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Resumen

Asignatura obligatoria de 3,0 ECTS del tercer semestre del Master en Ingenieria Quimica que se imparte en
Castellano.

Esta asignatura forma parte de la materia Gestion integral de la calidad, de la seguridad y de la innovacion (7,0
ECTS), que se encuentra dentro del Modulo de Gestion y optimizacion de la produccidn y la sostenibilidad.

Consta de 2 bloques tematicos diferenciados en los cuales se estructura la asignatura:
- Gestion de la seguridad. Profesora responsable: Maria José Picazo

- Gestion de la innovacion. Profesor responsable: José Badia

Profesor responsable de asignatura
José Badia, ETSE, despacho 4.3.5, jose.badia@uv.es
Maria José Picazo, ETSE, despacho 4.0.2B, maria.jose.picazo@uv.es
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GESTION DE LA SEGURIDAD

* Conocer los principios legales y técnicas a emplear en el desarrollo de las auditorias reglamentarias de
los sistemas de prevencion.

* Conocer los aspectos basicos de seguridad en los procesos industriales e instalaciones
complementarias que dan servicio a dichos procesos y sus fuentes de derecho.

* Conocery saber aplicar la reglamentacion legal en materia de sequridad industrial y de prevencion de
riesgos laborales, y en particular, conocer y saber gestionar toda la documentacion legal exigible a las
empresas y organizaciones.

* Saber aplicar técnicas de control de la seguridad en los lugares de trabajo.

* Saberaplicar los principios de la accion preventiva. Conocer y saber aplicar técnicas de identificacion y
analisis de riesgos.

* Conocer los organismos e instituciones relacionados con la sequridad industrial, prevencion de riesgos
laborales, calidad e 1+D+i.

GESTION DE LA INNOVACION
* Saber aplicar herramientas estadisticas en el disefio de experimentos.
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CONTENIDOS ASIGNATURA

GESTION DE LA SEGURIDAD
1. Principios basicos de la sequridad industrial y laboral. Normativa basica y aspectos clave
reglamentarios. El Plan de Prevencion de Riesgos Laborales.

2. Técnicas de control. Inspecciones de sequridad. Observaciones planeadas. Gestion de accidentes de
trabajo. Documentacion. Seguridad en plantas quimicas.

3. Auditorias reglamentarias del Sistema de Prevencion. Bases legales. Técnicas auditoras. El control
administrativo. Evaluacion y Analisis de riesgos

GESTION DE LA INNOVACION
1. Pruebas de hipotesis.

2. Tratamiento estadistico de experimentos de un factor.

3. Diseno factorial de experimentos
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CONTENIDOS SECCION GESTION DE LA INNOVACION

GESTION DE LA INNOVACION

CONTENIDOS

1. Pruebas de hipotesis.

2. Tratamiento estadistico de experimentos de un factor.
3. Diseno factorial de experimentos

$

UNIDADES
1. Intervalos de confianza.

2. Pruebas de hipotesis.
3. Analisis de la varianza.
4. Diseino factorial de experimentos.
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CONTENIDOS SECCION GESTION DE LA INNOVACION

GESTION DE LA SEGURIDAD

CONTENIDOS Y UNIDADES
1. Principios basicos de la sequridad industrial y laboral. Normativa basica y aspectos clave reglamentarios. El Plan

de Prevencion de Riesgos Laborales.

Técnicas de control. Inspecciones de sequridad. Observaciones planeadas. Gestion de accidentes de trabajo.
Documentacion. Seguridad en plantas quimicas.

3. Auditorias reglamentarias del Sistema de Prevencion. Bases legales. Técnicas auditoras. El control
administrativo. Evaluacion y Analisis de riesgos
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VOLUMEN DE TRABAJO

SESIONES PRESENCIALES

5T+17P+8L=29h (124 hdeG.Seguridad + 15 h de G. Innovacion) + Examen.
Todas se realizaran en el aula, y se combinaran T-P-L, segun sea necesario.
Traer PC portatil, con programas especificos.

GESTION DE LA INNOVACION: Instalar software libre JAMOVI.

SESIONES NO PRESENCIALES

45 h de trabajo auténomo segun se describe en Guia docente, con especial foco en la realizacion de trabajos
(Aproximadamente: 16-18 h por seccion + 9-13 h de preparacion examen).
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VOLUMEN DE TRABAJO

ASISTENCIA [Gestion de la Innovacion]

* No es obligatoria, no se penaliza la no asistencia. SIN EMBARGO:

* LasUnidades se impartiran como seminarios monotematicos, y cada una llevara su trabajo asociado.

* LasUnidades n+1 dependen de los contenidos impartidos en las Unidades n, por lo que la asistencia es muy
recomendable.

* Se premia la asistencia a todas las sesiones con la oportunidad de realizar un ejercicio BOOST/sesion.

ASISTENCIA [Gestion de la Seguridad]
* No es obligatoria, no se penaliza la no asistencia. SIN EMBARGO:

* LasUnidades se impartiran como seminarios monotematicos, y cada una llevara su trabajo o ejercicios
asociados.
* Se premia la asistencia a todas las sesiones con la oportunidad de realizar ejercicios entregables por sesion.
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ASIGNATURA
CALIFICACION

* NOTA=75% TR + 25 % EX, siendo TR: trabajos y EX: examen.
« Valido para primera y sequnda convocatoria.
* (Cada seccion [Seguridad e Innovacién] pondera un 50% en ambas pruebas (TR y EX).

REQUISITOS MINIMOS

* Nota minima promedio TR: 5.0 [Asignatura]

* Nota minima promedio EX: 5.0 [Asignatura]

* En caso de no superar alguno de los requisitos, la calificacion final sera la minima de las 2.

* Sino se supera la asignatura en primera convocatoria, se conserva la calificacion de la prueba (TR o EX)
aprobada para la sequnda convocatoria.

NORMATIVA ANTI-PLAGIO

La copia o plagio manifiesto de cualquier actividad que forma parte de la evaluacion supondra la imposibilidad de superar la asignatura,
sometiéndose sequidamente a los procedimientos disciplinarios oportunos indicados en el PROTOCOLO DE ACTUACION ANTE PRACTICAS
FRAUDULENTAS EN LA UNIVERSITAT DE VALENCIA (ACGUV 123/2020).
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GESTION DE LA INNOVACION

EXAMEN
» Serealizara un examen en fecha oficial de convocatoria, en las condiciones que se indiquen por el profesorado.
* Elexamen dara respuesta a lo impartido en todos los tipos de sesiones (T, P, L).
* No tiene calificacion minima, pero pondera un 50% en la calificacion final del Examen de la asignatura.
TRABAJOS
* Se propondra un entregable por cada unidad impartida, segun la siguiente distribucion de tematicasy
ponderaciones asociadas
* Ua. Intervalos de confianza (30%)
* U2. Pruebas de hipdtesis (20%).
* Us3. Analisis de la varianza (40%).
* Uyg. Diseno factorial de experimentos. (10%)
BOOST [Aplica a Gestion de la Innovacion]

* Alfinalizar cada sesion, se realizara un ejercicio resumen de lo visto en la misma, que se resolvera individualmente.
* Siseresuelve favorablemente (calificacion = 7/10), se obtendra un BOOST de 5%, para mejorar calificaciones de
EX o TR, de la siguiente manera: Si ¥ BOOST=5-10%, se aplica a EX. Si ZBOOST=15-20 %, 10% se aplicaa EXy

resto a TR. Ejemplo calculo. EX=7, TR=8, ZBOOST=15% -> Calificacion final: EX=7.7, TR= 8, 45.
* Si, ademas de resolverlo de forma excelente (calificacion =g 0 10), lo realiza entre las 3 primeras personas (de toda
la sesion), se optara a una ruleta con calificacion extra (2-4-7-9%) a incorporar al XBBOOST.
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EVALUACION

GESTION DE LA SEGURIDAD

EXAMEN
* Serealizara un examen en fecha oficial de convocatoria, en las condiciones que se indiquen por el profesorado.

* Elexamen dara respuesta a lo impartido en todos los tipos de sesiones (T, P, L).
* No tiene calificacion minima, pero pondera un 50% en la calificacion final del Examen de la asignatura.

TRABAJOS
* Se propondra un trabajo entregable final que consistira en la elaboracion de un informe de una auditoria realizada

en una empresa.
* Serealizaran trabajos en cada sesion entregables para premiar la asistencia y durante algunas sesiones se

corregiran ejemplos de tipo test para afianzar los contenidos de la parte tedrica y normativa.
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GESTION DE LA INNOVACION

LN IR Estadistica paraingenieros y cientificos

y cientificos

52 edicion
William Navidi
McGraw-Hill Interamericana de Espana

S.L.- 9781456293147

William Navidi

learning
statistics with

Jamovi Navarro DJ and Foxcroft DR
ot nd ot e (2022). learning statistics with

P jamovi: a tutorial for psychology
@‘ students and other beginners.
< (Version 0.75). DOI:
e 10.24384/hgc3-7p15
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HUMBERTO GUTIERREZ PULIDO - ROMAN DE LA VARA SALAZAR

Analisis y Disefio de
Experimentos

Humberto Gutiérrez, Roman
de laVara

McGraw-Hill Interamericana
de Espana SL

970-10-6526-3
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GESTION DE LA SEGURIDAD

TECNICASPE (7w,

PREVENCION PE

RIESGOS LABORALES . ., . N

S Técnicas de Prevencion de Riesgos Laborales. J. M. Cortés Diaz, Tebar, 2003

MEMENTO ﬁ&é?l';%%

Prevencion de riesgos laborales E. Lefebvre
Prevencién de P !
Riesgos Laborales 2024. Agilo Crespi P. y otros

2024-2025

=l
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Obijetivos

. Conceptos de partida

Distribucion normal y distribucion normal tipificada

. Intervalos confianza medias

Intervalos confianza probabilidades

. Intervalos confianza de varianzas

Intervalos de confianza de diferencias de parametros
.Resumen y ejercicio entregable
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7. Intervalos confianza para diferencia de parametros

7.1. Diferencia de medias, muestras pareadas

Si los datos estan pareados, es decir, dos especimenes de la misma naturaleza sufren el mismo proceso, pero con
condiciones “parecidas”, y se conocen los datos individualizados, calcular la diferencia, aplicar z o t, segun tamafo de n.

Ejemplo: pastillas freno coche (delantero-izqg/der, o delantero-izquierdo)

X"‘N(‘UX, O-)%)

DIF= X — Y~N(uy — ty, 62 + o)
Y~N(.uYr 0-1;)

IC-diferencias de parametro

IC-parametro (para
comparacion)

- S
DIFERENCIA DE MEDIAS ( muestras n>30) ICpip = DIF * zay, 2 IC= X+ za, -—
Vn = “%/2 Jn
- S — S
DIFERENCIA DE MEDIAS (muestras n<30) ICp;r = DIF + tn—tay - 73 IC= X+ ty 172 NG
n n
g st 58
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7. Intervalos confianza para diferencia de parametros

7.2. Diferencia de medias, muestras independientes

Si las muestras son independientes, pero se conocen los parametros de cada poblacion:

DIFERENCIA DE MEDIAS ( muestras n>30)

X~N(uy, 0%)

, DIF = X — Y~N(uy — py, 0¢ + o)
Y~N(py, oy)

DIFERENCIA DE MEDIAS (muestras n<30)

. SEAY
Grados de libertad B (n_XJrE)
(redondeado haciael * ~ (5}2()2 <s§>2
entero hacia abajo) ny) , \ny
Ny — Ny — 1

IC-diferencias de parametro

2

_ _ O'X

ICDIF = X—YiZa/z \/(‘n_
X

_ si sy
ICD1F=X—Yitv,a ° ——=5 ——
/2 ny Ny

2
(X
N _Y>
ny

IC

IC

IC-parametro (para
comparacion)

_ )
= XiZa'/z'

NG

|
%)

= + tn—l,a/z ——

3
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7. Intervalos confianza para diferencia de parametros

7.2. Diferencia de proporciones

Se conocen los parametros de cada poblacion:

DIFERENCIA DE PROPORCIONES IC-diferencias de parametro

ﬁxznx'i‘z ﬁyzny‘l'z

X~Bin(ny, px) P (L=Px) , Py~ (1= Py)

ny ny

. O X+1 X+1 ICDIF=ﬁX_ﬁYiZ“/z'j
Y~Bin(ny,py) bpx=— Py = —

Atencion, DIFp [-1,1]

EJERCICIOS

1. Muestras pareadas — datos conocidos.
2. Muestras pareadas — datos desconocidos.

IC-parametro (para
comparacion)

5.(1—7

IC = ﬁiZa/Z. Z%p)
X +2

n=n+4 p= =

Atencion, p [0,1]

3. Muestras diferentes — parametros conocidos, diferencias para muestras o poblaciones
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Obijetivos

. Conceptos de partida

Distribucion normal y distribucion normal tipificada

. Intervalos confianza medias

Intervalos confianza probabilidades

. Intervalos confianza de varianzas

Intervalos de confianza de diferencias de parametros
.Resumen y ejercicio entregable
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8.1. Resumen

*  Conceptos de partida: poblacion, muestra, estadisticos de posicion y dispersion, grados de libertad,
réplica y repeticion, software informatico.

*  Distribucion normal y distribucidon normal tipificada: tipificacion, simetria y complementariedad,
teorema central limite, intervalos confianza, pruebas aleatoriedad y no consideracion de datos atipicos.
Influencia tamano muestra en precision (Anchura del IC)

* Intervalos confianza medias, para pruebas grandes n>30 (DNT-Z) y pequenas n<3o0 (t Student), IC
bilaterales y unilaterales.

* Intervalos confianza probabilidades. Distribucion binomial > TCL-> DNT, para muestras grandesy
pequenas. IC bilaterales y unilaterales.

* Intervalos confianza de varianzas. Distribucion chi-cuadrado, para muestras grandes y pequenas. IC
bilaterales.
* Intervalos de confianza de diferencias de parametros, pareados o no, conocidos los datos individuales o

sus parametros.
*  Software informatico: graficacion y calculo inmediato.

o
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8. Resumen y ejercicio entregable

8.2. Entregable

- Entregable individual o por parejas (2 problemas).

- Objetivos:
- Contextualizar el trabajo en una experiencia del estudiante.
- Trabajar la comprension de la técnica estadistica mediante la abstraccion y construccion del problema.
- Potenciar el manejo de software estadistico para la resolucion de problemas.

TRABAJO
- Apartir de los datos de una experimentacion realizada en TGF-TFM-PEXT realizar la abstraccion del
problema [enunciado detallado y preciso], y calcula:
- Los intervalos de confianza para 2 parametros estadisticos caracteristicos de ese problema
(media-desviacion tipica-probabilidad).
- Los intervalos de confianza de una diferencia de medias de dos tratamientos independientes.

- Sigue la plantilla disponible en Aula virtual, explicando los pasos y decisiones tomadas de forma
detallada, con la notacion matematica adecuada.

- Instrucciones especificas en AULAVIRTUAL.

DOE0G
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T1. Intervalos de confianza

Distribucion normal

Distribucion normal tipificada
Intervalos de confianza medias
Intervalos confianza probabilidades
Intervalos confianza desviacion tipica
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T2. Contrastes de hipotesis

Metodologia

Contraste H para medias

Contraste H para proporciones

Contraste H para varianzas

Contraste H para diferencias de parametros

Contraste H para muestras de distribuciones no paramétricas

VNIVERSITAT
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Objetivos

. Contraste de hipotesis

Contraste de hipotesis para medias

. Contraste de hipotesis para probabilidades

. Contraste de hipotesis para varianzas

. Contraste hipotesis para diferencia de parametros
Contraste de hipotesis distribuciones no parametricas
.Resumen y ejercicio entregable
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* RECORDAR conceptos de partida: distribuciones paramétricas e intervalos de confianza.
* CONOCER los conceptos, caracteristicas y procedimientos de los contrastes de hipotesis.

APLICAR Contrastes de hipotesis para medias, proporciones, varianzas y diferencias de dichos
parametros.

« EXPERIMENTAR contrastes de hipotesis con distribuciones libres- no paramétricas.

TRABAJAR con Software informatico: graficacion y calculo.

- Conocido el comportamiento de las distribuciones y el concepto de confianza (y sus intervalos), vamos a
realizar pruebas de significancia estadistica ante unos supuestos de influencia de parametros sobre una
respuesta (contraste de hipodtesis).

DOE0G
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Bibliografia de referencia

Estadistica para ingenieros
y cientificos P . . . - .
Estadistica para ingenieros y cientificos 52 edicion

William Navidi

McGraw-Hill Interamericana de Espana S.L.- 9781456293147

learning
statistics with )
Navarro DJ and Foxcroft DR (2022). learning

statistics with jamovi: a tutorial for psychology
students and other beginners. (Version 0.75).
DOI: 10.24384/hgc3-7p15
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DAVID R FOXCROFT
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Obijetivos

. Contraste de hipotesis

Contraste de hipotesis para medias

. Contraste de hipotesis para probabilidades

. Contraste de hipotesis para varianzas

. Contraste hipotesis para diferencia de parametros
Contraste de hipotesis distribuciones no parametricas
.Resumen y ejercicio entregable
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2. Contraste de hipotesis

2.1. Concepto contraste biatera) Mo H =P Cola fguierda
Hitu+n, /N fhenze
El contraste de hipdtesis, también conocido como prueba -
de hipotesis, es un proceso estadistico fundamental en la TN, ps
toma de decisiones basado en datos. SN

Dos colas

SN (Her=no
! Hyzp # pg

Su importancia radica en su capacidad para proporcionar un
marco objetivo y cuantitativo para evaluar las afirmaciones

Zagz Zasz

B - Regidn de rechazo de H,

o hipotesis sobre fendmenos o sistemas, utilizando datos ~Reglér de ™ Ruglbn de aceptacisn—Region de - Region de aceptacionde H,
rechazo rechazo

muestrales.

Fuente: calculo.cc Fuente: www.probabilidadyestadistica.net
Ingenieria: En ingenieria, los proyectos y procesos Experimentacion Cientifica: En la investigacion
requieren decisiones bien fundamentadas, ya sea enla cientifica, los experimentos estan disefiados para
produccion de materiales, la mejora de procesos, el disefio poner a prueba teorias o descubrir nuevas relaciones
de productos, o la optimizacion de sistemas. El contraste de entre variables. El contraste de hipotesis proporciona
hipotesis ayuda a los profesionales de la ingenieria a una metodologia rigurosa para determinar si los
determinar si ciertos cambios (en materiales, disenos o resultados experimentales apoyan o rechazan una

procesos, i.e. tratamientos) son efectivos o si las diferencias teoria.
observadas son meramente aleatorias
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2. Contraste de hipotesis

2.1. Concepto

El contraste de hipotesis un método estadistico cuyo propdsito es evaluar una afirmacion o suposicion sobre un
parametro poblacional (como la media, proporcion, varianza, etc.) a partir de datos muestrales. Puede ser bilateral

(2 colas) o unilateral (1 cola).

5 i ’ "H_:p=
Componentes Clave del Contraste de Hipotesis ! Contraste bilateral HO ) ﬂ ¢':‘0
' ‘ R I o

1.Hipotesis Nula (Ho): Es la afirmacion que se somete a prueba y que se supone cierta ‘ : v "
hasta que haya suficiente evidencia en contra. Usualmente, la hipotesis nula refleja la idea ' ' '
de que no hay efecto o diferencia significativa.

2.Hipodtesis Alternativa (H1): Es la afirmacion que queremos probar y que sera aceptada si
la evidencia estadistica demuestra que Ho es falsa (en realidad, que no es suficientemente
factible). Representa el efecto, cambio o diferencia que se esta buscando.

3.Estadistico de Prueba: Es un valor calculado a partir de los datos muestrales que se
compara con una distribucion tedrica (como la normal, t de Student, chi-cuadrado, etc.)
para evaluar la hipdtesis.

4.Regla de Decision (Nivel de Significacion): Se define un nivel de significacion (a), que
es la probabilidad de rechazar la hipdtesis nula cuando es verdadera (error tipo ).

¢ Fuente: calculo.cc

5.Region Critica o Valor P: La region critica son los valores del estadistico de prueba que i : . -

’ . .- ™ H o g i
llevarian a rechazar Ho. Alternativamente, se utiliza el valor P, que es la probabilidad de a
obtenerun vglor del estadistico de prueba tan extremo como el observado si Ho es -Regién'de " Region de aceptacion  Region de'
verdadera. Si el valor P es menor que q, se rechaza Ho. | rechazo : rechazo
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2.2. Ejemplos de calculo. Medias (n>30)-Prueba Z

Supongamos que un fabricante de baterias afirma que la duracion promedio de sus baterias es de 100 horas [poblacion].
Un investigador desea verificar esta afirmacion y toma una muestra aleatoria de 30 baterias. La duracion media de las
baterias en la muestra es de 98 horas, con una desviacion estandar de 5 horas [muestral.

Queremos probar si la duracion promedio difiere significativamente de las 100 horas.

* Plantear las Hipotesis: Ho = 100 h, H1 #100 h =
- Calcular el Estadistico de Prueba: Como pardmetro= media, y tamafio 5 — ~_ _ A—-p_28-100 —0.07
muestra es > 30, se toma z. g S/\/ﬁ 5/\/%
* Comparar la muestra (alternativa) con la Distribucion Teorica (nula):
Calculo probabilidad. p(z) = p(—=0.07) = 0.472 = 47.2%
* Tomar una Decision:
*Rechazar Ho, si el estadistico cae en la region critica o si el valor P es No se puede rechazar Ho, ya que

menor que a. p>>0.025 (bilateral), por lo que no se

*No rechazar Ho y aceptar Ha si el estadistico no cae en la regién critica puede decir que la duracion
o si el valor P es mayor que a. promedio difiera estadisticamente
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2.2. Ejemplos de calculo. Medias (n<30)-Prueba t

SupEl articulo "Geographically Weighted Regression-Based Methods for Merging Satellite and Gauge Precipitation" (L.
Chao, K. Zhang, et al., Journal of Hydrology, 2018:275-289) describe un método para medir la precipitacion mediante la
combinacion de mediciones satelitales con mediciones realizadas en tierra. Se registraron mensualmente errores
durante 16 meses, los cuales promediaron 0.393 mm con una desviacion estandar de 0.368 mm [muestra]. ;Se puede

concluir que el error medio es inferior a 0.6 mml[poblacion]?
* Plantear las Hipdtesis: Ho = 0.6 mm, H1 # 0.6 mm —
, ) : . X—u 0393-0.6

* Calcular el Estadistico de Prueba: Como parametro= media, y tamano ¢ = = = = —2.25

muestra es > 30, se toma z. /\/ﬁ 0'368/m
* Comparar la muestra (alternativa) con la Distribucion Teorica (nula):

Calculo probabilidad. p(t) = p(—2.25) = 0.0199 = 1.99%
* Tomar una Decision:

*Rechazar Ho, si el estadistico cae en la region critica o si el valor P es Se rechaza Ho, porque p<o.5

menor que a. (unilateral), se acepta H1, de modo

*No rechazar Ho y aceptar Ha si el estadistico no cae en la region critica que es factible el valor asumido de
o si el valor P es mayor que a. precipitaciones.
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2.3. El p-valor y la significancia estadistica (y practica)

CRITERIOS ACEPTACION-RECHAZO BASADOS en p-VALOR

* Cuanto menor sea el p-valor, se puede tener mas certeza de que Ho es falsa.

* Cuanto mayor sea el p-valor, mas factible se vuelve Ho, pero nunca se puede tener certeza de que Ho sea verdadera.

VALORES TiPICOS DE P-VALOR

* Regla general (convenio, sin base cientifica): Se puede rechazar Ho si p-valor < o.05.

* Reglas mas estrictas: Se puede rechazar Ho si p-valor < 0.01.

* Atencion, usualmente se reporta en investigacion (p-valor < 0.05), pero no se indica el valor real. Esto no es
correcto. Hay que indicar el p-valor para que el lector pueda interpretar en funcion de su nivel de exigencia.

EXPRESION CIENTIFICA

* “Elresultado es significativamente estadistico a un nivel de 100a%". Es decir, si p-valor<o.oz, el resultado es
significativo a un nivel del 1%. También se puede decir que “se rechaza Ho a un nivel del 1%".

SIGNIFICANCIA ESTADISTICA NO SIGNIFICA SIGNIFICANCIA PRACTICA

* "Estadisticamente significativo” no significa, necesariamente, “importante a nivel practico” (aqui entran aspectos
técnico-comerciales). EJEMPLO: Proceso de fabricacion de fibras sintéticas, con promedio de resistencia a la rotura
de 50 N. Nuevo proceso, del que se extrae una muestra de 1000 fibras, con promedio de 50.1 N y desviacion
estandar de 1 N. ;Se puede concluir que el proceso nuevo ofrece fibras con mayor resistencia? SOL: p-valor=0.0008.

Interpretacion?

Prueba nivel fijo
(Se pre-establece p-valor)
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2.4. Resumen proceso del contraste de hipotesis .
Ejercicios

1. Plantear las Hipotesis:

*Hipotesis nula (Ho): la afirmacidn que se somete a prueba.

*Hipotesis alternativa (H1): la afirmacion opuesta que se desea demostrar [asociado a un tratamiento-condicion].

2. Elegir el Nivel de Significacion (a):
*Especificar el nivel de riesgo que se esta dispuesto a asumir (comUnmente 0.05 0 0.01).

3. Calcular el Estadistico de Prueba:
*A partir de los datos muestrales, se calcula el estadistico de prueba apropiado (como Z, t, F, chi-cuadrado, etc.).

4. Comparar con la Distribucion Teorica:
*Se compara el valor del estadistico de prueba con los valores criticos (los asociados a &) correspondientes a la
distribucion de referencia.

5. Tomar una Decision:
*Rechazar Ho, si el estadistico cae en la region critica o si el valor P es menor que a.
*No rechazar Ho y aceptar Ha si el estadistico no cae en la region critica o si el valor P es mayor que a.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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2.6. Potencia de la prueba H

La potencia (POT) de una prueba estadistica esta relacionada con
la capacidad de dicha prueba para detectar un efecto real cuando
este existe.

Probability Density

Se define como la probabilidad de rechazar correctamente la
hipotesis nula cuando es falsa.

Observed standardized effect size (d)

Es decir, la potencia de una prueba es complementaria
Error Tipo | (a): Ocurre cuando se rechaza la hipdtesis nula siendo al Error Tipo Il (B). POT= P(Rechazar Ho|Ho es falsa)=1-

esta verdadera. a=P(Rechazar Ho|Ho es verdadera). Este erroresta [
controlado directamente por el nivel de significacion (a) que el

investigador elige (comUnmente 0.05 0 0.01). Falso positivo. INTERPRETACION

Potencia alta: Significa que la prueba tiene una mayor

. _ - o probabilidad de detectar un efecto si realmente existe.
Error Tipo Il (B): Es la probabilidad de no rechazar la hipdtesis nula Se prefiere una potencia alta (generalmente superior al

cuando en realidad es falsa. B=P(No rechazar Ho[Ho es falsa). Esun  gyo4

falso negativo. Potencia baja: Indica que la prueba tiene una mayor
probabilidad de no detectar un efecto cuando este en
realidad existe (alto Error Tipo I).
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2.6. Potencia de la prueba H

EJEMPLO INTERPRETACION

Imaginemos que una ingeniera quiere probar si una nueva maquina reduce el
tiempo promedio de produccion. La hipodtesis nula es que el tiempo promedio
es el mismo que antes, y la alternativa es que el tiempo promedio es menor.

*Error Tipo | (a): Si la ingeniera decide rechazar Ho cuando en realidad no hay
una mejora (la maquina no reduce el tiempo), ha cometido un Error Tipo I. Es
un falso positivo, ya que cree que la nueva maquina es mejor cuando en
realidad nolo es.

*Error Tipo Il (B): Si la ingeniera no rechaza Ho cuando en realidad la maquina si
reduce el tiempo de produccion, ha cometido un Error Tipo Il. Es un falso
negativo, ya que no detecto la mejora real proporcionada por la maquina.
*Potencia de la prueba (1-): Si la potencia de la prueba es alta (por ejemplo,
0.90), la ingeniera tiene un 9o% de probabilidad de rechazar correctamente Ho
sila maquina realmente reduce el tiempo de produccion. Esto significa que la
prueba es efectiva para detectar el efecto positivo de la nueva maquina.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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Ha

|

Tipo | (a) — Acepta cambio por
tratamiento experimental - condiciones

Rechaza Ho, cuando Ho es verdadera
Acepta Hi, cuando Hz1 es falsa
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2. Contraste de hipotesis

2.6. Potencia de la prueba H

DISENO EXPERIMENTACION PARA POTENCIA DETERMINADA

La distribucion violeta es nuestra distribucidon de hipdtesis nula (centrada
end =0)y ladistribucion verde es nuestra distribucion de hipotesis
alternativa (centrada end =0.8).

Las lineas discontinuas verticales son los valores criticos para obtener p < .05
en ambos lados de la distribucion nula (es decir, 2.5% en ambos lados).

El area verde oscuro es nuestra potencia (80%).

Las areas violeta oscuro son nuestra tasa de error de tipo | (5%).

El area verde claro a la izquierda de la linea discontinua es nuestra tasa de
error de tipo Il (20%).

El area violeta claro es la probabilidad de una inferencia correcta
suponiendo que la hipdtesis nula es verdadera (95%).

Hay que tener en cuenta que estas son las distribuciones de ambas hipotesis
y, en realidad, solo una es verdadera. Nunca podemos saber cual es
verdadera; en el mejor de los casos, podemos aproximarnos a ella mediante
pruebas repetidas de los efectos.

Distribucion nula Distribucion alternativa

Probability Density

0 1
Observed standardized effect size (d)

ACTUAR SOBRE EL
EFECTO DE LA MUESTRA
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2.6. Potencia de la prueba H X-Y

TAMARNO DEL EFECTO DE LA MUESTRA (8 de COHEN) (ny — 1)s2 + (ny — 1)s?
Los procedimientos estadisticos de tamano del efecto tienen como finalidad ( )
fundamental la cuantificacion de la relevancia del efecto obtenido. Dicho de
otra forma, se trata de establecer si efectos estadisticamente significativos
son relevantes en el campo de aplicacion de la investigacion.

ny +ny — 2

La & de Cohen es una medida del tamano del efecto como diferencia de
medias estandarizada. Es decir, nos informa de cuantas desviaciones tipicas
de diferencia hay entre los resultados de los dos grupos que se comparan
(grupo experimental y grupo de control, o el mismo grupo antes y después
de la intervencion).

Probability Density

Se puede considerar que la 6 de Cohen representa el nUmero de Observed standardized effect size (d)
desviaciones tipicas que separan a las medias de dos grupos. Por ejemplo,
una 6 de o,5 indica que la diferencia entre el grupo experimental y el grupo
de control en la variable evaluada es de media desviacion tipica.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

Herramientas:
JAMOVI- Médulo jpower
https://rpsychologist.com/es/cohend/
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2. Contraste de hipotesis

Probability Density

DOE0G

2.6. Potencia de la prueba H test A PRIORI ((Tlx —1)s2 + (ny — 1)55)

Ejemplo: Mismo tamano muestra, diferente 6 de COHEN

§=10.1 5=0.5 §=10.9 §=1.2

P=0.06% R
: g » Diferencias
a o a .
z 2 z de medias
g g g grandes

* spequenas

1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 -1 0 1 2 -1 0 1 2

Observed standardized effect size (d) Observed standardized effect size (d) Observed standardized sffect size (d) Observed standardized effect size (d)

Ejemplo: Mismo § de COHEN (0.8), diferente tamano muestra

n=>5 n=10 n=20 n =40

EP:20.1% : I | | . .

: * Diferencias
coste
experimentacion

Probability Density
Probability Density
Probability Density
Probability Density

-0.5 0.0 05 10 1.5

Observed standardized seffect size (d)
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2. Contraste de hipotesis

2.6. Potencia de la prueba H

RESUMEN: FACTORES QUE AFECTAN A LA POTENCIA DE LA
PRUEBA DE CONTRASTE DE HIPOTESIS

1. Tamano de la muestra

*Un mayor tamano de muestra aumenta la potencia de una prueba,
porque reduce la variabilidad muestral y proporciona una mejor
estimacion del parametro poblacional.

2. Tamarno del efecto

*Un mayor tamano del efecto (la diferencia real entre el parametro
poblacional bajo Ho y H1) incrementa la potencia, ya que es mas
facil detectar diferencias grandes.

3. Nivel de significacion (a)

*Aumentar o incrementa la potencia, ya que se amplia la region de
rechazo de Ho. Sin embargo, esto también aumenta el riesgo de
cometer un Error Tipo I.

Probability Density

" i Fuente: SCIELO-Niveles
de razonamiento

inferencial para el
g estadistico t de Student

0 1
Observed standardized effect size (d)

Ejercicios
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Obijetivos

. Contraste de hipotesis

Contraste de hipotesis para medias

. Contraste de hipotesis para probabilidades

. Contraste de hipotesis para varianzas

. Contraste hipotesis para diferencia de parametros
Contraste de hipotesis distribuciones no parametricas
.Resumen y ejercicio entregable

ON OOV B~ W NP

TR
. , B o e f VNIVERSITAT
@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia @ DHVALENCIA

s



3.1. Tamanos muestrales grandes, con n>30 (DNT-Z)

Sean Xy, X, ..., X,, muestras independientes de una poblacién normal grande (n > 30), con media u y desviacion estandar
o conocidas.

Para probar hipdtesis nula de laforma Hy: it < po, Hp: 4 = o 0Hg: pt = Uy:

1. Calcular puntaje z (si o desconocida, aproximar con s)

_ z=+1,645 2=-1,96 z=+1,96
x—,u X_I'to una cola
Z = p = S PRUEBAZ dos colas
/vy
Two-Tailed Z-Test Do not reject Hy
2. Calcular p-valor: area bajo la curva normal, segun hipotesis alternativa (H1). /\

Area a la derecha de z, para Hy: u < pq "
Area a laizquierda de z, para Hy: u > pq
Suma de areas en las colas cortadas porzy -z, para Hy: 14 # Uy

3. Tomar decision sobre la factibilidad de H, (e Hy).

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

B VNIVERSITAT
DGFVALENCIA




3.2. Tamanos muestrales grandes, con n<3o0 (t)

Sean X;, X5, ..., X,, muestras independientes de una poblacién normal pequefia (n < 30), con media u y desviacion estandar
o, donde o es desconocida..

Para probar hipdtesis nula de laforma Hy: it < g, Ho: it = o 0Hg: t = Up:

Fuente: Graphpad, The ultimate guide
to t-tests

1. Calcular puntaje t (si o desconocida, aproximar con s). Si se conoce g, usar z y prueba z.
t-distributions by degrees of freedom

. X — o

vn 2 df

2. Calcular p-valor: area bajo la curva t de Student, con n-1 grados de libertad, s 5 df
segun hipotesis alternativa (H1). 09 10 df
30 df

Area a la derecha de z, para Hy: u < pq 0.1- —

Area a laizquierda de z, para Hy: u > pq 0.0- |

Suma de areas en las colas cortadas porty —t, para Hy: 4 # U | % kA . I )

3. Tomar decision sobre la factibilidad de H (e Hy).

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

8 VNIVERSITAT
BGEVALENCIA




. Objetivos

. Contraste de hipotesis

. Contraste de hipotesis para medias

. Contraste de hipotesis para probabilidades

. Contraste de hipotesis para varianzas

. Contraste de hipotesis distribuciones no parameétricas
. Resumen y ejercicio entregable
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4.1. Expresion Contraste de hipotesis
Sea X el nUmero de éxitos en n ensayos independientes de Bernouilli, cada uno con una probabilidad de éxito p.
Es decir, sea X~Bin(n, p)
Para probar hipdtesis nula de laforma Hy:p < po, Hp:p = po 0Hy:p = Py

1. Comprobar supuestos de quetanton -p, = 10yn - (1 —p,y) = 10
2. Calcular puntaje z (si o desconocida, aproximar con s). Si se conoce g, usar zy prueba z.

A R R 23:va(pp-(l—p)>
g \[Po'(l—Po) n ' n
n

3. Calcular p-valor: area bajo la curva normal, seqgun hipodtesis alternativa (H1).

Area a la derecha de z, para Hy: p < py
Area a laizquierda de z, para Hy: p > py
Suma de areas en las colas cortadas porzy -z, para Hy:p # pg

4. Tomar decisién sobre la factibilidad de H, (e H,). Ejercicios
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Obijetivos

. Contraste de hipotesis

Contraste de hipotesis para medias

. Contraste de hipotesis para probabilidades

. Contraste de hipotesis para varianzas

. Contraste hipotesis para diferencia de parametros
Contraste de hipotesis distribuciones no parametricas
.Resumen y ejercicio entregable
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5. Contraste de hipotesis para varianzas

5.1. Expresion Contraste de hipotesis

Sea Xy, X5, ..., X, una muestra aleatoria simple de una distribucién normal. Sea s?la varianza muestral.

Para probar hipétesis nula de la forma Hy: 62 < 0§, Hy: 02 = 0 0 0% = o s% = n—Z(Xi - X)?
i=1
1. Calcular puntaje x?
2 s*
x*=n-1)-—
o

2. Calcular p-valor: area bajo la curva y?, con n-1 grados de libertad, sequn hipdtesis alternativa (H1). Atencién que esta
distribucion no es simétrica.

Area a la derecha de x?, para H;: 0% < o
Area a la derecha de x?, para H;: 0% > of
Suma de areas en las colas cortadas por y2inf y 2 sup, para Hy: 02 # 0§

4. Tomar decision sobre la factibilidad de H (e Hy). ...
Ejercicios

VNIVERSITAT
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Obijetivos

. Contraste de hipotesis

Contraste de hipotesis para medias

. Contraste de hipotesis para probabilidades

. Contraste de hipotesis para varianzas

. Contraste hipotesis para diferencia de parametros
Contraste de hipotesis distribuciones no parametricas
.Resumen y ejercicio entregable

ON OOV B~ W NP
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6.1. Diferencia de medias, muestras pareadas

Sean Xy, X5, ..., X,y Y1, Y5, ..., Y,, una muestra de pares ordenados cuyas diferencias Dy, D,,..., D,, son muestra de una
poblacién normal con D~N (up, 63), con tamafio n.

Para probar hipdtesis nula de la forma Hy: up < po, Ho: Up = o0 Up F Ug

DIFERENCIA MEDIAS - MUESTRAS GRANDES (n>30) PAREADAS
Calcular puntaje z + Calcular p-valor y tomar decision sobre factibilidad de H, (y H4), segun prueba z.

Xx—p _ D—ug
= 5
o /\/ﬁ

DIFERENCIA MEDIAS - MUESTRAS PEQUENAS (n<30) PAREADAS (n<30)
Calcular puntaje t + Calcular p-valor y tomar decision sobre factibilidad de Hy (y H1), segun prueba t con n-1 grados de

libertad. =
;= D — o

Vvn
@(D@@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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6.2. Diferencia de medias, muestras independientes

Sea X1, X3, ..., X, una muestra aleatoria simple de una distribucién normal X~N (ux, gx), con tamafio ny.
SeaV;, Y,, ..., ¥, una muestra aleatoria simple de una distribucion normal Y~N (uy, o), con tamafio ny.
Para probar hipodtesis nula de laforma Hy: uy — uy < DIF,Hy: iy — py = DIF o uy — uy = DIF

MUESTRAS GRANDES (n>30)
Calcular puntaje z + Calcular p-valor y tomar decision sobre factibilidad de H, (y H4), segun prueba z.

__ (X-Y)-DIF ~ (X-Y)-DIF

2 2 2 2
o o S S
J <_X+_Y> j<_x+ _Y>
nx mny nx mny

MUESTRAS PEQUENAS (n<30), caso mas usual por costes de experimentacion
Calcular puntaje t, calcular grados de libertad v + Calcular p-valor y tomar decision sobre factibilidad de Hy (y H1), segun
prueba t con v grados de libertad (calculo redondeado al entero menor mas préximo).

— sz s¢
(X-Y)-DIF (—X + —Y)
{ = ———— v Ny Ny
2 2 2 2
<l+_) sk (st
x My nx) , \Ny
ny—1 ny—1

8 VNIVERSITAT
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6.3. Diferencia de proporciones

Sea X~Bin(ny, px) y Y ~Bin(ny, py) muestras independientes de tamafios ny probabilidades p.
Comprobemos que, para cada una de ellas, hay al menos 10 exitos y 10 fracasos. Estoes n-p, = 10yn - (1 — py) = 10

1. Calcular estimadores
B X A Y A X+Y
Px Ty PY—nY p_nx+ny

2. Calcular puntaje z + Calcular p-valor y tomar decision sobre factibilidad de H, (y H;), seqgun prueba z.

Px — Py
Jora-m(+ i)

Z =

EJERCICIOS
1. Muestras pareadas — datos conocidos.
2. Muestras pareadas — datos desconocidos.
3. Muestras diferentes — parametros conocidos, diferencias para muestras o poblaciones
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6.4. Diferencia de varianzas — Prueba F I ()

n-<
0

. m\ s a
fz) = T 'ﬂ)r(_') (?) - min
La distribucion F (Fischer-Snedecor) es una distribucion de ( 2 : (1+ ",',—r) :
probabilidad continua que surge comUnmente en el analisis
de varianzas y pruebas de hipotesis. Es utilizada en ‘e d1=1 251 e
situaciones donde se comparan dos o mas varianzas de , d1=2, d2=1 ——
diferentes poblaciones, o en analisis de varianza (ANOVA) e
para determinar si las medias de varios grupos son - Prueba depende 15 d1=100, d2=100
significativamente diferentes (siguiente unidad). mucho de la
normalidad de la :
Para dos muestras aleatorias simPIes X,Y, de dos muestra.
poblaaonesnr;ormales, con tamanfs%l/ferentes: s se ac.e.pta Ho, 05 \\
2 _ i Y 72 s2=— (Y, - 7)? no justifica que . —— R
Sx Ty (X; ) Ny & Ho sea verdadera 0 1 2 3 4 5
i=1 (En caso de Hz, da
. mas factibilidad)
Estadistico F = S—}z( an—l,ny—l
Sy Funcion F con grados de libertad de numerador y denominador
José Badia. GICSI Il, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia \ég{}ﬁ?&‘ﬂ




6.4. Diferencia de varianzas — Prueba F

Sea X1, X3, ..., X, una muestra aleatoria simple de una distribucion normal X~N (ux, o). , 1 X
X7 X7 7 . . . . .7 _— — . — Y 2
SeaY;, Ys, ..., Xp,una muestra aleatoria simple de una distribucion normal Y~N (uy, o). Sx Ny Xi = X)
Sean las varianzas muestrales: t=1
. 4 . nY
Para probar hipdtesis nula de la forma Hy: ¢ < of, Hy: 0¢ = of 0 07 = oy , ,
st=—> (-7
ny
1. Calcular puntaje F, de forma que F sea mayor que 1 =1
2
Sx
F == —2
Sy

2. Calcular p-valor: area bajo la curva F,,,_; ,,,_1, conny — 1 grados de libertad en numeradory ny — 1 grados de
libertad en el denominador, segun hipdtesis alternativa (Hz).

Area ala derechade F, para Hy: 67 < 0, 0 6 < o¢.Adecuar para que F>1.
Doble del 4rea a la derecha de F, para H;: 6% # oy

4. Tomar decision sobre la factibilidad de H, (e Hy).
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Obijetivos

. Contraste de hipotesis

Contraste de hipotesis para medias

. Contraste de hipotesis para probabilidades

. Contraste de hipotesis para varianzas

. Contraste hipotesis para diferencia de parametros
Contraste de hipotesis distribuciones no parametricas
.Resumen y ejercicio entregable
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7.1. Distribuciones libres o no paramétricas

Las distribuciones no paramétricas (o pruebas no parameétricas) son métodos estadisticos que no hacen suposiciones
especificas sobre la distribucion subyacente de los datos. En otras palabras, no requieren que los datos sigan una
distribucion particular, como la normal, lo que las hace Utiles para situaciones donde las distribuciones paramétricas no
son apropiadas.

CARACTERISTICAS CLAVE DE LAS PRUEBAS NO PARAMETRICAS

1.Independencia de la Distribucidon, por lo que son adecuadas para datos que pueden tener distribuciones
desconocidas o no cumplir con las suposiciones de las pruebas paramétricas. Por ejemplo, para muestras pequehas con
varios datos atipicos.

2.Aplicabilidad a Diferentes Tipos de Datos: Se pueden aplicar a datos ordinales, datos categoricos, o datos de
escalas de medicion que no son adecuadamente manejados por métodos paramétricos. Ademas, son Utiles cuando se
trabaja con pequefias muestras o cuando los datos presentan fuertes asimetrias o valores atipicos.

3.Robustez: Las pruebas no paramétricas suelen ser mas robustas frente a violaciones de las suposiciones tradicionales
de la estadistica paramétrica (como la normalidad y homogeneidad de varianzas).

LRI
@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia 5 DEVALENCIA
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7. Contraste de hipotesis para distribuciones no parametricas

7.1. Distribuciones libres o no paramétricas

EJEMPLOS COMUNES DE PRUEBAS NO PARAMETRICAS

1.Prueba de Wilcoxon (para dos muestras):
* Se utiliza para comparar dos muestras independientes, sin asumir que provienen de distribuciones normales.
2.Prueba de Mann-Whitney U:
* Alternativa no paramétrica a la prueba t de Student para muestras independientes, comparando las medianas
de dos grupos.
3.Prueba de Kruskal-Wallis:
* Analogo no paramétrico al ANOVA para comparar mas de dos grupos independientes.
4.Prueba de Chi-cuadrado:
* Para comparar frecuencias observadas con las frecuencias esperadas en tablas de contingencia.

DOE0G
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7. Contraste de hipotesis para distribuciones no parametricas

7.2. Prueba de Wilcoxon para una muestra

La prueba de Wilcoxon para una muestra es una prueba
estadistica no paramétrica que se utiliza para determinar si
la mediana de una poblacion es igual a un valor especifico.

Es Util cuando no se puede asumir que los datos siguen una
distribucion normal y se trabaja con una sola muestra de
datos.

Esta prueba es una alternativa a la prueba t para una
muestra en situaciones donde la normalidad no puede
garantizarse.

Hipotesis nula (Ho): La mediana de la poblacion esigual a
un valor especifico Mo.

Hipotesis alternativa (H1): La mediana de la poblacion es
diferente de Mo (prueba bilateral) o mayor/menor que Mo
(prueba unilateral)

distribucion
simetrica centrada
en la mediana (Q2)

SiQ2>Mo

Mas probabilidad
de las diferencias
positivas entre los
valoresy la
mediana

w strales

Q2
SiQ2<Mo
Mas probabilidad de
las diferencias
negativas entre los
valores y la mediana

Mo
XX XXX K
Q2

<)
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7. Contraste de hipotesis para distribuciones no parametricas

7.2. Prueba de Wilcoxon para una muestra

Herramientas:
- Tabla Puntos criticos para prueba de rangos con signo de
Wilcoxon. | i
- JAMOVI- Mddulo t-test one-sample m e e @ [0 iy e @ [0 wy e @ [0 ny e @
4 1 9 0I250)|10 15 40 01162 12 79  0.0085 35 118 00253
0 10 00625 14 41 00967 10 81  0.0052 34 119 0024
sy opoaml hopoomm), o omome) oo
1 14 00625 9 4 002 31 74 00969 24129 00055
PROCEDIMIENTO BEE- NS IR RS
1. Restar Mo a todos los valores. sonooml o dow el B om obn| 3 S oo
1 1 H 1'3 %) &8?;2 1118 48 01030 :g % 8%; ﬂ :% 8:%
2. Excluir diferencias nulas. 76 =z o 7 & sl 13w o) o i oma
. . 5 B 00781 .
3. Ordenar diferencias absolutas de menor a mayor R T ] X% oo A i oo
. . - T 8 08 o2l 3% o oo '
1 27 00156 19 6 127 01051
4. Asignar rangos discretos, de menor a mayor EER ISR IEEEAEEE
5. Otorgar signos negativos o positivos, segun proceda. P 3 omple oz ow oos| oo omel oo omn
5 31 0.0391 .
6. Calcula S+ (suma de rangos de diferencias positivas), y S- (suma Cz ool n o8 BEle nowons| 7 OIS oon
d de dif . . - o6 omiz % 100 00523 R 15 0007
€ rangos de airerencias negatlvaS) , ) % am o & oo B0 00k |l o0 oo
7. Obtener estadistico de prueba W = menor (S+, S-) 9 g mll 7o amel N M3 of) D 1% o
Iy s 7 ~ 8 37 O00d88|[13 27 64 01082 0 116 00055
8. Comparar con valor critico, segun tamano de muestra, y S 3 bma| 2 6 ome| © W oomel L g ong
4 41 00137 21 70 om7i|[17 49 14 01034 43 167 0009
[ ion de la prueba (>, <) ;2 uosl B 7% Gom| £ om om| » m owm
orientacion de P ! 14 oo 1378 00107 a4 112 00
9. Nota: sin>20, sequirinstrucciones a pie de tabla. Par 20, calcule £ - =S5yl abla £ (3 A2
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7.2. Prueba de Wilcoxon para una muestra

Ejemplo: Se ha medido el contenido en niquel para 7 soldaduras, cuyos

PROCEDIMIENTO datos estan en la columna “valor”. Prueba si contenido es =5 [unilateral]
1. Restar Mo a todos los valores.

Procedimiento 1 2 3 3 4 5/6-7-8
2. EXClUir d |fe rencias nulas_ Valor (x) DIF (x-M0) |[Elim DIF=0 |ABS(DIF) |Ordenar ABS (DIF) |Rango Rango con signo [Suma + (S+)
. . 9 4 4 4 4 1 1 19
3. Ordenar diferencias absolutas de menor 0.9 21 21 41 a1 2 2lsuma-(s-)
9.3 4.3 4.3 4.3 4.3 3 3 2
a mayor 11.5 6.5 6.5 6.5 6.5 4 AW (min [S+, S-]
4. Otorgar signos negativos o positivos, 139 8.9 8.9 8.9 8.9 5 5 2
, 21.7] 16.7 16.7 16.7 16.7 6 6|p(W<2)=0.0469
segun proceda. 5 0 Tabla W (n=6)

5. Calcula S+ (suma de rangos de Ejemplo: Se ha medido el contenido en niquel para 7 soldaduras, cuyos

diferencias positivas), y S- (suma de , . . .
P _ AR : datos estan en la columna “valor”. Prueba si contenido es = 16 [bilateral]
rangos de diferencias negativas) o | =] o raeba BILATERAL (@25 |

6. Obtener estadistico de prueba W =

Procedimiento 1 2 3 3 4 5(6-7-8
menor (S+ S_) Valor (x) DIF (x-M0) |Elim DIF=0 |ABS(DIF) Ordenar ABS (DIF) |Rango Rango consigno [Suma +(S+)
! . , 9 7 7 7 2.1 1 -1 3
7. Comparar con valor CI’ItICO, segun 0.9 -15.1 -15.1 151 4.5 2 -2|Suma- (S-)
~ ] ., 9.3 6.7 6.7 6.7 5.7 3 3 18
tamano de muestra, y orientacion de la 115 45 45 45 67 7 -4|Wprueba (min[S+ 51
13.9 2.1 2.1 2.1 7 5 -5 3
rueba (> < 21.7 5.7 5.7 5.7 15.1 6 -6|p(W<3)=0.0781
P /
. .. . . 16 0 Tabla W (n=6)
8. Nota: si n>20, seguir Instrucciones a pie P=2.P(W>3)=0.1562
de tabla BILATERAL (P=2-P(W>Wprueba)
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7-3. Método Mann-Withney (Wilcoxon para muestras independientes)

La prueba de Wilcoxon de Suma de Rangos, también
conocida como prueba Mann-Whitney U, es una prueba
estadistica no paramétrica que se utiliza para comparar
dos muestras independientes cuando no se pueden hacer
suposiciones sobre la distribucion de los datos (como la
normalidad). Es una alternativa no paramétrica a la prueba
t para muestras independientes.

Hipotesis Nula (Ho): Las distribuciones de ambas
poblaciones son idénticas; no hay diferencia en las
medianas.

Hipotesis Alternativa (H1): Las distribuciones son
diferentes; las medianas son diferentes.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

OBJETIVO

El propdsito de la prueba Mann-Whitney U es
determinar si una muestra tiende a tener
valores mas grandes o mas pequenos que otra
muestra, lo que sugiere una diferencia
significativa en las medianas de las dos
poblaciones.

SUPOSICIONES

1.Las dos muestras son independientes entre si.
2.Las variables medidas son continuas u
ordinales.

3.Las distribuciones de las dos poblaciones son
similares en forma (aunque no se requiere
normalidad).

B VNIVERSITAT
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7-3. Método Mann-Withney (Wilcoxon para muestras independientes)

Herramientas:

Tabla Puntos criticos para prueba de rangos con signo de Wilcoxon.
JAMOVI- Mddulo t-test muestras independientes

PROCEDIMIENTO
Para un conjunto de muestras independientes y aleatorias X, Y.

1.
2.

3.

U

Combinary ordenar los datos de menor a mayor.

Asignar un rango mediante enteros discretos (1,2,3...)

Calcular la suma de rangos para cada muestra de forma separada: Ry,
Ry.

Calcular estadistico U para cada muestra: Uy, Uy.

Estadistico de prueba U=min (Uy, Uy)

Comparar con valor critico, segun tamano de muestra, y orientacion de
la prueba (>, <)

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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7-3. Método Mann-Withney (Wilcoxon para muestras independientes)

PROCEDIMIENTO
Para un conjunto de muestras independientes
y aleatorias X, Y.

1.

v

Combinar y ordenar los datos de menor a
mayor.
Asignar un rango mediante enteros

Ejemplo: La resistencia a rotura de fibras (en kN), con los siguientes valores:

Tradicional: 65, 70, 75, 80, 85 (X)

Experimental: 72, 78, 82, 86, 88 (Y)
Prueba si resistencia de Experimental>Tradicional

Procedimiento 1 1 2 3 3-4-5 6 6
discretos (1,2,3...) Valor (x) Valor(Y) |Valores (XeY) |Ordenar  |Asignararan|Asignar X-Y |Calcular rangos |Calcular U Calcularz
Calcular la suma de rangos para cada 65 72 65 65 1]x RangoX (RX)  [UX 12.5
muestra de forma Separada: Ry, Ry. 70 78 70 70 2[X 21 19|desviacion tipica
Calcular estadistico U para cada muestra: 75 82 75 72 3|Y RangoY(RY) UY 4.79
Uy U, 80 86 80 75 4[x 34 . 6|z

1 oY _ 85 88 85 78 5]y U =min(UX, UY) -1.36

Estadistico de prueba U=min (U, Uy) 72 80 6lx 6

Comparar con valor critico, segun tamano 78 82 7|Y
de muestra, y orientacion de la prueba (>, 82 85 8|X
<) PRUEBA z, con 86 86 =t
88 88 10|y

Ny - Ny Ny - Ny - (g + ny + 1) U— py p(z<-1.36)=0.087, se rechaza hipotesis nula a

Ho=7"°H" Ou= 17 z= nivel 0.05, y se acepta Ha

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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Obijetivos

. Contraste de hipotesis

Contraste de hipotesis para medias

. Contraste de hipotesis para probabilidades

. Contraste de hipotesis para varianzas

. Contraste hipotesis para diferencia de parametros
Contraste de hipotesis distribuciones no parametricas
.Resumen y ejercicio entregable
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8.1. Resumen

» Contraste de hipdtesis: relevancia en ciencia e ingenieria, hipotesis nula y alternativa,
estadistico de prueba, nivel de significacion, p-valor, procedimiento, potencia prueba, error tipo |
y tipo ll, tamano del efecto

* Contraste de hipotesis para medias: prueba z (n>30) y prueba t (n>30), siendo las t mas
usuales.

« Contraste de hipotesis para probabilidades: prueba z para probabilidad de éxito.

* Contraste de hipotesis para varianzas: prueba chi-cuadrado

* Contraste hipotesis para diferencia de parametros: medias, probabilidades y varianzas
(Prueba F)

* Contraste hipotesis distribuciones libres o no parametricas: Método Wilcoxon (una muestra),
Método Mann-Witney (dos muestras independientes)

* Software informatico: graficacion y calculo inmediato.
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8. Resumen y ejercicio entregable

8.2. Entregable

- Entregable individual o por parejas.

- Objetivos:
- Contextualizar el trabajo en una experiencia del estudiante.
- Trabajar la comprension de la técnica estadistica mediante la abstraccion y construccion del problema.
- Potenciar el manejo de software estadistico para la resolucion de problemas.

TRABAJO
- Apartir de los datos de una experimentacion realizada en TGF-TFM-PEXT realizar la abstraccion del problema
[enunciado detallado y preciso), y realiza:
- Hipdtesis de diferencia de medias de dos tratamientos independientes (muestra de distribucion paramétrica)
- Hipotesis de diferencia de medias de dos tratamientos independientes (muestra de distribucion no
parameétrica)

Sigue la plantilla disponible en Aula virtual, explicando los pasos y decisiones tomadas de forma detallada, con la
notacion matematica adecuada.

Instrucciones especificas en AULAVIRTUAL.

DOE0G
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T2. Contrastes de hipotesis

Metodologia

Contraste H para medias

Contraste H para proporciones

Contraste H para varianzas

Contraste H para diferencias de parametros

Contraste H para muestras de distribuciones no paramétricas

VNIVERSITAT
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T3. Analisis varianza

Analisis de la varianza (ANOVA)
ANOVA experimentos de un factor
Comparaciones multiples ANOVA de experimentos de un factor

ANOVA experimentos de dos factores
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GUIA DE CONTENIDOS

1. Objetivos

2. Analisis de la varianza (ANOVA)

3. ANOVA experimentos de un factor

4. Comparaciones multiples de ANOVA de experimentos de un factor
5. ANOVA experimentos de dos factores

6. Resumen y ejercicio entregable
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* RECORDAR conceptos de partida: contrastes de hipotesis.
* CONOCER los conceptos, caracteristicas y procedimientos del analisis de la varianza.

*  APLICAR analisis de la varianza para experimentos de un factor, comparaciones de multiples
experimentos de un factor, y experimentos con dos factores.

. EXPERIMENTAR ANOVAs con diferente software.

TRABAJAR con Software informatico: calculo.

—> Conocido el contraste de hipotesis, vamos a realizar analisis de experimentos de uno y dos factores, asi
como aproximaciones ex-post para obtener mas informacion de la significancia estadistica.
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GUIA DE CONTENIDOS

1. Objetivos

2. Analisis de la varianza (ANOVA)

3. ANOVA experimentos de un factor

4. Comparaciones multiples de ANOVA de experimentos de un factor
5. ANOVA experimentos de dos factores
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2. Analisis de la varianza

2.1. Concepto

El Analisis de Varianza (ANOVA) es una técnica estadistica utilizada para comparar las medias de
tres o mas grupos independientes y determinar si existen diferencias significativas entre ellos.

Es una extension de la prueba t para dos muestras, pero se aplica cuando hay mas de dos grupos

o categorias. S
Hipotesis en ANOVA
ANOVA descompone la variabilidad total de los datos en dos
partes: *Hipotesis nula (Ho): Las medias de
1.Variabilidad entre los grupos (tratamientos): Cuanto varian todos los grupos son iguales.
las medias de los diferentes grupos entre si. *Hipotesis alternativa (H1): Al menos *p X
2.Variabilidad dentro de los grupos (error o ruido): Cuanto una de las medias es diferente 5 X XX
varian los datos dentro de cada grupo individual.
X X
El objetivo de ANOVA es evaluar si la variabilidad entre los XX X XK
grupos es significativamente mayor que la variabilidad dentro
1

de los grupos, lo que sugeriria que las diferencias entre las X, X, X X, X,
medias de los grupos no se deben al azar. Fuente: Navidi W, Estadistica para Ingenieros y cientificos. MC Graw-Hill, 5 ed
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2.2. Relevancia de ANOVA en Experimentacion

1. Comparacion Simultanea de Multiples Grupos: En la experimentacion cientifica e ingenieria, a
menudo es necesario comparar varias condiciones, tratamientos o grupos de datos
simultaneamente. ANOVA permite hacer esto sin aumentar el riesgo de cometer errores de tipo |
(rechazar incorrectamente una hipdtesis nula verdadera), lo que ocurriria si se realizaran multiples
pruebas t independientes.

2. Identificacidon de Factores Criticos: En el diseno de experimentos, ANOVA ayuda a identificar
qué factores (variables independientes) tienen un impacto significativo sobre una variable de
respuesta (variable dependiente). Esto es esencial en ingenieria para optimizar procesos, disenar
productos y mejorar la eficiencia.

3. Control de la Variabilidad: ANOVA es Util para controlar la variabilidad en experimentos, al
dividir la variacion observada en componentes explicados por factores controlados (tratamientos)
y componentes atribuibles a factores aleatorios (ruido). Esto permite a los ingenieros y cientificos
comprender la fuente de la variabilidad y mejorar la precision de los experimentos.

. . . . . ) . L <ﬁ> % VNIVERSITAT
@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia @ DHVALENCIA

P



2.2. Relevancia de ANOVA en Experimentacion

4.Optimizacion de Procesos: En la ingenieria industrial y la
manufactura, ANOVA se utiliza para optimizar procesos al evaluar
como diferentes variables afectan la calidad del producto o la
eficiencia del proceso. Por ejemplo, en experimentos de disefio de
productos, ANOVA puede identificar los ajustes optimos en las P |
condiciones del proceso que maximicen el rendimiento. T,{ ) o ri{

Y ¢ Tral 1 Tret.2 Tral i Tral k

5. Aplicacion en el Diseiio de Experimentos (DOE): ANOVA es una
herramienta clave en el Disefio de Experimentos (DOE), donde se >
evaluan multiples factores simultaneamente. Permite a los

ingenieros analizar los efectos de varios factores y sus interacciones

sobre una variable de respuesta, lo que conduce a un diseno

experimental mas eficiente y robusto.
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Fuente: calculo.cc

2.3. Tipo de modelos para aplicar ANOVAs

En el analisis de varianza (ANOVA), los modelos de efectos fijos y modelos de efectos aleatorios son dos enfoques que
dependen de como se tratan los factores o tratamientos dentro del analisis. La eleccion entre ellos depende del disefio del

experimento y de la naturaleza de los factores.

Modelo de Efectos Aleatorios (Random Effects Model): los
niveles de los factores no son de interés por si mismos, sino que
son vistos como una muestra aleatoria extraida de una
poblacion mas amplia de posibles niveles. El objetivo es
generalizar los resultados a toda la poblacion, no solo a los

niveles especificos observados en el estudio.
Interpretacion: Los niveles de los factores no estan fijados, sino
que se consideran aleatorios. Esto significa que estamos

Modelo de Efectos Fijos (Fixed Effects Model): se asume que los
niveles de los factores (como tratamientos, concentraciones,
condiciones) estan fijados y son los Unicos niveles de interés. Es decir,
el analisis se realiza Unicamente para estos niveles especificos, y
cualquier conclusion se limita a ellos.

Interpretacion: L os efectos que se miden representan diferencias
sistematicas entre los niveles especificos de los factores considerados.

Por lo tanto, estamos interesados en comparar estos nivelesy _ =ator _
determinar si tienen efectos significativos sobre la variable de interesados en la variabilidad de los efectos entre los niveles,

respuesta. mas que en las diferencias entre ellos.

Ejemplo: Si en un experimento ANOVA sobre la efectividad de Ejemplo: Variabilidad de la calidad del aire en diferentes

distintos tratamientos de descontaminacion de aguas residuales audad_es, doncje selecglonamo_s aleatprlamente 10 ciudades de
consideramos cuatro tratamientos especificos (A, B, C, D). Las un conjunto mas amplio de posibles ciudades. En este caso, los

conclusiones se aplican solo a estos tratamientos y no a otros posibles ~ Niveles (c.|udades) son vistos como efectos aIggtono; porque no
tratamientos que no se incluyeron en el estudio. estamos interesados en esas ciudades especificas, sino en la

variabilidad entre ciudades en general.
@(D@@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
BY NC SA
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2.4. Consejos experimentacion para validez del ANOVA

1. Asegura la Aleatorizacion en el Disefo del
Experimento

Consejo: Aleatoriza la asignacion de tratamientos a las
unidades experimentales. Esto ayuda a evitar sesgos
sistematicos y asegura que los factores no controlados se
distribuyan de manera uniforme entre los tratamientos, lo
que mejora la validez de las conclusiones.

Importancia: La aleatorizacion es crucial para garantizar que

las diferencias observadas entre los grupos se deban a los
tratamientos aplicados y no a variables confusas o0 a un mal
disefio del experimento.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

2. Verifica los Supuestos del ANOVA

Consejo: ANOVA asume que los residuos del modelo son
independientes, siguen una distribucidon normal, y tienen
varianzas homogéneas (homocedasticidad). Antes de
aplicar ANOVA, verifica estos supuestos mediante
pruebas estadisticas (como la prueba de Levene para la
homocedasticidad) o graficos de diagndstico (como
graficos Q-Q para la normalidad).

Importancia: El incumplimiento de estos supuestos
puede afectar la precision del ANOVA, y en tales casos,
podrias necesitar transformaciones de datos o aplicar
técnicas alternativas (como pruebas no paramétricas).

8 VNIVERSITAT
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2.4. Consejos experimentacion para validez del ANOVA

3. Asegura un Tamano de Muestra Adecuado

Consejo: Estima y planifica el tamafo de muestra adecuado
para tu experimento utilizando calculos de potencia
estadistica. Un tamafno de muestra pequeno puede reducir
la capacidad del ANOVA para detectar diferencias
significativas, mientras que un tamafo de muestra excesivo
puede generar resultados significativos pero no relevantes.

Importancia: Un tamafio de muestra adecuado asegura que
tu experimento tenga suficiente poder para detectar
diferencias reales entre los tratamientos, lo que aumenta la
fiabilidad y validez de los resultados.

Atencion: no es necesario que cada factor tenga el mismo
tamano de muestra, si bien es muy aconsejable (

).

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

4. Minimiza la Variabilidad No Controlada

Consejo: Controla cuidadosamente las condiciones
experimentales y minimiza la variabilidad no deseada
(ruido) en el experimento. Si es posible, utiliza bloques o
replicaciones para reducir la influencia de factores no
controlados.

Importancia: La variabilidad no controlada puede
aumentar el error dentro de los grupos y reducir la
capacidad de ANOVA para detectar diferencias
significativas entre los tratamientos. Bloquear o replicar
reduce esta variabilidad y mejora la precision del analisis.
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3.1. Enunciado de ejemplo

Un ingeniero medioambiental quiere investigar como diferentes niveles de concentracion de un fertilizante afectan el
crecimiento de plantas acuaticas en un ambiente controlado. El objetivo es determinar si la concentracion de
fertilizante (factor) tiene un impacto significativo en el crecimiento de las plantas, medido en altura promedio (en cm)
después de un mes.

El experimento se realiza bajo cuatro niveles de concentracion de fertilizante: Nivel 1: 0 mg/L (control), Nivel 2: 50
mg/L, Nivel 3: 100 mg/L, Nivel 4: 150 mg/L. Cada nivel de concentracion se prueba con 5 réplicas (5 plantas) para
asegurar la robustez de los resultados.
Resultados Experimentales:

A continuacion se muestra la altura promedio (en cm) de las plantas acuaticas en las 5 réplicas para cada nivel de

Variable respuesta

Factor Nivel de Concentracion _, .. . A T T o Me DeSV’IaCIOH
Réplica1 Replica2 Réplica3 Replica 4 Reéplicas estandar
(mg/L) muestral
muestral
o mg/L 5.20 4.80 5.10 5.00 4.90 5.00 0.16
Tratamientos 50 mg/L 6.10 6.30 6.00 6.20 6.50 6.22 0.19
(niveles de 100 mg/L 7.00 7.20 7.10 7.30 7.00 7.12 0.13
factor) 150 mg/L 7.90 8.00 7.80 8.10 7.70 7.90 0.16
@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia I\D/[;{XEL%S[\I]TCAJ\




3. ANOVA Experimentos de un factor

3.2. ANOVA en un sentido (one-way ANOVA)

Hipotesis en ANOVA

*Hipotesis nula (Ho): Las medias de todos los grupos son Aleatoriedad > Tratamientos

iguales, por efecto de la aleatoriedad de los datos.

*Hipotesis alternativa (H1): Al menos una de las medias es Tratamientos > Aleato riedad
diferente, por efecto del tratamiento. ‘

X 3¢ o Ectadistico Tratamientos
x T ) Aleatoriedad
x[h Y, X X X, PRUEBAF

% VNIVERSITAT
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3. ANOVA Experimentos de un factor

3.3. Elementos de un ANOVA

i
 — X' 1 . . . ~ 7
- 2=1700 9 Media muestral del tratamiento i, con tamafio de muestra J (réplicas)
i i P
i
4. Suma de cuadrados de los errores (o residuos), distancias(al

PoXy % “/ cuadrado) de cada observacion con su propia media.
DX X KX ." 5
v J e SCE = z Z(Xi,- - %)
X X | '
T R S i=1j=1
DXk x| 3. Suma de cuadrados de los tratamientos, distancias (al
pr T / cuadrado) de cada media muestral a la gran media
': xl. xl x.. X1 x‘ ,' I I
e A e\ _ _ —2 —2
SCT = Ji- (G =X)*= ) JX' =N X
i=1 i=1
Loy x I o
¥ = =1Ej=17; i=1Ji " Xi.| 2. Gran media muestral, media de todas las observaciones
N N
Notar que SC;or=SCT+SCE (Identidad del analisis de la varianza

VNIVERSITAT
?) DGVALENCIA

<)
DO José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

BY NC SA



3. ANOVA Experimentos de un factor

3.3. Elementos de un ANOVA PRUEBA F

Tratamientos
Aleatoriedad

—_

Estadistico

. Media cuadratica del tratamiento
> Cuando Ho es verdadera, el numeradory el

_SCT denominador son, en promedio, similares, por
i I —1 MCT lo que F tiende a 1.

6. Media cuadratica del error _ MCE Cuando Ho es falsa, el MCT tiende a ser mayor,
pero no la MCE, por lo que F tiende a ser
SCE
MCE = —— mayor de 1
N-—1
_— El estadistico de prueba sigue una distribucion
Cada SC (SCT o SCE, dividida por sus grados F con I-1 (numerador), y N-I (denominador)
de libertad [Tenemos | tratamientosy N grados de libertad.

observaciones en total]

VNIVERSITAT
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3. ANOVA Experimentos de un factor

3.4. ANOVA en un sentido (one-way ANOVA)

Dados | tratamientos Para probar Ho: uy; = p, = +-- = yy, frente a Hi, en el que, dos o
mas son diferentes. ;
I I i _
. . X, = Zi=1Xij) | i=1zf=1Xij =i X;
1. Calcular medias muestrales y gran media. L. J; X = m =

2. Calcular Suma de Cuadrados de los Tratamientos (SCT)

N
I I
R —2 —2
SCT =) Ji- (G —X)2= ) JXi° = N-X,
i=1 i=1

3. Calcular Suma de Cuadrados de los Errores (SCE)

I ]
—\2
4. Calcular media cuadratica del tratamiento (MCT) y de los errores (MCE) SCE = Z Z(Xij - Xi.)
et L
- SCT SCE =
5. Calcular estadistico de prueba F MCT = T—1 MCE = N_]
MCT

6. Comprobar contraste hipodtesis, buscando el p-valor de la distribucion F con I-1y N-I  |F

grados de libertad. MCE

VNIVERSITAT
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3.5. Resolucion enunciados I. Fertilizantes

Un ingeniero medioambiental quiere investigar como diferentes niveles de concentracion de un fertilizante afectan el
crecimiento de plantas acuaticas en un ambiente controlado. El objetivo es determinar si la concentracion de
fertilizante (factor) tiene un impacto significativo en el crecimiento de las plantas, medido en altura promedio (en cm)
después de un mes.

El experimento se realiza bajo cuatro niveles de concentracion de fertilizante: Nivel 1: 0 mg/L (control), Nivel 2: 50
mg/L, Nivel 3: 100 mg/L, Nivel 4: 150 mg/L. Cada nivel de concentracion se prueba con 5 réplicas (5 plantas) para
asegurar la robustez de los resultados.

Resultados Experimentales:

A continuacion se muestra la altura promedio (en cm) de las plantas acuaticas en las 5 réplicas para cada nivel de
concentracion de fertilizante:

2 LG QR i el Reéplica1 Réplica2 Reéplica3 Réplica4 Réplicas

(mg/L)

omg/L 5.20 4.80 5.10 5.00 4.90
50 mg/L 6.10 6.30 6.00 6.20 6.50
100 mg/L 7.00 7.20 7.10 7.30 7.00
150 mg/L 7.90 8.00 7.80 8.10 7.70

P

. . . . . ) . L <ﬁ> % VNIVERSITAT
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3. ANOVA Experimentos de un factor

3.5. Resolucion enunciados de ejemplo I. Fertilizantes

Dados | tratamientos Para probar Ho: uy; = p, = -+ = yy, frente a Hz,
en el que, dos o mas son diferentes.
Nivelde(Cr:;/cLe)ntracién Réplica1 Réplica2 Réplica3 Réplica4 Réplicas mh::::i:al
1. Calcular medias muestrales y gran media.
omg/L 5.20 4.80 5.10 5.00 4.90 5.00
) 50 mg/L 6.10 6.30 6.00 6.20 6.50 6.22
2. Calcular Suma de Cuadrados de los Tratamientos (SCT) 100 mg/L — o5 o — 2.30 2,00 2.22
150 mg/L 7.90 8.00 7.80 8.10 7.70 7.90
G
3. Calcular Suma de Cuadrados de los Errores (SCE) o 6.56
4. Calcular media cuadratica del tratamiento (MCT) y de los errores SCT=23.292, SCE= 0.416 (diferencia SCT> SCE)
(MCE) MCT =7.764, MCE= 0.026
F=298.61
5. Calcular estadistico de prueba F p —valor = 2.97e-14 <<<<0.05
Se rechaza Ho y se concluye que si hay diferencia
6. Comprobar contraste hipotesis, buscando el p-valor de la entre tratamientos (no especifica)

distribucion F con I-1y N-1 grados de libertad.

VNIVERSITAT
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3.5. Resolucion enunciados Il. Dureza Brinell soldaduras

El articulo "An Investigation of the CaCO-CaF K SiO3-SiO,-Fe Flux System Using the Submerged Arc Welding Process
on HSLA-100 and AISI-1081 Steels" (G. Fredrickson, tesis de maestria, Colorado School of Mines, 1992) describe un
experimento en el que se prepararon flujos de soldadura con diferentes composiciones quimicas. Se hicieron varias
soldaduras utilizando cada flujo sobre metal con base de acero AISI-1018. En la tabla se presentan los resultados de las
mediciones de dureza. en la escala Brinell, de cinco soldaduras que usan cada uno de los cuatro flujos.

FLUJO Réplica 1 Réplica 2 Réplica 3 Réplica 4 Réplica 5

A 250 264 256 260 239
B 263 254 267 265 267
C 257 279 269 273 277
D 253 258 262 264 273

ST
% VNIVERSITAT
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3. ANOVA Experimentos de un factor

3.5 Resolucién enunCiadOS Il. Dureza Brine" SOIdaduraS Fuente: Navidi W, Estadistica para Ingenieros y cientificos. MC Graw-Hill, 5 ed

Dados | tratamientos Para probar Ho: uy; = p, = -+ = yy, frente a Hz,

en el que, dos o mas son diferentes. Vedia | Desviacion
FLUJO Réplica 1 Réplica 2 Réplica 3 Réplicas Réplicas muestral estandar

v muestral

1. Calcular medias muestrales y gran media. A 250 264 256 260 239 253.8 9.7570

B 263 254 267 265 267 263.2 5.4037

C 257 279 269 273 277 271.0 8.7178

2. Calcular Suma de Cuadrados de los Tratamientos (SCT) D 253 258 262 264 273 262.0 7-4498

Gran media 262.5

3. Calcular Suma de Cuadrados de los Errores (SCE)

4. Calcular media cuadratica del tratamiento (MCT) y de los errores  SCT=743,4 SCE=1023.6 (ojo diferencia SCE> SCT)

(MCE) MCT = 247.8, MCE= 63.97
F=23.87
5. Calcular estadistico de prueba F p —valor = 0.029
Se rechaza Ho y se concluye que si hay diferencia
6. Comprobar contraste hipodtesis, buscando el p-valor de la entre tratamientos (no especifica)

distribucion F con I-1y N-1 grados de libertad.

VNIVERSITAT
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3.6. Resolucion con software estadistico

Ruta: Datos = Analisis de datos = Analisis de datos de un factor
Pasos

1. Indicar estructura de datos (ordenacion en columnas o filas, e indicacion de titulos)

2. Escoger criterio de significancia estadistica (Alpha)
. FLUJO
3. Escogerrango de salida (celda)
4. Aceptare A
B
C
D
Origen de las Sumade Gradosde Promedio de los
variaciones cuadrados  libertad cuadrados
Entre grupos 743-4 3 247.8
Dentro de los grupos 1023.6 16 63.975
Total 1767 19

EXCEL

Réplica 1 Réplica 2 Réplica 3 Réplica 4 Réplica 5

250
263
257
253

F

3.87338804 0.02943665

264
254
279
258

256
267
269
262

260
265
273
264

239
267
277
273

Probabilidad Valor critico para F

3.238871517

EJERCICIOS - Uso de analisis de datos en excel

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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3. ANOVA Experimentos de un factor

3.6. Resolucion con software estadistico JAMOVI
Ruta: AI’]é'ISIS% AN OVA% ANOVA de un factor Tratamiento Valor Valor Valor Valor Valor
1. Transformar datos en dos columnas

A 250 264 256 260 239

A\Y H 174 A\Y H "
2. Columna1"Nominal”y 2 "Decimal B = = e P P
3. Escoger pruebasy analisis c 257 279 269 273 277
. D 253 258 262 264 273
4. Aceptare interpretar l

5. Observarinformacion extra (Intervalos de confianza, normalidad, etc...) — A—
A 250

A 264

ANOVA de Un Factor A 256

o Media (IC 95%) B e

ANOVA de Un Factor (Fisher) 280 1 § 2 A 239

F gl gl2 p g B 263

B 3.873 3 16 0.029 3 B 254

of 8 270 QO l % o B 267

‘ ] B 265

© 280 ‘ { | 8 ol B 267

Descriptivas de Grupo ) 13 C 257

A N Media DE EE — & C 279

B A 5 253800 9757 4363 i : : . . d 269

B 5 263.200 5.404 2.417 240 . . . . 2 -1 0 1 2 C 273

g g :;;% g:z;g gggg A g . c o Cuantiles Tebricos ; Z;

D 258

D 262

@ 9 E? s@A José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia B z‘;-;’




3. ANOVA Experimentos de un factor

3.7 Intervalos de confianza para medias de tratamiento

XK X XX

X1 % Dado que se parte de que todos los tratamientos tienen la misma

varianza, la variancia de una media muestral puede estar estimada
bor MCE
Ji

Asi, la cantidad

X; —

VCE sigue una distrib t de Student con N-1 gl

250 9

240

<)
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X, Ji

En consecuencia, un intervalo de confianza al (100-a)% para la
poblacion y;del tratamiento i, del cual se conoce su media
muestral y su tamano muestral (Ji), viene dado por:

— MCE
Xi 2 Ey-pay, Ji
L

EJERCICIOS - Uso de analisis de datos en JAMOVI
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4.1. Concepto

El one-way ANOVA puede indicar si existe o no diferencia
entre tratamientos, pero no informa cuales son

. . ’ Tukey Simult 95% CI
diferentes del testo. Podemos aplicar métodos post-hoc e s

Differences of Means for Strength
T

B-A f & il

A. En caso de querer comparar dos tratamientos |
e .- , . . ;o C-A . *~— :
especificos, se utiliza el método de la diferencia minima ;
significativa de Fischer (LSD: Least Significant b-A —" '
Difference). Se puede aplicar de forma consecutiva para c-s — . |
muchas comparaciones por pares, pero no controla el - o . :
error tipo | acumulado, por lo que se establecen otros
, D-C | * 1
meétodos (B). |
-10 -5 0 5 10 15

If an interval does not contain zero, the corresponding means are significantly different.

B. En caso de querer determinar las diferencias entre
todos los pares de medias asociados a todos los Fuente: Statistics with Jim
tratamientos, se puede utilizar los métodos de

Bonferroni o Tukey-Kramer.

8 VNIVERSITAT
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4. Comparaciones multiples de ANOVA de experimentos de un factor

4.2. Método LSD de Fischer (diferencia 2 tratamientos)
(X = X;) = (i — 1)

jMCE.(;_i+ 5

La diferencia de medias de dos tratamientos i-j, estandarizada, lleva a la cantidad:

, que sigue una distribucion t de Student con N-I gl tn-1,2/,

Diferencia minima significativa (LSD) entre las medias LSD =t var - |MCE - l+ l
poblacionales de dos tratamientos i-j, para un nivel de N=1%/ Ji Jj
100(1 — )%
_ 1 1
Contraste: Se rechaza Ho al nivel a, si se cumple que |Xi. - Xj.l > LSD = tn-1,2/, MCE - __+]__
i Jj

En consecuencia, un intervalo de confianza al (100-a)% para la 1 1
poblacion u;del tratamiento i, del cual se conoce su media (X; — )T]) tity-ra, - |[MCE - <1—+ —>
muestral y su tamafio muestral (Ji), viene dado por: i Jj

e
Sy
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4. Comparaciones multiples de ANOVA de experimentos de un factor

4.3. Método Tukey-Kramer (diferencia >=3 tratamientos) Recomendado

(%) = (= 1)
La diferencia de medias de dos tratamientos i-j, estandarizada, lleva a la cantidad: \/

MCE (Il N l)
, que sigue una distribucion q de rango estudentizado 7/ v/« conl,y N-Igl 2 i Jj

Diferencia honestamente significativa de Tukey -Kramer HSDwr = _ E l l
) . . SDrx = Q1 nv-1 +
(LSD) entre las medias poblacionales de dos tratamientos 2 i

i-j, para un nivel de 100(1 — @)%

- MCE (1 1
Contraste: Se rechaza Ho al nivel a, si se cumple que [Xi = Xj| > HSDrge = a1 10+ |——|++—

poblacion y;del tratamiento i, del cual se conoce su media (E — Xj_) +qiN-14a °

En consecuencia, un intervalo de confianza al (100-a)% para la \/
muestral y su tamano muestral (Ji), viene dado por:

DO o , o -
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4. Comparaciones multiples de ANOVA de experimentos de un factor

4.3. Método Tukey-Kramer (diferencia >=3 tratamientos) . MCE (1 1
X, = Xj| > HSDry = a5 10 - — __+]__
. . . .. l j)
Continuacion ejercicio DUREZA BRINELL JAMOVI Pruebas Post Hoc
Tukey Post-Hoc Test - B
Tratamiento Valor Valor Valor Valor Valor A B C D
A Diferencia de medias - -9.400 -17.200* -8.200
A 250 264 256 260 239 valor t -— -1.858 ~3.400 -1.621
gl -_— 16.000 16.000 16.000
B 263 254 267 265 267 valor p - 0.284 0.017 0.395
< 250 21 25 202 21 B Diferencia de medias -— ~7.800 1.200
D 253 258 262 264 273 valor t . _1.542 0.237
gl -— 16.000 16.000
| -— X
ANOVA de Un Factor ki o437 089
C Diferencia de medias - 9.000
_ o Media (IC 95%) ke - L¥T9
ANOVA de Un Factor (Fisher) gl -— 16.000
F 9'1 9'2 [ valor P - 0.319
B 3873 a3 16 0.029 2601 { D Diferencia de medias —
valort -
270 T gl —
l l valor p —
Descriptivas de Grupo O L0 ] I Nota. * p < .05, ** p < .01, *** p < .001
A N Media DE EE '
B A 5 253.800 9.757 4363 250 A ’ . .
B 5 263200 5404 2417 l Solo Ay C pueden considerarse diferentes.
C 5 271.000 8.718 3.899
D 5 262.000 7.450 3.332 240 N : p :
. EJERCICIOS
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5.1. Concepto

El two-way ANOVA es una extension del
ANOVA de un factor que se utiliza para
evaluar el efecto de dos variables
independientes (factores) sobre una
variable dependiente continua.

Objetivos del ANOVA de Dos Factores

Evaluar el efecto de cada uno de los
factores individualmente (efectos
principales).

Evaluar la interaccion entre los dos
factores: si el efecto de un factor sobre
la variable dependiente cambia segun el
nivel del otro factor.

One-factorial

Without

measurement repetition

b ih

it
Ky

With

measurement repetition

.......................................................................................................

Two-factorial

Supuestos del ANOVA de Dos Factores

ﬂ .ﬁ
— 1.
it
. D .
L
1
L
L

Fuente: DataTab

Los supuestos del ANOVA de dos factores son similares a los del ANOVA de

un factor:

1.Independencia de las observaciones: Las observaciones en cada grupo

deben serindependientes unas de otras.

2.Normalidad: Los residuos (diferencias entre las observacionesy las
medias de los grupos) deben seguir una distribucion normal.
3.Homocedasticidad: Las varianzas de los grupos deben ser homogéneas.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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5. ANOVA de experimentos de dos factores

5.2. Enunciado de ejemplo

Fuente: Navidi W, Estadistica para Ingenieros y cientificos. MC Graw-Hill, 5 ed

Una ingenieria de catalisis esta estudiando los efectos de

diferentes reactivos y catalizadores sobre la conversion de

la reaccion.

FACTOR FILA (I niveles = 4)

—

CAT

A 86.8
B 71.9
C 65.5
D 63.9
DISENO

» Disposicion de factores en filas o

1
82.4
72.1
724
70-4

columnas: arbitrario.

* Mejor datos BALANCEADOS (mismo K)

86.7
8o
76.6

77-2

83.5
77-4
66.7
81.

FACTOR COLUMNA (J niveles = 3)

-

Reactivo
2 3
93.4 852 948 831 779 89.6 89.9 837
74.5 87.1 71
66.

TRATAMIENTO (Xijk) ~ COMBINACION DE TRATAMIENTOS (ij-k)
con k REPLICAS (K=4)

DO o , o -
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5. ANOVA de experimentos de dos factores

5.3 ParametrizaCién Fuente: Navidi W, Estadistica para Ingenieros y cientificos. MC Graw-Hill, 5 ed

2 (0 3). Media de las filas

Reactivo o 1 ] o
A 86.8 82.4 86.7 83.5 93.4 852 94.8 831 779 89.6 89.9 837 j=1
B 71.9 7212 80 77.4 745 871 719 841 875 82.7 783 9goa /
C 65.5 72.4 76.6 66.7 66.7 7721 76.7 86. 72.7 77.8 83.5 78.8 CAT 1 2 3 Xi..

A 84.85 89.13 85.28 86.42
D 63.9 70.4 77.2 812 73.7 816 842 849 79.8 757 80.5 72.9

79.40 84.65 79.80
1. Media del tratamiento ij (media de 76.65 78.20 75.05
las celdas) & 81.10 77.23 77.17
Xij. =% Z Xijk
= 81.57 81.34 X... 79.61
k=1 1\
. T 7 T ] K
3 (0 2). Media de las columnas . 1ZX_ 1ZX_ 1 ZZZX
X. = _Z X =1 j=1 i=1j=1k=1
J. I ij.
i=1 4. Gran media
@ DO José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia VNIVERSITAT
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5. ANOVA de experimentos de dos factores

5.3. Parametrizacion

Tendencia . . f
central de Efect_orfgctor Etector act_or . E eCt(?, Error residual
todos los fila (i) columna (j)  interaccion (ik)

tratamientos factores (ij)
(gran med\la)A Eijk = Xijik — Xij.

Respuesta tratamiento —’X'jk u+a; + ,Bj + Yij + Eijk

o~

U= )(_ 3 Sino hay interacciones
C/Z\i — Xi X significativas, se puede
T explicar por modelo

B\j — X] — X aditivo
Efecto interaccion ——» ?U — XU + X — X] — Xl Xijk =u+a;+ ,Bj T €ijk

VNIVERSITAT
*J DEVALENCIA

)OO o , N o -
AT José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

34



5.4. ANOVA en dos sentidos (2-way ANOVA)

Se da respuesta a tres preguntas
1. ¢;Esvalido el modelo aditivo? (;No hay interacciones?)

2. En caso de ser aditivo
2.1. ;Es el resultado medio el mismo para todos los niveles del factor fila?

2.2. ;Es el resultado medio el mismo para todos los niveles del factor columna?

Hy:y11 =Vizg e =Vij==y;=0
HO:al =y ...

Si se acepta Ho
P Hy:B1 = b5 ..

CONDICIONES
1. Diseno completoy balanceado (k =2)
2. Normalidad: Cualquier observacion es una muestra aleatoria simple de una

poblacion normal.
3. Homocedasticidad: Varianza poblacional es la misma para todos los
tratamientos.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

f=X,
a =X —X,.
=X =X,
Vij =X+ X —X; —Xi.
I
Se R
cumple 2“1‘ =
que i=1
-0
=1
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5. ANOVA de experimentos de dos factores

5.4. ANOVA en dos sentidos (2-way ANOVA)

Procedimiento similar al ANOVA en un sentido:
Calculo de suma de cuadrados |Calculo de
medias cuadraticas |Calculo de estadistico F

|Analisis p-valor.
IDENTIDAD VARIANZA STC=SCi+SCj+Scij+Sce

Suma de cuadrados fila [g.l. = I-1]
I I
SCi = JK ) (&) =JK ) (%~ X.)?
i=1 i=1

Suma de cuadrados errores [ g.l. = 1J(K-1) ]

i J K
SCe=ZZZ)’7 =ZZZ(Xijk_)?ij.2

i=1j=1k=1

Suma de cuadrados totales [g.l. = IJK-1] @;

I J K
L z Z E(X”k X ) Vij =X+ X,

i=1 j=1k=1

Suma de cuadrados columna [g.l. = J-1]
] J
Scj=1K ) ()" =1k Y (X -
Jj=1 Jj=1

Suma de cuadrados interaccion [g.l. = (I-1)-(J-1)]

A=X.
=X —X.
=X, —X.

DO o , o o -
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5. ANOVA de experimentos de dos factores

5.4. ANOVA en dos sentidos (2-way ANOVA) Efectos principales Efectos interaccion
SC; SCij
Procedimiento similar al ANOVA en un sentido: MC; = -1 MC;j = -1 (-1
- Calculo de suma de cuadrados |Calculo de U-1
medias cuadraticas |Célculo de estadistico F MC — SC; MC. = SCe
|Analisis p-valor. J -1 ¢ IJ-(K-1)
¢No hay interacciones? Se realiza prueba F
Hytyi = ==y, =0 MC;; - comparando variaciones
0-F11 = Fi2 == 1 I MCE T U-DU-DIE-1) debidas al efecto (numerador)
_ frente a variaciones debidas a
¢No hay efecto del factor i? M, la aleatoriedad de los datos
Hya; =0y ...=a;==a;=0 1 ~F-1,15x-1) (denominador).
¢No hay efecto del factor j? e Los puntajes de F se
. corresponden con los grados
Ha: = == = =90 F(]—l),l](K—l)
0:hr= b b g MCE de libertad (g.l.) de
numerador y denominador.

e
Sy
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5. ANOVA de experimentos de dos factores

Fuente: Navidi W, Estadistica para Ingenieros y cientificos. MC Graw-Hill, 5 ed

5.5. Resolucion ejemplo. I. Interpretacion tabla ANOVA

Reactivo CAT 1 2 3 Xi

CAT 1 2 3 A 84.85 89.13 85.28 86.42
A 86.8 82.4 86.7 835 93.4 852 948 831 779 89.6 89.9 837 B 75.35 79.40 84.65 79.80

C 70.30 76.65 78.20 75.05
B 71.9 7212 80 77.4 745 871 719 841 875 82.7 783 9goa

D 73.18 81.10 77.23 77.17
C 65.5 72.4 76.6 66.7 66.7 7721 76.7 86. 72.7 77.8 83.5 78.8
D 63.9 70.4 77.2 812 73.7 816 842 849 79.8 757 80.5 72.9 Xj 75.92 81.57 81.34 X... 79.61
ANALISIS DE VARIANZA

Promedio de
Origen de las Suma de Gradosde  los cuadrados Valor critico
variaciones  cuadrados (SC) libertad (MQ) F Probabilidad para F
Muestra 877.563 3.000 292.521 9.358 0.000 2.866 M L,
Columnas 327.140 2.000 163.570 5.233 0.010 3.259 - No haylntel’aCCIon
Interaccion 156.983 6.000 26.164 0.837 0.550 2.364 - Ambos factores i,j son significativos
Dentro del
grupo 1125.330 36.000 31.259
EJERCICIOS

Total 2487.017 47.000

VNIVERSITAT
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5. ANOVA de experimentos de dos factores

5.5. Resolucion ejemplo. Il. Uso EXCEL

Ruta: Datos = Analisis de datos = Analisis de varianza de dos factores con varias muestras por grupo
Pasos

1. Ordenar datos segun ejemplo
. ’ . Catalizad Reacti
2. Indicar nimero de filas por muestra e n E— ,
3. Escoger criterio de significancia estadistica (Alpha) A 86.8 93.4 77.9
4. Escogerrango de salida (celda) 224 85-; 29-6
. -7 94- 9:9
5. Aceptare interpretar 83.5 83.1 837
B 71.9 745 87.5
72.1 87.1 82.7
Reactivo 80 713 e
774 84.1 90.1
CAT 1 2 3 C 65.5 66.7 72.7
724 it 77-8 ltad
A 86.8 82.4 86.7 835 93.4 852 948 831 77.9 89.6 89.9 837 76.6 76.7 83.5 Resultado
66. 86.1 8.8 n
B 71.9 7212 80 77.4 745 871 719 841 875 82.7 783 9goa - - €
L 63.9 7 798 diapositiva
C 65.5 72.4 76.6 66.7 66.7 77.1 76.7 86.1 727 77.8 835 78.8 70-4 1. 75-7 .
77.2 84.2 80.5 anterior
D 63.9 70.4 77.2 812 73.7 816 842 849 79.8 757 80.5 72.9 81.2 84.9 72.9

VNIVERSITAT
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86.8
82.4
86.7
83.5
93-4
85.2
94.8
83.1
779
89.6
89.9
83.7
71.9
721
8o
774
745
87.1
71.9
84.1
87.5
82.7
783
90.1
65.5
724
76.6
66.7
66.7
771
76.7
86.1
727
77.8
83.5
78.8
63.9
704

5. ANOVA de experimentos de dos factores

5.5. Resolucion ejemplo. lll. Uso JAMOVI

Ruta: Analisis=> ANOVA

Pasos

Ordenar datos sequn ejemplo
Analisis-ANOVA B 71.9 721 80 77.4 74.5 871 71.9 841 875 827 783 go.1
Indicar Variable respuesta y Factores C 655 724 766 667 667 771 767 861 727 77.8 835 78.8
Aceptar e interpretar

Explorar opciones.

ANOVA - C Gréfica Q-Q
Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F P 2/

activo

A 86.8 82.4 86.7 83.5 93.4 852 948 831 779 89.6 89.9 837

D 63.9 70.4 77.2 812 73.7 816 842 849 79.8 757 8o0.5 72.9

e wN R

Meodelo global 1361.687

A 877.563
B 327.140
A#B 156.983

Residuos 1125.330

123.790 3.960 <.001

292.521 9.358 <.001
163.570 5.233 0.010
26.164 0.837 0.550

31.259 Comprobaci de Sup

& onpe 2

Prueba de Levene para homogeneidad de varianzas
F gh gl2 [

Permite, ademas del analisis ANOVA, e v w oms

realizar test de verificacion de normalidad “
- 7 Prueba de Normalidad (Shapiro-Wilk)

y homocedasticidad, asi como post-hoc Estaditco : N

0.974 0.372 v v T . T
Tukey test M M : , :

Cuantiles Teoricos

81.2
73.7
81.6
84.2
84.9
798
757
80.5
72.9

Residuos Estandarizados
o

QU000 UOUUODUOUNNONCNNNONONNNNMNNMNTWWWWWWWEWWW®EE>>>P>>>>>> > >
WWWWNNNNRRBRRRPWWWWNNNNRRBERLRPWWWWNNNNRRBERBEPRPWWWWNNNNRRBRRR
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5. ANOVA de experimentos de dos factores

5.5. Resumen procedimiento

Dados IJ tratamientos, con factores i,j, y k réplicas por tratamiento.
1. Calcular medias muestrales de fila (i) y columna (j) y gran media.

2. Calcular Suma de Cuadrados de los Tratamientos principales y de interaccion (SCT,Sci,SCj,SCij)

3. Calcular Suma de Cuadrados de los Errores (SCE)

4. Calcular media cuadratica del tratamientos (Mci, MCj, MCij) y de los errores (MCE)

5. Calcular estadistico de prueba F

6. Comprobar contraste hipotesis de interaccion, buscando el p-valor de la distribucion F con los grados de libertad

correspondientes.
7. Si 6 se confirma (no hay interaccion), comprobar contraste hipdtesis de interaccion, buscando el p-valor de la

distribucion F con los grados de libertad correspondientes. Si el modelo no es aditivo (hay interacciones), no hay
que interpretar resultados de los efectos principales, sino observar las medias de fila-columna

VNIVERSITAT
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5.6. Precauciones

1. Sielmodelo no es aditivo (hay interacciones), no hay que interpretar resultados de los efectos principales, sino
observar las medias de fila-columna para evaluar el impacto de los datos.

2. Un ANOVA en dos sentidos no es lo mismo que dos ANOVA en un sentido. Pueden resultar enganosos si hay
interacciones entre los resultados de los tratamientos.

3. ANOVA de dos sentidos cuando K=1, no se puede aplicar, ya que SCE=o0. Por sequridad, se tendra que hacer, al
menos, 2 réplicas.

4. Modelos avanzados (En esta asignatura se estudia modelo de factores fijos)
1. Modelo de factores aleatorios (frente a fijos), o modelos mixtos (fijos-aleatorios)— Ver Hocking (2014).
2. Disenos desbalanceados (diferentes k por cada i-j) — Ver Draper-Smith (1998)

SRy
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5.7. Comprobacion de supuestos. I. Normalidad

La prueba de Shapiro-Wilk es una prueba estadistica que
evalua la normalidad de una muestra de datos.
Hipotesis Nula Ho: Los datos provienen de una
distribucion normal. Hipotesis Alternativa Ha: Los datos
no provienen de una distribucion normal.

2
wo o (B4 x)
Saphiro-Wilk ?—1(951' _ f)z

WSaphiro—Wilk~WSW (g.l.=n) € (0,1)

Utilizaremos software especifico

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

SAPHIRO-WILKS

La prueba de Shapiro-Wilk compara el ordenamiento de los
datos observados con el orden esperado en una distribucion
normal.

1.0rdenacion de los Datos: Los datos observados se
ordenan de menor a mayor.

2.Calculo de Coeficientes de la Prueba: Se calculan los
coeficientes ai, que dependen del tamaino de la muestra y de
la distribucion normal esperada. Estos coeficientes se
obtienen de tablas o calculos previos basados en la
distribucion normal [software].

3.Calculo del estadistico de prueba

4.Distribucion del Estadistico: El estadistico W sigue una
distribucion especifica Saphiro-Wilks que permite calcular un
valor p asociado. Este valor p se utiliza para evaluar la
hipotesis nula.

P
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5.7. Comprobacion de supuestos. Il. Homocedasticidad

La prueba de Levene es un test estadistico utilizado para
evaluar la homogeneidad de varianzas (también conocida
como homocedasticidad) entre varios grupos. En muchas
aplicaciones estadisticas, como el ANOVA o la regresion
lineal, se asume que las varianzas de los diferentes grupos
son iguales. La heterocedasticidad (varianzas desiguales
entre grupos) puede invalidar los resultados de estos
analisis.

Zij = X — Xi
o) (Z; — 2)?
(I—-1)
Wievene = | ] N
o1 X520 (Zij — Z4)
(N—-1)

WLevene ~ch,1— 1,N—I

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

LEVENE

La prueba de Levene convierte las observaciones en
desviaciones absolutas desde la mediana (o la media,
dependiendo de la variante de la prueba) y luego compara
estas desviaciones entre los grupos. Los pasos son los
siguientes:

1.Calculo de la Mediana o la Media de cada Grupo: Para
cada grupoiii, se calcula la mediana o la media (segun la
variante de la prueba).

2.Calculo de las Desviaciones Absolutas: Para cada
observacion se calcula la desviacion absoluta respecto a la
mediana o la media del grupo.

3.Aplicacion de ANOVA a las Desviaciones Absolutas:
Luego se realiza un ANOVA de un solo factor sobre las
desviaciones absolutas para determinar si las medias de las
desviaciones absolutas son iguales entre los grupos.
4.Estadistico de la Prueba: El estadistico de la prueba de
Levene sigue una distribucion F bajo la hipdtesis nula.

EJERCICIOS
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GUIA DE CONTENIDOS

1. Objetivos

2. Analisis de la varianza (ANOVA)

3. ANOVA experimentos de un factor

4. Comparaciones multiples de ANOVA de experimentos de un factor
5. ANOVA experimentos de dos factores

6. Resumen y ejercicio entregable
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6.1. Resumen

* Analisis de la varianza (ANOVA): comparacion de la variabilidad total de los datos entre grupos
(tratamientos) y dentro de los grupos (residuos). Modelo de factores fijos y balanceados.

* ANOVA experimentos de un factor: Suma de cuadrados, media cuadratica, grados de libertad,
prueba F, intervalos de confianza.

« Comparaciones multiples de ANOVA de experimentos de un factor. Método post-hoc. LSD
Fischer y HDS de Tukey-Kramer.

* ANOVA experimentos de dos factores. Suma de cuadrados, media cuadratica, grados de
libertad, prueba F, efectos principales (filas, columnas), efectos de interaccion, normalidad
(prueba Saphiro-Wilks), homocedasticidad (prueba Levene).

* Software informatico: calculo inmediato (Excel, JAMOVI).

A0
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6. Resumen y ejercicio entregable

6.2. Entregable

- Entregable individual o por parejas.

- Objetivos:
- Contextualizar el trabajo en una experiencia del estudiante.
- Trabajar la comprension de la técnica estadistica mediante la abstraccion y construccion del problema.
- Potenciar el manejo de software estadistico para la resolucion de problemas.

TRABAJO
- Apartir de los datos de una experimentacion realizada en TGF-TFM-PEXT realizar la abstraccion del problema
[enunciado detallado y preciso), y realiza:
- Analisis de la varianza para un experimento de un factor.
- Analisis de la varianza para un experimento de dos factores.
- Sigue la plantilla disponible en Aula virtual, explicando los pasos y decisiones tomadas de forma detallada, con la
notacion matematica adecuada.

- Instrucciones especificas en AULA VIRTUAL.

DOE0G
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T3. Analisis varianza

Analisis de la varianza (ANOVA)
ANOVA experimentos de un factor
Comparaciones multiples ANOVA de experimentos de un factor

ANOVA experimentos de dos factores
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T4. Diseno de experimentos

Diseno de experimentos (DOE)

Disenos factoriales 2k.

Herramientas graficas de soporte al DOE
Disenos especificos y superficies de respuesta

VNIVERSITAT
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GUIA DE CONTENIDOS

. Objetivos

. Diseno de experimentos (DOE)

. Disenos factoriales 2k.

. Herramientas graficas de soporte al DOE

. Disenos especificos y superficies de respuesta
.Resumen y ejercicio entregable
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1. Objetivos

* RECORDAR conceptos de partida: analisis de la varianza.
* CONOCER los conceptos, caracteristicas y procedimientos del disefio de experimentos.

APLICAR conocimientos en disefio de experimentos para evaluar reportes de datos o estudios
bibliograficos.

—> Antes partiamos de datos de una experimentacion, con unos niveles dados. EI DOE es una aproximacion ex-
ante para definir los niveles y obtener ventajas del analisis.
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GUIA DE CONTENIDOS

. Objetivos

. Diseno de experimentos (DOE)

. Disenos factoriales 2k.

. Herramientas graficas de soporte al DOE

. Disenos especificos y superficies de respuesta
.Resumen y ejercicio entregable
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2.1. Concepto y relevancia

El disefio de experimentos (DOE, por sus siglas en inglés)
es una metodologia crucial en ciencia e ingenieria para
planificar, realizar y analizar experimentos de manera
eficiente y sistematica.

RELEVANCIA

1. Optimizacion uso de recursos: Su importancia radica
en que permite maximizar la informacion obtenida a
partir de un experimento mientras se minimizan los
recursos, tiempo y esfuerzos invertidos.

2. Control sobre variables:. El diseno de experimentos
ayuda a identificar y controlar las variables mas
importantes, permitiendo a los investigadores aislar los
efectos de las variables independientes sobre las
dependientes. Esto minimiza la confusion en los
resultados y proporciona una vision clara de las
relaciones de causa y efecto.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

3. Reduccion de la incertidumbre y aumento de la
precision: Esto se logra al minimizar el impacto de los
factores externos no controlados y al reducir la variabilidad
aleatoria en los resultados mediante el uso de técnicas
como la aleatorizacion y la replicacion.

4. Evaluacion simultanea de multiples factores: Esto
permite analizar no solo los efectos individuales de cada
factor, sino también las interacciones entre los factores.
En lugar de realizar experimentos separados para cada
variable, los investigadores pueden realizar experimentos
multifactoriales que aumenten la eficiencia.

5. Mejora del proceso de toma de decisiones: Los
resultados obtenidos a partir de un disefio experimental
son mas confiables y robustos, lo que permite tomar
decisiones fundamentadas, ya sea para optimizar
procesos, mejorar productos o desarrollar nuevas
tecnologias.
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2.1. Concepto y relevancia

En la investigacion y experimentacion cientifica e ingenieril, dos enfoques comunes para estudiar los efectos de multiples
factores sobre una variable de respuesta son la experimentacion factorial y el método de mover un factor a la vez (OFAT).
El enfoque OFAT consiste en variar un solo factor a la vez mientras se mantienen todos los demas factores constantes.
Después de identificar el efecto del factor en la respuesta, se repite el proceso con el siguiente factor. Este método es
bastante sencillo y se utiliza frecuentemente en experimentos exploratorios.

*Ventajas:

* Simplicidad: Es facil de implementar y de entender. Se trabaja con un solo factor, lo que simplifica el diseno
experimental.

« Util en pruebas iniciales: Puede ser Util cuando se trata de identificar rdpidamente el efecto de un solo factor sin
preocuparse por interacciones complejas.

sLimitaciones:

* Ineficiencia: Al cambiar solo un factor a la vez, el nUmero de experimentos necesarios puede ser mucho mayor en
comparacion con otros métodos, lo que aumenta los costos y el tiempo.

* No detecta interacciones: OFAT no puede identificar interacciones entre los factores, que son comunes en muchos
sistemas. El efecto combinado de varios factores sobre la variable de respuesta puede ser muy distinto del efecto de
cada uno por separado.

* Resultado limitado: Al no evaluar interacciones, OFAT puede proporcionar resultados que no reflejan con precision
como los factores realmente afectan el sistema en su conjunto.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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2.1. Concepto y relevancia

La experimentacion factorial, por el contrario, implica variar todos los factores simultaneamente, probando todas las
combinaciones posibles de niveles de los factores (en disefnios completos) o una seleccion bien estructurada de combinaciones (en
disenos fraccionados). Este enfoque permite obtener informacion mas rica y detallada en menos tiempo.

*Ventajas:

» Deteccion de interacciones: Los disefos factoriales permiten estudiar no solo los efectos principales de cada factor, sino
también las interacciones entre los factores. Esto es crucial en experimentos donde los factores no operan de manera
independiente.

* Eficiencia: Aunque los experimentos factoriales involucran multiples factores simultaneamente, pueden ser mas eficientes
en términos del nUmero total de corridas necesarias para obtener la misma cantidad de informacion que OFAT. Esto es
especialmente cierto si los factores interactuan entre si.

* Mejor optimizacion: Al analizar varias combinaciones de factores al mismo tiempo, los experimentos factoriales
proporcionan una vision mas completa y precisa del sistema, lo que permite una optimizacion mas efectiva.

* Representacion precisa: Capturan de manera mas completa como los factores afectan la respuesta, lo que resulta en una
mejor representacion del sistema en su conjunto.

Limitaciones:

* Complejidad: Los disefios factoriales pueden ser mas complejos de implementar y analizar, especialmente cuando se
consideran muchos factores. Las interacciones de alto orden también pueden ser dificiles de interpretar.

* NUmero de experimentaciones: Para un gran nUmero de factores, el nUmero de corridas (runs) puede volverse
rapidamente prohibitivo, aunque esto se puede mitigar con el uso de disefios fraccionados.

. . . . . ) . L <ﬁ> % VNIVERSITAT
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2.2.Tipo de DOEs

1. Disenos Completamente Aleatorizados

*Descripcion: Este es el disefio mas simple, en el cual los tratamientos se asignan a las unidades experimentales de
manera completamente aleatoria. Es Util cuando no hay factores de bloqueo ni estructura en las unidades
experimentales.

*Aplicacion: Util en experimentos donde se busca reducir el sesgo y las variaciones aleatorias en un solo factor de interés.
*Ejemplo: Un experimento para probar diferentes fertilizantes en un campo agricola donde las parcelas son asignadas
aleatoriamente a los diferentes tratamientos. [Visto en Tema 3]

2. Disenos de Bloques Aleatorizados

*Descripcion: Se utiliza cuando hay una fuente conocida de variabilidad que se puede agrupar o bloquear. Dentro de cada
bloque, los tratamientos se asignan aleatoriamente.

*Aplicacion: Este disefio es comUn cuando se puede dividir el experimento en bloques homogéneos para controlar una
fuente de variacion no deseada.

*Ejemplo: En una planta de manufactura, los turnos de trabajo (bloques) se usan para evaluar el efecto de una nueva
maquina, asignando aleatoriamente las operaciones a cada turno. [Visto en Tema 3]

8 VNIVERSITAT
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2.2.Tipo de DOEs

3. Disenos Factoriales

*Descripcion: Los disenos factoriales se utilizan cuando se investigan los efectos de multiples factores simultaneamente.
Todos los niveles de cada factor se combinan con todos los niveles de los otros factores.

*Aplicacion: Util cuando se desea estudiar las interacciones entre factores. Los mas comunes son los disefios factoriales
completos (donde se prueban todas las combinaciones de niveles) y los disefos factoriales fraccionados (donde solo se
prueba una fraccion de las combinaciones posibles para reducir el nUmero de experimentos).

*Ejemplo: Un experimento que estudia como la temperatura y la presion afectan el rendimiento de una reaccion quimica
en un proceso industrial.

*Subtipos:

3.1. Disenos de Cuadrado Latino. Se utiliza cuando hay dos fuentes de variacién que deben controlarse, ademas del
tratamiento principal. El experimento se organiza en una matriz cuadrada en la cual cada tratamiento aparece una vez en
cada filay en cada columna.

3.2. Disenos de Cuadrado Grecolatino. Similar al disefio de Cuadrado Latino, pero con una tercera fuente de variabilidad
controlada. Cada tratamiento aparece una vez en cada fila, columna y grupo adicional.

B VNIVERSITAT
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2.2.Tipo de DOEs

4. Disenos de Superficie de Respuesta

*Descripcion: Estos disefios se utilizan para modelar y optimizar respuestas cuando los factores influyen de manera no
lineal en los resultados. La metodologia de superficie de respuesta (RSM) es Util para identificar los niveles optimos de
los factores para obtener el mejor rendimiento del proceso.

*Aplicacion: Se usa comunmente en la optimizacion de procesos y la ingenieria de productos cuando se busca maximizar
o minimizar una variable de interés.

*Ejemplo: Optimizacion de las condiciones de temperatura y tiempo de coccion en la produccion de alimentos para
maximizar la calidad del producto.

5. Otros disenos

Disefios Anidados: Este diseno se utiliza cuando los niveles de un factor estan anidados dentro de los niveles de otro
factor. Se aplica cuando los experimentos involucran jerarquias naturales, como subgrupos dentro de grupos. Ejemplo:
Un experimento en el que las mediciones de diferentes maquinas estan anidadas dentro de distintas plantas de
manufactura.

Disefios cruzados: Las unidades experimentales estan expuestas a cada nivel de tratamiento en diferentes momentos.
Las unidades actuan como sus propios controles, lo que reduce la variabilidad individual. Ejemplo: Un estudio clinico en
el cual los pacientes reciben multiples tratamientos en diferentes momentos.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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2.3. Fundamentos estadisticos

1. Aleatorizacion

*Fundamento: La aleatorizacion implica asignar
tratamientos o condiciones experimentales a las unidades
experimentales de manera aleatoria. Este proceso es
crucial para evitar sesgos y equilibrar los efectos de
factores externos que no se estan midiendo.

*Objetivo: Garantizar que las diferencias observadas en
los resultados puedan atribuirse a los tratamientos
aplicados y no a otros factores no controlados. La
aleatorizacion ayuda a asegurar que los grupos de
tratamiento sean comparables y que las diferencias se
deban a la intervencion y no a una influencia sistematica
no prevista.

*Ejemplo: En un ensayo clinico, los pacientes son
asignados al azar a diferentes tratamientos, lo que reduce
la probabilidad de que las caracteristicas individuales
influyan en los resultados.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

2. Replicacion

*Fundamento: La replicacion consiste en repetir los
tratamientos en multiples unidades experimentales. Esto
permite una estimacion precisa de la variabilidad dentro
de los experimentos y mejora la capacidad de detectar
efectos verdaderos.

*Objetivo: Aumentar la precision de las estimaciones del
efecto del tratamiento y reducir el error experimental.
Cuantas mas réplicas se tengan, mejor sera la capacidad
de generalizar los resultados a la poblacion general.
*Ejemplo: Si un experimento de cultivo utiliza diferentes
fertilizantes, aplicar cada fertilizante a multiples parcelas
replicadas ayudara a reducir la variabilidad debida a
factores no controlados, como el clima o la calidad del
suelo.
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2.3. Fundamentos estadisticos

3. Bloqueo

*Fundamento: El bloqueo implica agrupar unidades
experimentales que son similares entre si en uno o mas
aspectos que pueden influir en los resultados. Dentro de
cada bloque, se aplican los tratamientos aleatoriamente.
*Objetivo: El bloqueo reduce la variabilidad debida a
fuentes conocidas de error, haciendo que la comparacion
entre tratamientos sea mas precisa. Al agrupar las
unidades en bloques homogéneos, se minimiza la
influencia de factores externos no controlados.
*Ejemplo: En un experimento agricola, las parcelas de
terreno que tienen caracteristicas similares, como la
inclinacion o la fertilidad, se agrupan en bloques, y dentro
de cada bloque se prueban diferentes tipos de semillas.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

4. Factorialidad

*Fundamento: Los disenos factoriales permiten estudiar
los efectos de dos o mas factores simultaneamente. En
lugar de estudiar un factor a la vez, se consideran todas
las combinaciones posibles de los niveles de los factores.
*Objetivo: Evaluar no solo los efectos principales de cada
factor, sino también las interacciones entre factores. Esto
proporciona una vision mas completa del sistema
estudiado, ya que muchos procesos reales dependen de la
combinacion de multiples variables.

*Ejemplo: En un experimento industrial, se podrian
estudiar simultaneamente los efectos de la temperaturay
la presion sobre la eficiencia de una reaccion quimica,
observando cdmo interactUan estos dos factores.
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2.3. Fundamentos estadisticos

5. Analisis de Varianza (ANOVA)

*Fundamento: E| ANOVA es una técnica estadistica
utilizada para analizar los datos de los experimentos.
Permite comparar las medias de diferentes gruposy
determinar si las diferencias observadas son
estadisticamente significativas.

*Objetivo: Descomponer la variabilidad total en el
experimento en componentes debidos al tratamiento y al
error experimental. Si la variabilidad entre los grupos es
mayor que la variabilidad dentro de los grupos, se puede
concluir que los tratamientos tienen un efecto
significativo.

*Ejemplo: En un experimento que compara diferentes
técnicas de tratamiento del agua, el ANOVA puede
determinar si las diferencias en la pureza del agua entre
los tratamientos son significativas.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

6. Estimacion del Error Experimental

*Fundamento: La estimacion del error experimental es
fundamental en el diseno de experimentos, ya que mide
la variabilidad inherente que no puede ser explicada por
los tratamientos. Este error se utiliza para evaluar la
significancia de los efectos observados.

*Objetivo: Proporcionar una base para hacer
comparaciones entre tratamientos. Si el error
experimental es pequeno, se pueden detectar diferencias
mas pequenas entre los tratamientos.

*Ejemplo: En un experimento clinico, el error
experimental podria representar la variabilidad debida a
diferencias bioldgicas entre los pacientes que no estan
directamente relacionadas con el tratamiento.
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3. Disenos factoriales 2k

3.1. Concepto

Los disefios factoriales 2 son un tipo de disefio de experimentos muy utilizado cuando se desean estudiar los efectos
de k factores, cada uno con 2 niveles (bajo y alto, generalmente codificados como -1y +1), sobre una o mas variables de
respuesta. Estos disenos permiten evaluar los efectos principales de los factores, asi como sus interacciones.

Region experimental (ventana de tratamientos), k=2 Region experimental (ventana de tratamientos), k=3
(_l+l+) (-1' 1 1) (11 1, 1) (+I+I+)
(4,2) g ® (1,1) (bc) (abc)
(-I+) (b) (ab) (+I+) ('/'l+) ('11 1,1
m Notacion cartesiana (c)
:§ Notacion Yates
,_‘,_% Notacion simbdlica
(2) (a)
(-1,-1) © @ (1, -2)
(-- Factor A (+,-)

DOE0G
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3. Disenos factoriales 2k

3.2. Diseno k=2. Contrastes

Region experimental (ventana de tratamientos), k=2,
para n ensayos por tratamiento (réplicas)

Y= Efecto A + Efecto B + Efecto interaccion AB

(-1, 1) ® ® (1,1) Efecto A = Media deY en el nivel alto de A— Media deY en el nivel bajo de A
(+) 1 (b) (ab) | (++)  (verticales) [a+ab] [(1)+b]
Efecto A = —
o 2n 2n
*8 Efecto B = Media deY en el nivel alto de B— Media deY en el nivel bajo de B
© (horizontales) [b+ab] [(1)+ d]
(1) (@) Efecto B = o o
(-1,-1) © ® (1, -1) _ . .
(-,-) Factor A (+-) Efecto AB=Efecto de A en el nivel alto de B — Efecto de A en el nivel bajo de
! B (Diagonales) [ab—b] [a—(1)]
Efecto AB = on  2n

VNIVERSITAT
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3.3. Disefo k=3. Contrastes Se calculan de forma similar a lo explicado para k=2
(coordenadas donde los valores son maximos, a las

Regi6n experimental (ventana de tratamientos), k=3 que se les sustrae coordenadas donde los valores son

(-1, 1, 1) (1 1) minimos)
b
b (abc) Y=A+B+C+AB+BC+AC+ABC
(-1, -1, 1)
(c) Contraste A=a+ab+ac+abc—(1)—b—c—bc
U Contraste B=b+ab+cb+abc— (1) —a—c—ac
% (b (13, -2) (BBL (1 a ContrasteC =c+ac+cb+abc—(1)—b—a—ab
b Y > Contraste AB =ab+abc+ (1)+c—b—a— bc—ac
<
o - b — g —
(-1, -1, -1) (1) (a) @ -1, -1) Qﬁé Contraste BC = bc + abc+ (1) +a—b—c—ac —ab
Contraste AC = ac+abc+ (1)+b—a—c—ab — bc

Se recurrira a software avanzado para su calculo Contraste ABC = a + b + ¢+ abc — (1) —ab —ac - be

(SPSS, Minitab, etc). En este curso se abordara la
interpretacion de los resultados

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

% VNIVERSITAT
BGEVALENCIA




3. Disenos factoriales 2k

3.4. Analisis factorial para k=2 'y k=3

Contrastes—> Efectos—=> Suma de cuadrados—> ANOVA

1. Calculo Contrastes, segun se ha mostrado.

2. Calculo Efectos

Contraste
n - 2k—1

Efecto =

3. Calculo suma de cuadrados
n-2k

2 2
C = (Contraste ) SCT = y2 _ Y SC — error = SCT — Z SC — efectos
n.2k = l n.2k
i=
4. ANOVA SC

1. Calculo media cuadratica (SC/g.l.) L= g.L

2. CalculoF
3. Comprobar hipotesis (p-valor)

F =

SC — tratamiento

SC — error

)OO o , o -
AT José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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3. Disenos factoriales 2k

3.4. Analisis factorial para k=2 y k=3

Tabla ANOVA (k=2) Tabla ANOVA (k=3)
Fv 56 GL wm F, Valor-p Fv SC GL (o] F, Valor-p
A SCy 1 CM, CM,/ICM; | P(F>F,) A SC, 1 CM, CM,/CM P(F>F,)
B 5G 1 CM; | CMy/CM,; | P(F>F,) B SC, 1 CM, | CM,CM, | P(F>F,)
AB SCys 1 CM,; | CM/CM; | P(F>F,) C SC, 1 CM. | CM.CM, | P(F>F,)
Ercor | SC, | 4(n-1) | CM, AB SCs 1 CM,; | CM,,/CM, | P(F>F,)
Total | SC, | n22-1 AC SC,c 1 CM,. | CM,J/CM, | P(F>F,)
BC SCge 1 CMpc CMy/ICM; P(F > F,)
ABC | SC,5c 1 CM,pe | CMy/CM; | P(F>F,)
Error SCr 2(n—-1) CM;;
Total | SC, | n2°-1

EJERCICIOS
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3.6. Fraccionamiento del diseno

El fraccionamiento del disefio es una técnica utilizada en Diseiio de Experimentos (DOE) para reducir el nUmero de
corridas experimentales cuando se tienen muchos factores.

En lugar de realizar un disefio factorial completo, que puede ser muy costoso y llevar mucho tiempo, el fraccionamiento
permite a los experimentadores investigar una porcion (o fraccion) del total de combinaciones de factores. Esto se hace de
manera controlada, permitiendo aun identificar efectos importantes.

Principio del Fraccionamiento

Identificar una fraccion del disefio: En un diseno fraccionado, solo se seleccionan una
fraccion especifica de las combinaciones posibles de niveles de factores.

Por ejemplo, un disefio 2P es un disefio donde se realiza una fraccion 1/(2P)del disefio
completo 2. Aqui, k es el nUmero de factores, y p es el grado de fraccionamiento.

Si p=1, realizas la mitad de los experimentos posibles; si p=2, realizas un cuarto, y asi
sucesivamente.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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3. Disenos factoriales 2k

3.6. Fraccionamiento del diseio

k=3, p=1 (2 fraccionamiento)

k=2 (No fraccionable) Disefio 23
('l+l+) (_11 1 1) ; (11 1, 1) (+I+I+)
(-1, 1) ® (1,1) (bc)y 7 (abc)
(-,+) (b) (ab) (+I+) ('l'l+) ('11 -1, 1 |
m ()
g Y (-+,°) .
- 9] ('11 1, '1) ML
(2) () g PgrrT (1,1, -2)
(1,-1) © @@ R
(--) Factor A (+,) (-1 -1 -1) A1) (a) 1) &
('/"/') ' Qfo

Se pasa de 8 a 4 experimentos

8 VNIVERSITAT
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3.6. Fraccionamiento del diseio

Ejemplo k=7

Completo 27
Fraccionado 27*

Fraccionado 272

Principales + Interacciones dobles

28
28

3. Disenos factoriales 2k

Cuanto mayor es el tamano del disefio (k), mayor es el grado de fraccionamiento (p) que permite el diseno.

35 Exceso de info
3

Fraccionado 273

Fraccionado 274

28

28

No exceder el fraccionamientq, para no
perder informacion relevante

José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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3.6. Fraccionamiento del diseno

Confusion o aliasing de efectos: En el fraccionamiento,
algunos efectos principales y efectos de interaccion se
mezclan entre si; esto se llama confusion o aliasing.

Esto ocurre porque, al reducir el numero de corridas, no

es posible estimar todos los efectos independientemente.

El objetivo es disefiar el fraccionamiento de manera que
los efectos principales no estén confundidos con
interacciones de bajo orden, que generalmente se
consideran menos importantes.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

Resolucion del diseio: La resolucidon de un disefio
fraccionado indica el grado de confusion que existe entre
los efectos principales y las interacciones.

Resolucion lll: Los efectos principales estan confundidos
con interacciones de dos factores.

Resolucion IV: Los efectos principales no estan
confundidos con interacciones de dos factores, pero las
interacciones de dos factores estan confundidas entre si.

Resolucion V: Los efectos principales y las interacciones
de dos factores no estan confundidos entre si, pero las
interacciones de orden superior pueden estarlo.

A mayor resolucién, mayor independencia entre los
efectos estimados, pero también se requiere un mayor
numero de corridas

8 VNIVERSITAT
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3.6. Fraccionamiento: Disenos Placket-Burman

Los disefios de Plackett-Burman son un tipo de disefio
experimental que se utiliza para identificar rapidamente
los factores mas importantes en un proceso,
especialmente cuando se tienen muchos factores y se
quiere minimizar el nUmero de experimentos. Estos
disenos son Utiles en las fases iniciales de la
experimentacion, cuando el objetivo principal es
seleccionar los factores mas significativos de un
conjunto grande de variables.

Caracteristicas Principales

1.Eficiencia: Los disenos de Plackett-Burman estan
disenados para ser altamente eficientes. Con un nUmero
limitado de corridas experimentales, es posible evaluar
los efectos principales de muchos factores. Este disefio
no evalua las interacciones entre los factores, sino que
se enfoca Unicamente en los efectos principales.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

2. Matrices Ortogonales: Los experimentos se organizan en
forma de matrices ortogonales donde cada columna
corresponde a un factor y cada fila a una corrida
experimental. Estas matrices estan estructuradas de tal
forma que los factores son balanceados (aparecen el mismo
numero de veces en sus niveles alto y bajo).

3. Niveles: Los factores en un diseno de Plackett-Burman se
evallan generalmente en dos niveles: nivel bajo (-1) y nivel
alto (+1). Estos niveles pueden representar condiciones
experimentales como temperatura, presion, concentracion,
etc.

4. NUmero de Corridas: El nUmero de corridas
experimentales en un disefio de Plackett-Burman es siempre
un multiplo de 4 (e.qg., 4, 8, 12, 16, 20, etc.). Los disefios de
Plackett-Burman se construyen para que el numero de
corridas sea uno mas que el numero de factores. Por
ejemplo, un disefio con 11 factores requerira 12 corridas.

8 VNIVERSITAT
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3. Disenos factoriales 2k

3.6: Fraccionamiento. Disenos Placket-Burman Ejemplo 7 factores
VENTAJAS Corrida A B C D E F G
1 1 1 1 =l =il =l =l
Deteccion de efectos principales: Estos disefios - . — - - s — —
. . . 3 -1 1 1 1 1 1 il
permiten estimar de manera efectiva los efectos
. . 4 -1 -1 1 1 1 -1 1
principales de los factores en un proceso, lo que es . ) ) . . ) B )
particularmente Util cuando se tienen muchgs factoresy 6 B R X _1 R N _1
se desea hacer una preseleccion de los mas importantes. . B . ] j 1 B .
8 1 -1 1 1 1 1 1

LIMITACIONES

No considera interacciones: Los disefios de Plackett-
Burman no pueden estimar las interacciones entre
factores, ya que estan construidos solo para evaluar los
efectos principales. Confusidon de efectos: A veces los
efectos principales pueden estar confundidos o sesgados
por las interacciones entre factores no considerados en el
diseno, lo que podria llevar a conclusiones incorrectas.
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4. Herramientas graficas de soporte al DOE

Porcentaje

Frecuencia

4.1. Graficas de residuos

Grafica de probabilidad normal

107

2 r 0 1 2

Residuo estandarizado

Histograma

100

-1 0 1

Residuo estandarizado

Residuo estandarizado

Fuente: Gamir, Badia, Chafer. TFM Mdster Ingenieria Quimica, 2021. Grdficas antes del

analisis detallado (ver ajustes <o y >100 para conversion de reaccion.

Valor ajustado

vs. orden

Residuo estandarizado

2 4 6 8

10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 0

Orden de observacion

Las graficas de residuos son
herramientas importantes en el analisis
de datos en el contexto de Diseno de
Experimentos (DOE), ya que permiten
evaluar la adecuacion del modelo
ajustado a los datos experimentales.

Los residuos representan la diferencia
entre los valores observados y los
valores predichos por el modelo, y su
analisis ayuda a identificar posibles
problemas en el modelo, como falta de
ajuste, presencia de valores atipicos o
la no conformidad con los supuestos
estadisticos del analisis.
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4.2. Diagrama de Pareto

Fuente: Gutierrez H, De la Vara R, Andalisis y disefio de experimentos. McGraw-Hill, 2 ed

|
El diagrama de Pareto es una herramienta visual AT Grab : N
utilizada en el analisis de los resultados de un diseno '
estadistico de experimentos para identificary & : -
priorizar los factores que tienen un impacto C:T_Agua :
5|gn|f|’cat.|vo enla res.puesta de’I §|stema estudladg. B:T Pira : Efecto Efecto
Esta técnica es especialmente Util cuando se trabaja : Efectog, = ——— =
con muchos factores en un experimento, como en los ABC ! o J CMe
disefos factoriales, donde es necesario distinguir BC : n - 2k-2
entre los efectos importantes y los menos relevantes. - :

|
Ejemplo: Impacto en la fabricacion de obleas de Si (I) Ll é H— 4I1 — els — é
para semiconductores, de los factores: Efecto estandarizado
Temperatura de grabado (T_grab): -3, -1 °C
Temperatura de pirafia (T_pir): 60, 98 °C ta — ta Identificacion (y ordenacion)
Temperatura de agua (T_agua): 20, 70 °C >g.lerror 5,23(11—1) de factores significativos

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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4. Herramientas graficas de soporte al DOE

4.3. Grafica efectos principales

100

XPE T (%)

170 180 190 125 1:7.5
Temperature (°C) P/S (m:m)
100
______ — =Ml - - Mean
41 21 11 [Bmim][OAc] [Emim][OAc]
P/IL (m:m)

Fuente: Gil-Castell, O.; Jiménez-Robles, R.; Galvez-Subiela, A.; Marco-Velasco,
G.; Cumplido, M.P.; Martin-Pérez, L.; Chdfer, A.; Badia, J.D. Factorial Analysis
and Thermal Kinetics of Chemical Recycling of Poly(ethylene terephthalate)
Aided by Neoteric Imidazolium-Based lonic Liquids. Polymers 2024, 16, 2451.
https://doi.org/10.3390/polymi16172451

La grafica de efectos principales es una herramienta
visual utilizada en el analisis de Diseino de
Experimentos (DOE) para interpretar como cada
factor afecta la respuesta en un experimento.

Esta grafica muestra el impacto de cada factor (o
variable independiente) en la variable dependiente
(respuesta) y ayuda a identificar la magnitud y la
direccion de los efectos principales.

Caracteristicas:

* Linea central = gran media

* Punto = media de todos los tratamientos en los que
existe esa condicion.

<)
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4. Herramientas graficas de soporte al DOE

4.4. Grafica efectos interaccion

Fuente: Gil-Castell, O.; Jiménez-Robles, R.; Galvez-Subiela, A.; Marco-Velasco,
G.; Cumplido, M.P.; Martin-Pérez, L.; Chdfer, A.; Badia, J.D. Factorial Analysis
and Thermal Kinetics of Chemical Recycling of Poly(ethylene terephthalate)
Aided by Neoteric Imidazolium-Based lonic Liquids. Polymers 2024, 16, 2451.
https://doi.org/10.3390/polymi16172451

& ‘"l'"“" " 128 's:?-l 1 [ ) O]
ey - . s La grafica de interaccion de efectos en el Disefio de
Sk : . o Experimentos (DOE) es una herramienta visual
— " utilizada para identificar y analizar como interactuan
: I - dos o mas factores en un experimento y como estas
£s o ) . € interacciones afectan la respuesta.
- “ Esta grafica ayuda a comprender si el efecto de un
. s . factor sobre la respuesta depende del nivel de otro
E = et ‘ foed factor.
; e Caracteristicas:
£s o — i * Grafica simétrica.
= * Cruce de lineas = interaccion.
B K gD * Lineas paralelas = no interaccion. EJERCICIOS
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5.1. Conceptos. Metodologia RSM

La Metodologia de Superficie de Respuesta (RSM) es una
coleccion de técnicas estadisticas y matematicas utilizadas
para modelary analizar problemas en los que una o mas
respuestas de interés son influenciadas por varias variables
explicativas (o factores). Su objetivo principal es optimizar
la respuesta, generalmente mediante la identificacion de
condiciones dptimas de los factores.

RSM es muy Util cuando el objetivo es encontrar las
configuraciones de las variables de entrada que maximizan
o0 minimizan una respuesta, o que la ajustan a un valor
deseado. Esta metodologia es ampliamente aplicada en
ingenieria, industria, investigacion cientifica y disefio de
productos.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

Fuente: J.D. Badia, R. Ballesteros-Garrido, A. Gamir-Cobacho, O. Gil-Castell, A.
Chafer, Chemical recycling of post-consumer poly(ethylene terephthalate) (PET)
driven by the protic ionic liquid 2-HEAA: Performance, kinetics and mechanism,
Journal of Environmental Chemical Engineering, 12, 113134.
doi:10.1016/j.jece.2024.113134.
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5. Disenos especificos y superficies de respuesta

Fuente: Gutierrez H, De la Vara R, Andlisis y disefio de experimentos. McGraw-Hill, 2 ed

5.1. Conceptos. Metodologia RSM

La MSR es un estrategia experimental que permite resolver Regi6n de operabilidad
el problema de encontrar condiciones de operacion

dptimas de un proceso. Estrategia secuencial

Region operabilidad

~
[ss]
8
-
X
g
w
/ /
A
)
[}
o) —
= / /
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Regién 8
experimental Q'Zg’\
Factor A L
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5. Disenos especificos y superficies de respuesta

5.1. Conceptos. Metodologia RSM Fuente: Gutierrez H, De la Vara R, Andlisis y disefio de experimentos. McGraw-Hill, 2 ed
La MSR es un estrategia experimental que permite resolver Disefio inicial: Estudiar aurvatura

.. o cribar factores
el problema de encontrar condiciones de operacion

optimas de un proceso.

\J

Veloddad

Factor x>

42

Temperatura

\ Moverse de lugar /

Veloddad

\j

©
v
Factor x, Temperatura
————
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5.2. DOEs para RSMs.

Las técnicas estadisticas utilizadas en la Metodologia de Superficie de Respuesta (RSM) se centran en el disefno de
experimentos y el ajuste de modelos para optimizar las respuestas influenciadas por multiples factores.

1. Disenos Factoriales 3. Diseno Central Compuesto (CCD)

*Descripcion: Los disefios factoriales son el punto de partida para  *Descripcion: El Disefio Central Compuesto (CCD) es el disefio
muchos estudios de RSM. En un disefio factorial completo, se mas comun en RSM. Combina un disefo factorial con puntos
estudian todas las combinaciones posibles de los niveles de los estrella (axiales) y puntos centrales, lo que permite ajustar modelos
factores. de sequndo orden (cuadraticos).

*Aplicacion: Ideal para identificar efectos principales y las *Aplicacion: Se utiliza para ajustar superficies de respuesta cuando
interacciones entre factores. las relaciones entre los factores y la respuesta son no lineales. Es

ideal para explorar las proximidades de un optimo.
2. Disenos Factoriales Fraccionados
*Descripcion: Los disenos factoriales fraccionados son una
version simplificada del diseno factorial completo, donde se
estudia solo una fraccion de las combinaciones posibles de
niveles.
*Aplicacién: Util cuando se manejan muchos factores y se desea
reducir el nUmero de experimentos manteniendo una buena
precision en la estimacion de los efectos.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

4. Disenos de Box-Behnken

*Descripcion: El Disenio de Box-Behnken es una alternativa al
CCD para ajustar modelos cuadraticos. No incluye puntos en los
vértices del diseno factorial, lo que lo hace mas eficiente en
experimentos donde los niveles extremos de los factores no son
factibles.

*Aplicacién: Util cuando se busca ajustar un modelo cuadratico
con un nuUmero moderado de ensayos sin explorar los extremos
del espacio experimental.
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5.3. Ortogonalidad y rotabilidad.

La en los disenos de experimentos se refiere a laindependencia estadistica entre los factores que se
estan investigando. En un disefio ortogonal, las columnas de la matriz de diseno, que representan los niveles de los
factores, son linealmente independientes, lo que significa que no existe correlacion entre ellos. Esto garantiza que los
efectos de los diferentes factores se puedan estimar de forma precisa e independiente.

Ventajas de la Ortogonalidad

*Estimacion precisa de los efectos: Cada factor tiene un impacto separable en la respuesta, lo que permite estimar los
efectos principales y las interacciones de manera mas clara.

*Simplificacion del analisis: En un disefio ortogonal, los coeficientes de los efectos de los factores se pueden estimar
directamente mediante modelos de regresion lineal sin sesgo introducido por la colinealidad.

*Reduccion de la varianza: En un disefio ortogonal, la varianza de los estimadores de los efectos es minimizada, lo que
resulta en estimaciones mas confiables.

8 VNIVERSITAT
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5.3. Ortogonalidad y rotabilidad.

La es una propiedad de algunos disefios de superficies de respuesta (como el Disefio Central Compuesto, o
CCD), que asegura que la precision de las predicciones es la misma en todas las direcciones desde el centro del disefio.

En otras palabras, en un disefio rotacional, la varianza del error de prediccion es constante a la misma distancia del
punto central, sin importar en qué direccion se mire.

Esta propiedad es particularmente Util cuando se esta optimizando una funcion objetivo o cuando se quiere prever
como cambiaran las respuestas a diferentes niveles de los factores alrededor de un punto optimo.

Ventajas de la Rotabilidad:

*Uniformidad de precisidon: Proporciona predicciones igualmente precisas en todas las direcciones alrededor del punto
central, lo que es crucial en problemas de optimizacion.

*Eficiencia en la busqueda de dptimos: En un diseno rotacional, la exploracion de los niveles de los factores produce
una varianza constante en las predicciones, lo que permite localizar puntos optimos de forma mas efectiva y confiable.

8 VNIVERSITAT
BGEVALENCIA

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia



5.3. Ortogonalidad y Rotabilidad.

Ejemplo de Diseno Ortogonal

Un diseno factorial 22 con dos factores Ay B a dos niveles es
ortogonal si las combinaciones de los niveles alto (+1) y bajo (-1)
estan balanceadas. En este caso, las columnas para Ay B son
ortogonales entre si (la suma cruzada de sus productos es cero),
lo que asegura que los efectos de Ay B no estan correlacionados

Ejemplo de Diseno Rotacional

Consideremos un Disefio Central Compuesto (CCD), que se
utiliza para ajustar un modelo cuadratico a las respuestas.
Este tipo de disefio es rotacional si las coordenadas de los
puntos estrella (los puntos que no estan en el cubo central) se
eligen de forma que la varianza de la prediccion sea la misma
a una distancia a igual desde el centro en cualquier direccion.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

Corrida

Corrida
1

O ON O » W N

S~ W N R

A

Esencial para separar
claramente los efectos de los
factores y realizar analisis
simples y precisos. Esto es
especialmente relevante en
experimentos donde se desea
una alta calidad en la
estimacion de los efectos
principalesy las interacciones.

Fundamental en experimentos de
superficies de respuesta, donde el
objetivo es predecir y optimizar la
respuesta de un sistema. La
rotabilidad permite obtener
predicciones igualmente confiables
en todas las direcciones desde el
punto central, facilitando la
localizacion de optimos de manera
eficiente.
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5. Disenos especificos y superficies de respuesta

5.4. Modelos matematicos y disefnos.

Modelos de primer orden

“ La resolucion de los mejores parametros

Y'=F5+ Z Pi-xi+e del modelo se realizara de forma similar a
=1 lo explicado para evaluar la significancia

Efectos lineales estadistica de cada parametro, mediante

Modelos de segundo orden analisis ANOVA.

k k k k - Suma de cuadrados
Y =B+ Z B x; + Z(ﬂii Jx;? + Z Z Bij - xi-xj+& - Medias cuadraticas
t=1 ik T | - PruebaF
\ | |
Efectos lineales Efectos Efectos
cuadraticos interaccion

(curvatura)
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5.4. Modelos matematicos y disefnos.

La Navaja de Ockham es un principio filosofico y cientifico que establece que, cuando se tienen multiples hipotesis que
explican un fenomeno, la mas sencilla es generalmente la mejor. En el contexto de la Metodologia de Superficie de
Respuesta (RSM), la Navaja de Ockham se aplica al seleccionar y ajustar modelos matematicos que describen la
relacion entre los factores y la respuesta.

En superficies de respuesta, los modelos suelen representar una relacion funcional entre las variables independientes
(factores) y una variable dependiente (respuesta). Estos modelos pueden ser lineales, cuadraticos o incluso mas
complejos (cubicos, etc.). La Navaja de Ockham sugiere que:

Modelos Sencillos Son Preferibles

*Si un modelo mas simple (por ejemplo, lineal o cuadratico) describe adecuadamente la relacion entre las variables y la
respuesta, debe preferirse sobre modelos mas complejos que incluyan términos cubicos, interacciones de mayor orden
o transformaciones mas complicadas.

La simplicidad aqui no solo se refiere a menos términos en el modelo, sino también a la interpretacion mas claray
menor riesgo de sobreajuste.

*El sobreajuste ocurre cuando el modelo es demasiado especifico para los datos de la muestra y no generaliza bien para
nuevas observaciones.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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5. Disenos especificos y superficies de respuesta

5.4. Modelos matematicos y diseios. Polinomios lineales / cuadraticos

Deteccion de efectos lineales e
Y—ﬁ +5 X +B X +ﬁ “Xq Xyt E . .y
0 1 1 2 2 12 1 2 Interaccion

P11 ‘9512 0 P22 ‘xz2
| |

| Deteccion curvatura (pero no
Y =00+ F1 %1+ P2 %3+ P12 X1 - xo + curvatura + ¢ identifica efecto)

‘ ’ Deteccion curvatura,
‘ ‘ Y=’80+'81'x1+ﬂz'xz+'312'xl'x2+ﬁ11'x12+ﬂ22°x22+8 Y

\ | o | estudio separado de cada
R | | ' efecto cuadratico
Efectos lineales Efectos Efectos cuadraticos (curvatura)
interaccion
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5. Disenos especificos y superficies de respuesta

k k k
.5. DOEs. Diseno central compuesto.
> P Y=,80+Z,8i'xi‘l'Z(Bii')xi2+zlgij'xi'xj+g
i=1 i=1 i<j

El diseno central compuesto es el mas utilizado en la
etapa de busqueda de segundo orden, debido a su
flexibilidad. Puede realizarse a partir de disefio factorial
completo o fraccionado.

Estructura:

Una réplica de un DF a 2 niveles (porcidn factorial) €
n> 1 repeticiones en el centro O

3. Dos puntos sobre cada eje axial a una distancia a del
centro del disefio (porcion axial)

1
Notas (Disefios 2¥) F.NY2— F /2
Para disefio ortogonal: a = >
Los puntos centrales proporcionan informacion sobre la variabilidad experimentaly  Para disefio ortogonal y rotable: @ = (F)

mejoran la robustez del modelo. También ayudan a estimar el error puroy sirvenpara  F: nimero puntos en porcién factorial. 5 =~ 4 .\/F + 4 — F
verificar si el modelo lineal es suficiente o si se requiere un modelo cuadratico. N: corridas experimentales.
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5. Disenos especificos y superficies de respuesta

5.5. DOEs. Diseino compuesto centrado en las caras.

K k K
Y =,80+Z.8i '%"‘Z(ﬂii Dx +Z.Bij "Xt XjtE
i=1 i=1 i<j
El disefio central centrado en las caras se utiliza cuando
es complicado evaluar experimentalmente variables mas
alla de la operabilidad del proceso.
Estructura:

1. Una réplica de un DF a 2 niveles (porcion factorial) €
n=> 1 repeticiones enel centro QO
Dos puntos sobre cada eje axial a una distancia a del
centro del disefo (porcion axial), siendo « la
semidistancia entre los niveles de los factores (para
que quede en las caras)

José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia
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5. Disenos especificos y superficies de respuesta

5.5. DOEs. Diseiio Box-Benhken

A

k K k
Y=ﬂ0+z,3i'xi+2(ﬂii ')xi2+z.3ij'xi'xj+€
i=1 i=1

i<j

El diseno Box-Behnken se utiliza cuando se tienen tres o
mas factores y se quiere ser eficiente en el nUmero de
corridas. Es cuasi-rotable, al no incluir tratamientos en los
vértices de la region experimental.

Estructura:

1. Puntos en el medio de las aristas del cubo centrado
en el origen. ()
2. n= 1repeticiones en el centro o

EI BBD incluye combinaciones de niveles altos (+1) y bajos (-1)
de los factores, pero no incluye ensayos en los vértices
(extremos) del cubo experimental. En cambio, los puntos
experimentales estan en el centro de las caras de los cubos
definidos por los factores. Esto significa que los puntos
experimentales se ubican en las combinaciones entre dos
factores a sus niveles alto y bajo, mientras que el resto de los
factores se mantiene en sus niveles medios.
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5.5. DOEs. Diseno Box-Benhken

Ventajas

*Menor NUumero de Ensayos: E| BBD es mas eficiente en
términos de numero de ensayos necesarios para ajustar un
modelo cuadratico. Para tres factores, el disefio requiere 13
experimentos, frente a los 15 experimentos del CCD.
*Proteccion contra Puntos Extremos: Al no incluir puntos
en los extremos del rango experimental, el BBD puede
proteger contra ensayos en condiciones extremas que
puedan ser peligrosas, costosas o inviables.

*Adecuado para Modelos Cuadraticos: El disefo es capaz
de modelar relaciones cuadraticas entre los factoresy la
respuesta de manera efectiva, siendo Util para optimizacion
y ajuste fino de procesos.

*Flexibilidad: Es adecuado para aplicaciones donde se
requiere un equilibrio entre el nUmero de ensayos y la
capacidad de estimar efectos cuadraticos.

@ José Badia. GICSI I, Master Ingenieria Quimica, Universitat de Valéncia

Desventajas

*No es Rotable: A diferencia de algunos CCD, el
diseno Box-Behnken no es naturalmente rotable, lo
que significa que la variabilidad de las predicciones
no es la misma en todas las direcciones desde el
centro del disefio.

*Limitaciones para Regiones Extensas: Si se
sospecha que los factores tienen un
comportamiento no lineal fuera del rango medio (en
los extremos), este diseno puede no ser el mas
adecuado, ya que no incluye puntos en esos
extremos.
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6.1. Resumen

« Diseno de experimentos (DOE): relevancia, tipos, disenos factoriales, superficies de respuesta.
Fundamentos estadisticos: aleatorizacion, replicacion, bloqueo, factorialidad.

» Disenos factoriales 2k: k2, k3, analisis factorial, ANOVA, fraccionamiento k-p, fraccionamiento
Placket-Burman.

* Herramientas graficas de soporte al DOE: graficas de residuos, Pareto, efectos principales,
interaccion de efectos

» Disenos especificos y superficies de respuesta: Metodologia RSM, DOEs para RSMs,
Ortogonalidad, Rotabilidad, Modelos matematicos, Disefo central compuesto, Disefo centrado
en caras, Diseno Box-Behnken
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6. Resumen y ejercicio entregable

6.2. Entregable

- Entregable individual o por parejas.

- Objetivos:
- Evaluar la calidad de un estudio de bibliografia basado en un disefio de experimentos
- Trabajar la comprension de los resultados reportados.

TRABAJO
- A partir de los datos reportados en un articulo cientifico, y realiza:
- Descripcion de la metodologia de Diseino de Experimentos realizada.
- Evaluacion de la validez de los resultados reportados.
Sigue la plantilla disponible en Aula virtual, explicando los pasos y decisiones tomadas de forma detallada, con la
notacion matematica adecuada.

Instrucciones especificas en AULAVIRTUAL.
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T4. Diseno de experimentos

Diseno de experimentos (DOE)

Disenos factoriales 2k.

Herramientas graficas de soporte al DOE
Disenos especificos y superficies de respuesta
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