico
dado por:

T, = qu(k, N —Kk)/CMgln; (3)
donde CME denota el cuadrado medio del error, n representa el niUmero de observaciones por
tratamiento, k indica el numero de tratamientos, N — k corresponde a los grados de libertad para el
error, a es el nivel de significancia prefijado y el estadistico qa (k, N — k) son puntos porcentuales

de la distribucion del rango estudentizado.

Verificacion de los supuestos del modelo

La validez de los resultados en un andlisis de varianza depende del cumplimiento de ciertos
supuestos del modelo. los supuestos considerados son: normalidad, homogeneidad de varianzas e
independencia. Esto significa que la variable de respuesta (Y) debe distribuirse normalmente, tener
la misma varianza en todos los tratamientos y que las mediciones sean independientes unas de

otras.

Normalidad

Ademas de la evaluacion visual mediante la gréafica de probabilidad normal, hay varios métodos
analiticos para contrastar la hipétesis Ho: hay normalidad contra Ha: no hay normalidad. Entre
estas pruebas se incluyen la ji-cuadrada para bondad de ajuste, la prueba de Shapiro-Wilks y la
prueba de Anderson-Darling. De estas, la prueba de Shapiro-Wilks es una de las mas

recomendadas, donde S”2 representa la varianza muestral (Mishra, 2019).
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Varianza constante

Una manera de comprobar el supuesto de varianza constante (o la igualdad de varianza entre
tratamientos) es mediante la creacién de un grafico que compare los valores predichos con los
residuos. En este grafico, se coloca Yij en el eje horizontal y los residuos en el eje vertical. Si los
puntos en este grafico se distribuyen aleatoriamente dentro de una banda horizontal sin formar
ningun patrén definido, esto indica que el supuesto de varianza constante se cumple. En cambio, si
los puntos forman un patron claro, como una forma de “corneta o embudo”, esto sugiere que el

supuesto de varianza constante no se cumple (Barrios, Guerrero, Ponce &Zambrano, 2022).

Independencia

En un estudio, se seleccionan individuos de una poblacion de forma que cada uno tiene la misma
probabilidad de ser elegido, asegurando que la muestra sea aleatoria y representativa de la
poblacion. Esta independencia en la seleccion significa que la eleccion de un individuo no afecta

la eleccion de otro (Barrios, Guerrero, Ponce &Zambrano, 2022).

Tamafio de la muestra

Una decision crucial en cualquier disefio de experimentos es determinar la cantidad de réplicas a
realizar por cada tratamiento (tamafio de muestra). Generalmente, si se anticipan diferencias
pequefias entre tratamientos, se necesitara un tamafio de muestra mayor.

Cuando los tamafios de las muestras son desiguales, las grandes diferencias de varianza entre los
grupos de tratamiento pueden conducir a estadisticas que se asocian con valores P que sobrestiman
o0 subestiman el riesgo real de una conclusion falsa positiva (error de tipo 1). Para lo cual, se aplica
la formula para el célculo del tamafio de muestra para poblacion finita (Barrios, Guerrero, Ponce
&Zambrano, 2022).

_ Z2pqN
T e2(N-1)+Z%pq (9)

Donde:

n: Tamafio de muestra
Z: Nivel de confianza
N: Tamafio de poblacién

p: Fraccion de la poblacién con el atributo deseado
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q: Fraccion de la poblacion sin el atributo deseado

e: Maximo error de estimacién

Disefio de bloques

Bloques completos al azar

Al comparar tratamientos o estudiar un factor, es crucial que las diferencias se deban al factor de
interés y no a otros factores no controlados, ya que estos pueden afectar los resultados y, por ende,
las conclusiones. Por ejemplo, al comparar maquinas, el operador puede influir en los resultados.
Para evitar este sesgo, se pueden usar dos estrategias: utilizar el mismo operador para todas las
maquinas o permitir que todos los operadores usen todas las maquinas. La segunda estrategia,

conocida como bloqueo, es recomendable (Gutiérrez y Roman, 2008).

Factor bloque
“Es un factor en el que no se esté interesado en conocer su influencia en la respuesta, pero se supone
que ésta existe y se quiere controlar para disminuir la variabilidad residual” (Introduccién al Disefio

de Experimentos, s. f.).

Hipotesis

La hipotesis es una suposicion que se formula antes de llevar a cabo un experimento, mediante una
relacion entre variables y analizar los datos mediante objetivos claros y determinadas para la
interpretacion de posibles resultados. Se presentan dos tipos de hipoétesis:

Hipotesis nula (Ho), es una hipdtesis que establece que no hay ninguna relacion entre las variables
estudiadas.

Ho:ul = u2 = u3 = ....= uk = u (10)
Hipotesis alternativa (Ha), es la afirmacion que se acepta si se rechaza la hipétesis nula

Ha:ui # uj paraalguni # j

“Para contrastar la normalidad de los residuos experimentales &ij. (hipotesis de normalidad), se
utiliza dos pruebas dependiendo del tamafio de la muestra, una de esas pruebas es Shapiro Wilk y

la otra es la prueba Kolmogorov-Smirnov (KS). Para contrastar la igualdad de varianzas de los eij
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(hipotesis de homocedasticidad) generalmente se realiza es el test Barlett, el test Q de Cochran'y
el test de Harley” (Baque & Martinez, 2021, p.15.)

Modelo estadistico

El modelo presentado es una descripcion de la relacion entre las variables entre bloques y
tratamientos. Nos ayuda a comprender como las variables independientes afectan a las
dependientes y su relacién entre si. Estos modelos pueden variar en complejidad, desde modelos
simples hasta modelos complejos interaccionando factores y términos de ajuste, asi como de error
que representan la variabilidad aleatoria, con el fin de analizar los datos experimentales y extraer

conclusiones de dichas relaciones.

Analisis de varianza

La variable dependiente, también conocida como variable de medida, de respuesta o de resultado,
es el aspecto del comportamiento que se espera que refleje el impacto de las modificaciones
sistematicas en la variable independiente. En un experimento, la variable dependiente es lo que se
mide y se observa para determinar si hay un efecto debido a la manipulacion de la variable

independiente.

Tabla 2: Anélisis de varianza (ANOVA) para disefio por blogques al azar

FUENTES DE | GRADOS DE | SUMA DE | CUADRADOS Feal
VARIACION | LIBERTAD CUADRADOS MEDIOS (ESTADISTICO
DE PRUEBA)
Tratamientos “viz v sc _ MC ,
k—1 Z LA SCrratamiento | MC7ratamiento
= b N k-1 MCerror
b
Bloques - Z 2 _ y_z SCsioque MCgioque
N b—1 MCerror
Error SCTOTAL—
_ SC
experimental (_k ) D*® | scTRATAMIENTO- = 1)‘?("; m—y
) SCBLOQUE
Total . zk:zb:y"z y. 2
J— l — —
: N
i=! j=1

Nota: Formulas estadisticas utilizada para evaluar si existen diferencias significativas entre los tratamientos,
teniendo en cuenta la variabilidad entre los blogues.
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Disefio en cuadro latino

El cuadrado latino en el disefio experimental permite controlar la variabilidad en dos direcciones:
filas y columnas. Esto se logra al organizar los tratamientos de manera que se apliquen una vez en
cada bloque de andlisis. Este enfoque de disefio ofrece varias ventajas, como la obtencion de
resultados mas precisos, la flexibilidad al utilizar diferentes nimeros de tratamientos y repeticiones,
y la simplificacion del andlisis incluso en caso de pérdida de algunos tratamientos. Ademas, se
resalta que un disefio de 4 x 4 es especialmente adecuado para evaluar tratamientos, ya que reduce
los errores, aunque se reconoce que el aumento del tamafio del bloque puede aumentar el error
(Jarquin, 2023).

Seleccidn y aleatorizacion
(Castro, Gabriel, Indacochea & Valverde, 2017) encontraron basicamente, un cuadrado latino para
p factores es una matriz cuadrada de tamafio p X p, donde cada celda contiene una de las p letras
correspondientes a un tratamiento. Cada letra aparece exactamente una vez en cada fila y en cada
columna, lo que asegura que cualquier comparacion entre tratamientos no sea influenciada por las
diferencias entre filas o columnas. Es esencial que el nimero de filas, columnas y tratamientos sea
igual en este disefio.
Se tiene un experimento planeado en un disefio cuadrado latino, con cinco tratamientos,
identificados como: A, B, C, D y E, por lo que, se deben tener cinco filas y cinco columnas. La
localizacion de las parcelas en el area experimental se muestra en el siguiente croquis.
— Los tratamientos se agrupan en bloques homogéneos en dos direcciones, formando un arreglo
en hileras y columnas.
— El nimero total de tratamientos, t, es igual al nimero de hileras o columnas y es un entero
igual y mayor que 2, siendo las unidades experimentales, un cuadrado perfecto: T2.
— Este disefio es caracteristico porque un tratamiento cualquiera aparece representado
exactamente una vez en la misma hilera o en la misma columna.
— La particularidad del disefio, de construir blogues completos en el sentido de las hileras y de

las columnas, permite absorber e ambos sentidos, la variabilidad del material experimental.
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Tabla 3: Criterio de blogueo

Gradientes de heterogeneidad

Columnal Columna? Columna3 Columna4 Columna 5

Fila1 A B C D E

E A B C D
Fila2

D E A B C
Fila3 C D E A B

B C D E A
Fila 4

Nota: Estrategia utilizada en el disefio experimental para reducir la variabilidad no controlada y mejorar la
precision de los resultados.

La regla fundamental para determinar si un arreglo de letras latinas es un cuadro latino es que cada

letra debe aparecer exactamente una vez en cada fila y en cada columna del cuadro (Castro et al.,

2017).

Analisis de Varianza

Tabla 4: ANOVA para disefio cuadrado latino DCL

Grados
Fuentes de | de Cuadrado F tabla valor
L ) Suma de cuadrados (SC) ] F cal .
variacion libertad medio (CM) critico
(Gl)
Tratamientos | ¢t —1 2 2 sC CcM (Gltrar, Glerror,
SCt , = Z Tl _ (Z x) CMcol — col trat
(trat) ra n Gleor | CMerror | @)
Columnas t—1 Y67 (Tx)? N SCeor | CMco
(CO|) SCeor = r B n cot ™ Gleor CMerror
t—1 Zyzk (Zx)z SCf” CM¢;
. . fil
Filas (fil SCeiy = el CM;;; =
( ) fil r n fil Glfi[ CMerror
(t
Error ) SCiotar = SCt — SCcol CMerror
—1)(t SC
experimental — SCfil =0
- 2) Glerror
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t?—1 2
X
Total SCrrar = E x — (Zn)

Nota: Método estadistico que eval(a si existen diferencias significativas entre tratamientos, considerando
simultaneamente la variabilidad entre filas y columnas.

Se destaca la utilidad de la distribucion del disefio cuadrado latino en experimentos. Sin embargo,
cuando se requiere aplicar tres o cuatro tratamientos y se opta por el uso del cuadrado latino, es
necesario generar multiples cuadrados latinos simultdneamente para poder analizar las diferencias
significativas entre los procesos. Por lo tanto, el coeficiente de variacion o variabilidad (CV) se
convierte en una medida relativa que se utiliza para cuantificar, en términos porcentuales, la
variabilidad de las unidades experimentales después de la aplicacion de los tratamientos. Para el

disefio de cuadrado latino, este coeficiente se calcula de la siguiente manera:

Interpretacion
Las interpretaciones en un cuadro latino de disefio de experimentos se basan en analizar las
diferencias entre tratamientos, los efectos que estos presentan en filas y columnas, las interacciones

entre tratamientos y la capacidad del disefio de manera general (Jarquin, 2023).

Disefio en cuadrados Greco-Latinos
El disefio en cuadrado grecolatino es una estrategia empleada en experimentos para analizar cémo
diferentes factores influyen en una variable especifica. Se fundamenta en conceptos de equilibrio
y simetria, similar a otros disefios como el cuadrado latino y grecolatino. (Torres, s.f).

— Se controlan 4 fuentes de variabilidad: 1 factor principal y 3 factores de bloque.

— Cada uno de los factores tiene el mismo numero de niveles, K.

— Cada nivel del factor principal aparece una vez con cada uno de los factores de bloque.

— No hay interaccidn entre los factores.

— El ndmero de observaciones es K2 .

Tabla 5: Disefio en cuadros grecolatinos
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B |[A|D A |B [C |[D a [B |y |8
D |[A |B C |D |A [B vy |[A [a [P
D [C |B |A § [T [p |o

B |A |[D |C B |A |8 |v

Aa |Bp |Cy |D9
Dy |Cs |Ba |AP
B |[Ay |DB |Ca
CBp [Da |AS |By

Nota: Es una técnica utilizada cuando hay tres factores que se desean controlar ademas del tratamiento.

Este tipo de disefio es una herramienta clave para el analisis de datos experimentales organizad en

un disefio de cuadro grecolatino (Torres, s.f).

Tabla 6: ANOVA para el disefio en cuadro grecolatino

F.V. S.C. G.L. C.M. | Fexp
Fil LS o Y 1 sz | S2/st
ilas SCF = K2 VTN K- F 7/ Sk
Col SCC =~ o Y K-1 S¢ | S2/s3
olumnas =%l i~y — ¢ ¢/Sk
. 1K y? ... 5 -
L-Latinas SCL = —z y3, - K-1 Si | SL/Sk
K h=1 1. N
_ 1K y?...
L-Griegas SCG = —Z S K-1 S& | S2/SE
K p:l N
_ SCR = SCT — SCF — SCC — SCL | (K — 1)(K —
Residual SE
— SCG 3)
1 K K )
SCF = Ezi:12j21yif<hm
TOTAL N-1
2
Y
N

Nota: Modelo estadistico avanzado utilizado para evaluar las diferencias entre tratamientos mientras se controla la
variabilidad de tres fuentes: filas, columnas y un tercer factor.
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Disefo Factoriales

Conceptos basicos

Factor. Un factor es cada una de las variables independientes cuya influencia se desea evaluar.
Normalmente, se representan con letras mayusculas (4, B,...Z) o con las iniciales de los factores
a analizar. Los factores pueden ser cuantitativos, como la cantidad de fertilizante, insecticida, una
hormona, el tiempo, la temperatura, o la concentracion; o cualitativos, como las variedades,
métodos de aplicacién, marcas de productos, razas, u origen.

Nivel. Un nivel de un factor es cada uno de los valores o modalidades que conforman dicho factor.
Si el factor es cuantitativo, los niveles se refieren a las distintas cantidades o dosis; si es cualitativo,
los niveles corresponden a las diferentes manifestaciones o tratamientos dentro del factor (nombres
de variedades, métodos de aplicacion, marcas de productos, razas, etc.). Generalmente, se
identifican con letras minudsculas (al,a2,...; b1,b2,...; v1,v2,...; etc.).

Arreglo factorial. Un arreglo factorial es un plan de experimentacion donde se exploran al mismo
tiempo dos o mas factores, cada uno con mdaltiples niveles, con el fin de analizar tanto sus efectos
individuales como sus posibles interacciones en una variable de interés. Este enfoque permite
examinar todas las combinaciones concebibles de los niveles de los factores, lo que ofrece una

comprension exhaustiva de como estos factores afectan los resultados del estudio (Rosero, 2021).

Experimento factorial

Los experimentos factoriales son una forma de disefio de tratamientos que permiten estudiar
multiples factores simultaneamente con poco esfuerzo adicional. Aumentan la precisién, la
cobertura y la utilidad de los resultados al proporcionar informacion sobre las interacciones entre

los factores en estudio.

Efecto principal

El efecto de un factor se define como el cambio en la respuesta producida por un cambio en el nivel
del factor. Con frecuencia, éste se conoce como: EFECTO PRINCIPAL, porque se refiere a los
factores de interés primordial del experimento. Por ejemplo, considere los datos de la siguiente

tabla, referentes a un experimento factorial 2 x 2.
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Interaccion de efectos

En ciertos experimentos, puede observarse que la variacion en la respuesta entre los distintos
niveles de un factor no es uniforme en todos los niveles de otros factores. Esta situacion indica la
presencia de una interaccion entre los factores (Rosero, 2021). Por ejemplo, los siguientes datos

corresponden a un experimento factorial 2x2 que muestra interaccion:

Tabla 7: Factor vs niveles

Factor B
Niveles B, B,
A 20 40
Factor A
A, 50 12

Nota: Analisis y relacion estadistica entre factores y nivele

En el primer nivel del factor B, el efecto de Aes: A = 50 — 20 = 30, mientras que, en el segundo
nivel de B, el efectode Aes: A = 12 —40 = —28.

Experimentacion factorial vs mover un factor a la vez

"Los disefios factoriales son una herramienta poderosa para estudiar los efectos de maultiples
factores en una variable de respuesta. Sin embargo, el método de mover un factor a la vez puede
ser una alternativa mas simple y eficiente cuando las interacciones entre factores no son de interés
principal” (Montgomery, 2019, p. 234).

Decidir entre utilizar la experimentacion factorial o el método de manipular un factor a la vez esta
condicionado por los objetivos particulares de la investigacion y las particularidades del sistema
bajo estudio. Es esencial ponderar tanto los beneficios como los inconvenientes de cada enfoque

antes de llegar a una conclusion (Rosero, 2021).

Con dos factores

El efecto que tienen K factores en una caracteristica de calidad, cada uno evaluado en dos niveles
estandarizados (+1, donde +1 representa el nivel més alto y —1 el nivel més bajo). Esto implica
probar 27k tratamientos. Sin embargo, este disefio no posibilita la estimacién del error

experimental a menos que se repitan los experimentos, lo cual requiere la adicion de observaciones
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en el centro del disefio. Aunque agregar puntos centrales no afecta las estimaciones de i coni #
0, la estimacion de o se convierte en el promedio general de todas las observaciones.

Los disefios fraccionarios 2*k — p permiten estimar los efectos de K factores en la caracteristica
de calidad, aunque no se evallen todos los 27k tratamientos posibles, reduciendo el nimero de

tratamientos a 2k — p. Esto permite estimar mas efectos con un menor costo.

Modelo estadistico

En un disefio factorial con dos factores, el modelo estadistico representa la relacién entre los
factores y la variable de respuesta. Para un disefio factorial 2x2 (dos factores, cada uno con dos
niveles), el modelo puede expresarse de la siguiente manera:

Yijk = +x;+ B + (aB)ij + €iji; (12)
i=12,....4;j=12,....,0;k=12,...;n

Hipotesis y analisis de varianza
Si el valor-p es menor al nivel de significancia a prefijado, se rechaza la hipdtesis nula y se

concluye que el correspondiente efecto esta activo o influye en la variable de respuesta (Gutierrez,
2008).

Tabla 8: ANOVA para el disefio factorial a x b

FV SC GL CM F, Valor-p
Efecto A sc, a—1 cM, CM,/CM; | P(F>F&)
Efecto B SC b—1 CM, CMg/CM; | P(F>FB)
Efecto AB SCys (a-1D(b-1) CM,p CM,3/CM; | P(F>F4B)
Error SCy ab(n—-1) CMy

Total SCr abn—1

Nota: Disefio factorial @ x 4 para evaluar simultdneamente los efectos de dos factores y su interaccion sobre una
variable de respuesta.

Con tres factores
Los disefios factoriales 3k involucran una cantidad de factores k, cada uno con tres niveles

respectivos. Asi, una réplica completa de este disefio contendra un total de observaciones igual a
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3k. Esto resalta una desventaja en comparacion con el disefio factorial 2k, ya que este nuevo disefio
demanda un nimero superior de experimentos.

Este disefio presenta dos ventajas significativas, que se aplican tanto a los factores de tipo continuo,
donde se busca examinar sus efectos cuadraticos en casos de respuestas no lineales, como a los
factores discretos, que naturalmente tienen tres niveles. Esto permite comparar las influencias de
todas las combinaciones posibles entre los niveles de cada factor (Gavilanez, 2021).

Siendo un experimento de n réplicas entonces el modelo estadistico de este disefio quedaria de la

siguiente forma:

Yijk = U+ T+ B+ (Th)ij + &ij (13)

Tabla 9: ANOVA para disefio factoriala X b X ¢

FV SC GL CM FO Valor-p
Efecto A SC, a—1 CM, CM,/CMg | P(F>F§)
Efecto B SCy b—1 CMpg CMg/CMg | P(F>FE)
Efecto C SCc c—1 CM, CM¢/CMg | P(F>Ff)
Efecto AB SCyup (a—1D(B-1) CMyup | CMug/CMg | P(F>F{B)
Efecto AC SCyc (a—1D(c—-1) CMyue | CMyc/CMg | P(F>F{C)
Efecto BC SCpe (bh-1)(c—-1) CMgc | CMg:/CMg | P(F>FEC)
Efecto ABC SCugec | (a—1)(b—1)(c CMypc | CMyge/CMg | P(F>FHBC)
-1
Error SCy abc(n—1) CMg
Total SCr abcn — 1

Nota: Disefio factorial a x b x ¢ para estudiar los efectos de tres factores (A, By C) y sus interacciones
(interacciones de dos vias y de tres vias) sobre una variable de respuesta.

Transformaciones para estabilizar la varianza

Algunas variables de respuesta no siguen una distribucion normal, sino que se ajustan a otras
distribuciones como la Poisson o binomial. En estas distribuciones, la media est4 vinculada a la
desviacion estandar (variabilidad), por lo que, al modificar la media entre diferentes tratamientos,
la variabilidad de la respuesta también cambia. Ademas, aunque se asume normalidad y varianza
constante en el analisis de varianza (ANOVA), estos supuestos no necesitan cumplirse

estrictamente.
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El procedimiento de ANOVA es robusto y puede tolerar desviaciones moderadas de estos
supuestos sin perder demasiada precision en los resultados. Esta flexibilidad permite aplicar
ANOVA a una amplia variedad de datos practicos, aunque siempre es recomendable evaluar y, si
es necesario, ajustar por las caracteristicas especificas de la distribucién de los datos para obtener

resultados més precisos.

Resultados y Discusion

Resultados

Diseiilo Completamente Aleatorizado (DCA)

Uso y Aplicacion: adecuado para situaciones donde las unidades experimentales son homogéneas.
En procesos industriales, se aplica principalmente en experimentos piloto y pruebas preliminares
(Jones & Smith, 2020; Lee, 2019).

Ventajas y Desventajas: Su simplicidad es una ventaja, los estudios revisados indicaron que el
DCA puede llevar a errores tipo 1 si la variabilidad entre unidades no se controla adecuadamente
(Kim et al., 2018).

Ejemplos Industriales: el DCA se aplico con éxito en la optimizacion de procesos de manufactura

y control de calidad (Garcia et al., 2021).

Disefio de Blogues Completamente al Azar (DBCA)

Uso y Aplicacion: EI DBCA es util para controlar la variabilidad entre bloques homogéneos. En
la industria, se utiliza frecuentemente en experimentos donde las condiciones de produccion
pueden variar significativamente entre lotes (Brown & Davis, 2017).

Ventajas y Desventajas: Mejora la precision en comparacién con el DCA al controlar la
variabilidad entre bloques. Sin embargo, requiere una correcta identificacion y agrupacion de los
bloques (Smith et al., 2018).

Ejemplos Industriales: Casos de estudio muestran la aplicacion del DBCA en la produccion de
alimentos y la industria farmacéutica, donde se logré una reduccion significativa en la variabilidad
de los resultados (Johnson, 2020).
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Disefio Cuadrado Latino

Uso y Aplicacion: Este disefio es adecuado para experimentos donde hay dos fuentes de variacion
que se pueden controlar. En entornos industriales, se emplea en la planificacion de pruebas con
multiples factores (Martin & Lee, 2019).

Ventajas y Desventajas: Permite el control de dos variables de bloqueo, mejorando la eficiencia.
La complejidad en la asignacion de tratamientos puede ser una limitacion (Thompson, 2018).
Ejemplos Industriales: Estudios destacan su uso en la optimizacién de procesos quimicos y en la
investigacion de materiales, permitiendo un analisis mas detallado de los factores que afectan la

produccion (Rodriguez et al., 2021).

Disefio Cuadrado Grecolatino

Uso y Aplicacion: Extiende el disefio cuadrado latino para controlar tres fuentes de variacion. Es
menos comun en aplicaciones industriales debido a su complejidad (Williams & Patel, 2017).
Ventajas y Desventajas: Ofrece un control adicional de la variabilidad, pero su implementacion
es mas compleja y requiere un nimero mayor de tratamientos (Anderson, 2018).

Ejemplos Industriales: Aplicaciones especificas se encuentran en la investigacion de procesos

avanzados y en estudios de interaccion de multiples factores en la produccién (Nguyen et al., 2020).

Disefios Factoriales

Uso y Aplicacion: Cruciales para estudiar la interaccion entre maltiples factores, son ampliamente
utilizados en la optimizacién de procesos industriales (Clark & Stevens, 2019).

Ventajas y Desventajas: Permiten un andlisis exhaustivo de las interacciones, pero pueden
requerir un gran nimero de experimentos si se incluyen muchos factores (Hernandez & Roberts,
2020).

Ejemplos Industriales: Numerosos ejemplos en la literatura muestran el uso de disefios factoriales
en la mejora de procesos de manufactura, desarrollo de productos y analisis de calidad (Lopez et
al., 2021).
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Discusion

Eficacia Comparativa: Los disefios factoriales y los bloques completamente al azar mostraron
una mayor eficacia en el control de la variabilidad y la optimizacién de procesos en comparacion
con el disefio completamente aleatorizado (Garcia et al., 2021; Johnson, 2020).

Aplicabilidad en la Industria: Los disefios revisados son ampliamente aplicables en procesos
industriales, con una preferencia por los disefios que controlan mdultiples fuentes de variacion
debido a la naturaleza compleja de los entornos de produccion (Clark & Stevens, 2019; Brown &
Davis, 2017).

Fortalezas y Limitaciones
Fortalezas: La revision sistematica destaca la versatilidad de los disefios experimentales en
diversas aplicaciones industriales, proporcionando ejemplos claros de su implementacion exitosa
(Lee, 2019; Thompson, 2018).
Limitaciones: Algunas limitaciones incluyen la complejidad en la implementacion de disefios mas
avanzados como el cuadrado grecolatino, y la necesidad de un conocimiento profundo de las

técnicas estadisticas para su correcta aplicacion (Anderson, 2018; Nguyen et al., 2020).

Implicaciones para la Practica

Mejora de Procesos: La revision indica que la adopcion de estos disefios puede llevar a mejoras
significativas en la eficiencia y la calidad de los procesos industriales (Kim et al., 2018; Martin &
Lee, 2019).

Capacitacion y Educacion: Se recomienda la capacitacion continua en técnicas avanzadas de
disefio de experimentos para los profesionales de la industria (Smith et al., 2018; Williams & Patel,
2017).

Recomendaciones para Futuros Estudios

Investigacion Adicional: Se sugiere realizar estudios adicionales para explorar la implementacion
practica de disefios mas complejos en entornos industriales especificos (Rodriguez et al., 2021;
Hernandez & Roberts, 2020).
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Desarrollo de Herramientas: El desarrollo de herramientas y software accesible podria facilitar
la adopciodn de técnicas avanzadas de disefio de experimentos en la industria (Lopez et al., 2021;
Thompson, 2018).

Conclusiones

Resumen de Hallazgos: La revision sistematica ha demostrado la amplia aplicabilidad y
efectividad de los diferentes disefios experimentales en la optimizacion de procesos industriales
(Garcia et al., 2021; Clark & Stevens, 2019).

Importancia de la Educacion Continua: Destaca la necesidad de la educacion continua y la
capacitacion en estas herramientas para maximizar su impacto en la industria (Johnson, 2020; Lee,
2019).

Conclusiones

Una caracteristica que se encuentra comunmente en los experimentos en diversas disciplinas es la
variabilidad de los resultados de los tratamientos entre ensayos repetidos. Esta variabilidad
introduce incertidumbre en las conclusiones derivadas de dichos resultados. Es crucial distinguir
este efecto de las variaciones debidas a los tratamientos. Por tanto, los disefios experimentales se
utilizan para abordar esta necesidad, permitiendo determinar las posibles diferencias estadisticas
entre diferentes tratamientos y detectar tendencias o patrones en los resultados. A lo largo del
tiempo, se han empleado disefios experimentales estandares en diversas disciplinas cientificas,
como agricultura, biologia, fisica, ingenieria, entre otras. No obstante, en la actualidad, se han
desarrollado disefios especificos adaptados a cada area de estudio como los representados en este
articulo.

Los disefios experimentales mencionados ofrecen una poderosa herramienta para la investigacion
cientifica y la toma de decisiones en la industria. Permiten controlar la variabilidad experimental,
estudiar mdaltiples factores de manera eficiente y obtener resultados mas completos vy
comprensivos. Su aplicacion en una variedad de campos demuestra su versatilidad y utilidad en la
optimizacion de procesos, la mejora de productos y la generacion de conocimiento cientifico.

Al comprender la importancia y las aplicaciones de estos disefios experimentales, los
investigadores y profesionales pueden aprovechar al maximo sus recursos y obtener resultados mas

precisos y significativos. Desde la evaluacion de tratamientos agrondmicos hasta el desarrollo de
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nuevos medicamentos y aplicaciones en la industria, estos disefios ofrecen un enfoque sistematico

y riguroso para la investigacion cientifica, impulsando el avance en diversas areas y contribuyendo

al desarrollo de soluciones innovadoras y eficientes.
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