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El dominio de la variabilidad de los 
procesos industriales es un elemento 
clave para el desarrollo eficiente y 
competitivo de las organizaciones. Para 
ello, las empresas deben conocer cuáles  
son los factores que más influyen en la 
variabilidad de sus procesos industriales, 
así como el nivel de influencia de cada 
uno de ellos [1]. En este sentido el uso de 
herramientas científicas de aprendizaje, 
que permitan disminuir y dominar la 
variabilidad de manera eficiente, es 
una necesidad para las empresas que 
quieren competir en el actual entorno 
industrial. El modelado de los procesos 
basado en el Diseño de Experimentos 
(DOE, Design of Experiment) permite 
identificar los factores significativos que 
afectan al proceso industrial, y el nivel 
en el que deben operar para su correcto 
funcionamiento. 

El DOE es una técnica para aplicar 
sistemáticamente la estadística a la 
experimentación que permite: 

•	 �Aprender de forma científica sobre 
el proceso que se está investigando

•	�Detectar factores significativos
•	�Determinar si los factores interac-

túan
•	�Determinar los niveles adecuados 

para obtener la respuesta deseada y 
optimizar la(s) respuesta(s)

•	 �Construir un modelo matemático 
para la predicción.

Aunque hay ejemplos de aplicación 
del DOE en la industria [2][3], su uso 
no está tan extendido, estando más 
limitada al ámbito de la investigación 
[4][5]. El principal problema no es la 
disponibilidad de softwares estadísticos, 
sino la necesidad de conocimientos 
para su aplicación. La complicación 

principal reside en la selección del diseño 
experimental apropiado para ejecutar 
un plan experimental eficiente, y en su 
análisis posterior [6]. Por lo que se ha 
constatado la necesidad de facilitar su 
aplicación mediante una metodología 
sencilla que guíe a las organizaciones 
industriales en la selección de los diseños 
experimentales adecuados a cada caso, 
y en el análisis de los resultados de la 
experimentación. 

Con el objetivo de presentar la 
metodología, en el presente documento 
se muestra el resumen del mejor trabajo 
realizado por ocho equipos, para mostrar 
cómo capacitar a los estudiantes del 
programa de doctorado de la Universidad 
de Mondragón en la adquisición de los 
conocimientos y habilidades necesarios en 
la asignatura “Técnicas experimentales”. 
El objetivo del estudio es mostrar cómo 
se pueden aplicar las técnicas del DOE 
de una forma sencilla, estructurada 
y eficiente, tomando como base un 
proceso desarrollado por el equipo 
investigador, que puede servir como guía 
a las organizaciones industriales en la 
capacitación y uso de las citadas técnicas.

1.1. EL DISEÑO DE EXPERIMENTOS
El Diseño de Experimentos (DOE) sur-

gió en el siglo XX de manos de Sir Ronald 
Fisher, pero la experimentación como tal 
está presente desde los inicios de la ci-
vilización. La experimentación consiste 
en identificar cómo afectan los factores 
de entrada (xi) en la respuesta o salida 
del proceso (y). Con anterioridad al DOE, 
se utilizó la estrategia de un-factor-por-
vez (OFAT, One Factor At a Time), conoci-
da como el método científico y atribuida 
a Francis Bacon en el siglo XVII, aunque 
basada en los griegos (1600 AC). 

La estrategia OFAT quedó obsoleta, 
cuando Sir Ronald Fisher en 1920 
descubrió un método mucho más 
eficiente para experimentar basado en 
los diseños factoriales [7]. Fisher aplicó 
el diseño de experimentos por primera 
vez en Inglaterra, en la agricultura, y sus 
experiencias le llevaron a publicar en 

1935, su libro “Design of Experiments” [8]. 
Las ventajas del DOE sobre el OFAT [9] 

son las siguientes:
·	 �Requiere menos recursos y experi-

mentos, para obtener la misma in-
formación.

·	 �La estimación de los efectos de cada 
factor es más precisa.

·	 �La estimación de las interacciones 
entre los factores se ejecuta de ma-
nera sistemática. OFAT no permite 
estimar las interacciones.

·	 �La zona experimental puede ser más 
amplia, es posible secuenciar los ex-
perimentos permitiendo optimizar 
la respuesta.

·	 �Se puede obtener un modelo del 
proceso estudiado.

Según Montgomery [10] ha habido 
cuatro etapas en el desarrollo del DOE. 

La primera se inició con Fisher, siendo 
su característica principal la introducción 
sistemática del pensamiento estadístico, 
mediante la aplicación de diseños 
factoriales (matrices ortogonales) y el 
análisis de la varianza (ANOVA). En la 
década de 1930-1940, se desarrollaron 
los diseños factoriales fraccionados, 
como solución al exceso de experimentos 
necesarios para llevar cabo factoriales 
completos.

La segunda se caracteriza por el 
desarrollo de la metodología de superficie 
de respuesta (RSM, response surface 
methodology), definida Box & Wilson 
[11] y aplicada en el mundo industrial. 
Durante los siguientes años, el DOE y el 
RSM se extendieron a diferentes campos 
de aplicación, y surgieron los diseños para 
estimar funciones cuadráticas, tales como 
los diseños compuestos centrales (CCD) y 
diseños de Box-Behnken (BBD).

La tercera se caracteriza por la 
aparición de metodologías desarrollas por 
los autores Taguchi y Shainin en la década 
de 1980. Principalmente los estudios de 
Taguchi [12] desarrollando la metodología 
de diseño robusto de parámetros (RPD), 
impulsaron el uso del DOE en la industria, 
donde la reducción de la variabilidad 
empezó a ser un área de estudio. 

La cuarta comienza en los años 
1990, con el impulso de la metodología 
Seis Sigma y la democratización de la 
estadística debida a la utilización masiva 
de softwares estadísticos [9]. Esto ha 
permitido disponer de herramientas de 
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desarrollo de los diseños experimentales y 
gráficas de análisis, que han facilitado la 
aplicación y la interpretación de los datos 
obtenidos. 

1.2. CLASIFICACIÓN DE DISEÑOS 
EXPERIMENTALES 

A continuación, se muestra la 
clasificación de los DOE indicando su 
objetivo principal. 

�Diseños Factoriales Completos [8]: 
Los diseños factoriales completos in-

cluyen todas las combinaciones posibles, 
teniendo en cuenta los niveles de cada fac-
tor, el número de experimentos necesario 
es el producto de la cantidad de niveles 
de cada factor. Habitualmente para dise-
ñar cada tramo del plan experimental se 
definen 2 niveles. El objetivo principal es 
conocer el impacto en la respuesta de cada 
factor, el nivel adecuado de cada factor, y el 
desarrollo de un modelo del proceso.

�Diseños Factoriales fraccionados 
[8]: 
Cuando el número de factores es alto, 

aún experimentado en cada factor a dos 
niveles, el número de experimentos a rea-
lizar puede ser alto. Para reducir el núme-
ro de experimentos es posible seleccionar 
una fracción concreta del plan experimen-
tal completo: una mitad, un cuarto, etc. 

Un 2k-p factorial fraccionado es un diseño 
que selecciona una fracción 1/2p del 2k. 
Estos diseños, al no tener en cuenta todas 
las combinaciones tienen una desventaja, 
los efectos e interacciones de los factores 
pueden confundirse.

�Diseños Plackett-Burman [10]: 
Son diseños ortogonales a dos niveles 

que pueden ser utilizados para estudiar 
hasta k factores, en N experimentos, sien-
do k=N-1 y N múltiplo de 4. El objetivo de 
estos diseños es el tamizado para encon-
trar los factores que realmente influyen 
en la respuesta del proceso.

�Diseño de Superficie de respuesta 
[10]:
Se aplica una vez conocidos los fac-

tores experimentales que mayor impacto 
tienen sobre la respuesta. Estas técnicas 
suelen ser utilizadas para; encontrar la 
configuración de factores (condiciones de 
funcionamiento) que produzca la “mejor” 
respuesta, y modelar la respuesta en fun-
ción de estos factores. 

�Diseños Taguchi [12] :
Son arreglos ortogonales para diseñar 

experimentos con sólo una fracción de las 
combinaciones factoriales completas. El 
objetivo principal de este tipo de diseño es 
la reducción de la variabilidad del proceso. 
Estos diseños permiten definir la configu-

ración óptima de los factores controlables 
para robustecer el proceso y disminuir su 
variabilidad.

2. METODOLOGÍA
La metodología planteada se basa en 

la metodología learning by doing [13], 
fundamentada en aprender haciendo y 
reflexionar sobre la forma de aprender. 
El caso desarrollado es la optimización 
de la distancia de lanzamiento utilizando 
un lanzador fabricado con pinzas. Es una 
idea original, aunque está basada en otras 
como la catapulta empleada por Anthony 
[14]. A la hora de realizar la aplicación se 
han compaginado las exposiciones teóri-
cas en las cuales se muestran las bases del 
DOE, y el uso de las plantillas específica-
mente diseñadas para realizar el proceso 
de una forma estándar que permita ad-
quirir las rutinas de manera sistemática. 
El equipo de investigadores, ha observado 
el trabajo realizado por cada equipo para 
analizar la evolución del proceso de ca-
pacitación. Para evaluar las habilidades 
requeridas, cada equipo ha realizado una 
presentación oral donde han mostrado los 
resultados obtenidos, y se ha realizado 
una reflexión sobre el proceso de capaci-
tación seguido. Para la aplicación del DOE 

Figura 1: Metodología para la aplicación del DOE (Elaboración propia)



nnnncolaboración

 18 | Dyna | Enero - Febrero 2019 | Vol. 94 nº1

Cod. 8687 | Organización y dirección de empresas | 5311.99-5  Gestión de proyectos

se ha definido el proceso que se muestra 
en la Figura 1, cuyos pasos se describen en 
los siguientes puntos.

Fase 1: Definir
En esta fase se define, el equipo de 

trabajo, el proceso e información sobre el 
mismo, así como el objetivo de la experi-
mentación. El equipo debe estar compues-
to por miembros con conocimiento sobre el 
proceso a analizar, capaz de identificar los 
factores que pueden influir en la respuesta. 
Habitualmente la recogida de información 
consiste en identificar los parámetros de 
funcionamiento normal del proceso y en 
analizar datos históricos (Cantidad de de-
fectivo, tipos de errores, niveles de calidad 
exigidos. etc.) en forma de gráficos de con-
trol, histogramas, gráficos de series tempo-
rales, datos numéricos, etc.

Fase 2: Medir
En esta fase se identifican y clasifican 

los factores del proceso que influyen en la 
salida, con el fin de obtener la máxima in-
formación que permita realizar el mínimo 
esfuerzo experimental. Estas se clasifican 
como factores controlables y factores no 
controlables (Ruido). Los factores contro-
lables son aquellos en los que el experi-
mentador puede modificar consciente-
mente su nivel de funcionamiento en cada 
experimento. Para los factores identifica-
dos como no controlables hay que definir 
una estrategia para disminuir su influen-
cia e intentar mantenerlos constantes. 

Fase 3: Planificación 
Para seleccionar el diseño experimental 

adecuado hay que tener en cuenta las 
características y limitaciones del proceso.

·	 �Cantidad total de experimentos que 
pueden ser ejecutados teniendo en 
cuenta las restricciones del proceso 
(esfuerzo experimental).

·	 �La cantidad de factores, controlables 
y no controlables.

·	 �El rango experimental y los niveles 
de experimentación los factores.

En función de las características del 
proceso y del objetivo perseguido se se-
lecciona el diseño experimental adecuado. 

En el diagrama de flujo de la Fase 3 
de la Figura 1, hay diferentes opciones en 
base al objetivo perseguido:

•	 �En caso de querer comparar dis-
tintas situaciones se realizaría una 
prueba de comparación. 

•	 �Si para analizar el proceso es nece-
sario realizar un gran esfuerzo ex-
perimental (Muchos factores) y hay 
una limitación en el número de ex-
perimentos a ejecutar, se procedería 

a realizar un diseño de tamizado 
para descartar los factores menos 
influyentes. 

•	 �Si se desea conocer la influencia de 
un número determinado de factores 
con disponibilidad suficiente de re-
cursos, se realizaría una caracteri-
zación en base a diseños factoriales. 

•	 �Para optimizar y modelizar el pro-
ceso con unos factores significativos 
a más de dos niveles se procedería 
a utilizar los diseños experimentales 
de superficie de respuesta. 

•	 �Para desarrollar procesos robustos 
se procedería a utilizar los diseños 
experimentales de Taguchi.

Fase 4: Ejecución de la 
experimentación

En esta fase se preparan y se ejecutan 
los experimentos de la forma más rigurosa 
y metódica posible.

Fase 5: Análisis de los resultados de 
la experimentación

El análisis de los resultados de la ex-
perimentación, se basa en el cálculo de los 
efectos de cada factor y su influencia en 
la respuesta del proceso. El efecto de un 
factor sobre la respuesta se define como 
la variación sufrida por la respuesta al va-
riar el nivel del factor. El cálculo se realiza 
mediante la ecuación (1). Siendo la media 
de las respuestas cuando el nivel del fac-
tor es (+1) o menos (-1), y N la cantidad 
de experimentos realizados.

(1)

El cálculo de las interacciones de 2º orden 
se realiza de manera similar al de los efec-
tos. En la ecuación 2 se muestra el cálculo 
de la interacción AxB.

(2)

Una vez calculados los efectos e inte-
racciones nos encontramos ante el proble-
ma de decidir qué factores e interacciones 
influyen en la respuesta. El criterio de or-
den de magnitud se considera insuficien-
te, por ello se propone el siguiente análisis 
de significancia: Cálculo de la varianza de 
los experimentos, cálculo de la varianza 
de los efectos, comprobación de efectos e 
interacciones significativos, definición del 
modelo de predicción. 

Cálculo de la varianza de los expe-
rimentos

En primer lugar, se calcula la varianza de 
los experimentos mediante la ecuación 3.

(3)

Siendo S2 la varianza de los experi-
mentos, υ los grados de libertad del ex-
perimento (υ = número de réplicas - 1) 
y Si

2 la varianza de cada experimento re-
plicado. 

Para dos réplicas se observa que Si
2 = 

di
2/2, donde di = Yi (primera réplica) – Yi (segunda réplica). 

Cálculo de la varianza de los efectos
La varianza de los efectos, se calcula a 

partir de la varianza de los experimentos 
mediante la ecuación 4. Siendo N el nú-
mero total de experimentos y S2 la varian-
za de los experimentos. Para conocer el 
desarrollo en profundidad se puede acudir 
al libro Métodos estadísticos [15].

(4)

Comprobación de efectos e 
interacciones significativos

Una vez calculada la varianza de los 
efectos se comprueba la significancia de 
los efectos e interacciones empleando el 
estadístico t-student mediante la ecua-
ción 5.

(5)

Siendo V la varianza de los efectos, tc el 
valor del estadístico y Uc los límites de 
la prueba de hipótesis. Para determinar 
el valor tc es habitual definir un nivel de 
confianza del 95%. Los grados de libertad 
corresponden al Nº de experimentos/Nº de 
réplicas.

Modelo de predicción del proceso
Aplicando la metodología es posible 

determinar el modelo del proceso dentro 
de la zona experimental utilizada. Con los 
cálculos realizados se definen los coefi-
cientes del modelo polinómico (sin térmi-
nos cuadráticos), teniendo la forma mos-
trada en la ecuación 6:

Y=β0 +β1A+β2 B+β3C+β4 AB+β5 
AC+β6 BC (6)

Siendo β0 la media del resultado de los 
experimentos, βi coeficiente de cada fac-
tor (La mitad del efecto calculado1), y los 
valores A, B, etc. los valores que toma 
cada factor o interacción (+1,-1).

1 Esto es debido a que el efecto principal de un 
factor representa el cambio en la respuesta al 
pasar del nivel bajo (-1) al nivel alto (+1). Mientras 
que el coeficiente representa el cambio en la 
respuesta al cambiar el factor una unidad (del 0 al 
1, o del -1 al 0).
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Fase 6: Mejora, experimentos de 
confirmación

En esta fase una vez realizada la 
optimización se realizan los experimentos 
confirmatorios con el objetivo de confirmar 
los niveles de cada factor identificados 
como adecuados. 

Fase 7-8: Control y estandarización
En estas fases, una vez definidos 

los factores significativos y los niveles 
que mejoran la respuesta, es necesario 
estandarizar el proceso y determinar los 
controles que aseguren el mantenimiento 
de los niveles adecuados.

3. DESARROLLO DEL DOE PARA EL 
CASO DEL LANZADOR DE PINZAS

Los resultados mostrados en los si-
guientes puntos, son la consecuencia de 
la aplicación de la metodología del DOE y 
varias herramientas de calidad utilizadas 
como apoyo.

Fase 1: Definición del caso de 
estudio

Como caso de estudio, se ha planteado 
el lanzador fabricado con pinzas expuesto 
en la Figura 2. El objetivo definido es el 
incremento de la respuesta (distancia de 
lanzamiento), y la recogida de información 
ha consistido en el análisis del modo de 
actuación inicial del proceso. Al no dispo-
ner de datos históricos se ha ensayado el 
proceso repetidamente obteniendo como 
resultado una media de 220 mm con una 
desviación estándar de 16,40 mm. 

Fase 2: Medición del caso de estudio
En la Tabla 1 se muestran los factores 

que afectan al proceso y su clasificación. 

Los factores controlables seleccionados 
son los 4 mostrados en la Figura 2. 

Para finalizar esta fase, se define la 
cantidad de réplicas necesarias para poder 
calcular el error experimental y analizar la 
significancia de los efectos e interacciones 
de los factores. Para ello se realiza una 
prueba de hipótesis teniendo en cuenta la 
desviación de los resultados (σ), el efecto 

máximo esperado, la probabilidad de error 
de tipo I (α) y el tamaño de muestra (o 
cantidad de réplicas). En el caso de estudio 
se ha realizado la prueba de hipótesis 
definiendo 2 réplicas (como es habitual en 
procesos industriales), un efecto esperado 
del 20% (44 en valor absoluto), y un α 
= 5%, obteniendo una potencia de 0,96, 
siendo esta adecuada. 

Tabla 1: Factores del proceso

Figura 2: Factores controlables; (a) Longitud de carga, (b) Fricción, (c) Ángulo de lanzamiento, (d) Posición 
del proyectil

Tabla 2: Matriz de diseño experimental. (24-1, 2 réplicas)
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Fase 3-4: Planificación y ejecución 
de la experimentación del caso de 
estudio

Siguiendo las indicaciones de la 
metodología descritas en la Fase 3, el 
caso en cuestión se desarrolla dentro de 
un contexto de caracterización, por lo 
que la estrategia experimental a utilizar 
corresponde al diseño experimental 
factorial.

Se han identificado 4 factores 
controlables y 2 niveles para cada 
factor, seleccionando un diseño factorial 
fraccionado (24-1) de resolución IV y dos 
replicas, un total de 16 experimentos. 
Para reducir la influencia de los factores 
no controlables y los no incluidos en el 
estudio se ha aleatorizado la ejecución de 
los experimentos. El diseño experimental y 
los resultados de la de la experimentación 
se muestran en la Tabla 2.

Fase 5: Análisis de los resultados de 
la experimentación del caso de estudio

El análisis se ha realizado manualmen-
te y a través del uso del software estadís-
tico MIMITAB. Los valores de los efectos e 
interacciones de este estudio se resumen 
en la Tabla 3.

Para comprobar qué efectos e interac-
ciones son significativos, el resultado de 
los cálculos realizados según las ecuacio-
nes 1, 2, 3, 4 y 5 son estos:

·	 tc = 2.306 (υ = 8; α = 0.05)
·	S2 = 1032,81
·	V = 258.2
·	Uc = ± 37.12
Teniendo en cuenta los límites calcu-

lados (Uc = ±37.12), los factores signifi-
cativos son (A) Longitud de carga, (B) Fric-
ción y (C) Ángulo. El modelo desarrollado 
se muestra en la ecuación 7.

El modelo lineal generado tiene un 
coeficiente de determinación (R2) del 
93.28%. 

Para facilitar el cálculo estadístico de 
los efectos e interacciones, y poder deter-
minar su significancia o grado de influen-
cia en la respuesta, es habitual el uso de 
softwares estadísticos. En el presente es-
tudio los resultados se han tratado con el 
software Minitab16. El análisis realizado 
con Minitab incluye; ANOVA (Figura 3a), 
gráfica normal de efectos e interacciones 
(Figura 3b), gráficas de efectos (Figura 3c), 
y el análisis de los residuos (Figura 3d). 

Al igual que las conclusiones obte-
nidas tras el análisis de significancia, el 
análisis ANOVA realizado mediante Mi-
nitab muestra las mismas conclusiones, 

se definenen como significativos los fac-
tores A, B y C con un valor p > 0,05. En 
la (Figura 3a) se muestran además del P 
valor de los factores, la suma de cuadra-
dos ajustada (SC-Ajustada, Variación en 
la respuesta explicada por el factor), me-
dia de cuadrados ajustada (MC ajustada, 
suma de los cuadrados ajustados dividida 
entre los grados de libertad) y el valor F 
o estadístico de Fisher (División entre el 
MC ajustado y el error residual de MC). 
Cuanto mayores sean el SC y MC ajusta-
dos, mayor será la influencia del factor 
en la respuesta.

En la Figura 3(b) se muestran los efec-
tos que mayor impacto tienen en la res-
puesta, siendo estos los efectos que se 
alejan de la linea. La Figura 3(d) muestra 
que los residuos2 están distribuidos con 
normalidad y que están dispersos alrede-
dor de cero. Esto nos indica que el supues-
to de normalidad se cumple, y que no hay 
evidencias de varianza no constante o de 
valores atípicos.

El resultado que se predice con este 
modelo al introducir los niveles adecuados 
para maximizar la respuesta es de 525mm 
(Figura 3c).

Fase 6: Mejora, experimentos de 
confirmación del caso de estudio

La optimización de la respuesta del 
proceso se realiza pivotando los valores 
de los factores continuos, B (fricción) y 
C (ángulo de lanzamiento), teniendo en 
cuenta su tendencia. En el caso de estudio, 
sólo se han realizado los 25 experimentos 
confirmatorios, dando como resultado una 

2 La diferencia entre un valor observado (y) y su 
valor ajustado correspondiente.

media de 524,4mm (mejora del 138.8%) y 
una desviación estándar de 14,63mm. 

Fase 7-8: Control y estandarización 
del caso de estudio

Una vez definidos los factores 
significativos que afectan al proceso (A, B 
y C) e indicar los niveles que mejoran la 
respuesta, se ha estandarizado el proceso 
estableciendo los controles para mantener 
los factores en los niveles adecuados.

4. CONCLUSIONES
La retroalimentación de los 

estudiantes de los ocho equipos fue 
positiva; se ha constatado que no hubo 
diferencias significativas entre los 
diferentes equipos, tanto a la hora de 
aplicar el método y proceso, como en los 
resultados obtenidos. Para evaluar las 
habilidades requeridas cada equipo realizó 
una presentación oral de los resultados 
obtenidos, y se realizó una reflexión 
sobre el proceso de capacitación seguido. 
La aplicación del caso siguiendo la 
metodología planteada ha sido válida para 
comprender la teoría y la adquisición de 
habilidades relacionadas con las técnicas 
DOE (selección del diseño experimental 
adecuado para cada situación, aplicación 
de los diseños factoriales fraccionados 
o diseños factoriales completos, cálculo 
de efectos e interacciones, análisis de 
significación, modelización). Las rutinas 
que se llevaron a cabo están orientadas 
hacia, el uso de un enfoque científico, 
el proceso de pensamiento estadístico y 
la comunicación basada en pruebas. La 
metodología aplicada también permite 
desarrollar la habilidad para desplegar un 
diseño experimental apropiado, con el fin 

 ( 7)

Tabla 3: Efectos, interacciones y coeficientes de la función del modelo
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de obtener la máxima información con 
el mínimo esfuerzo experimental. Como 
demostración se realizó el análisis con el 
software estadístico Minitab exponiendo 
cómo pueden explotarse los datos. Los 
resultados del estudio de caso realizado 
pretenden proporcionar un estímulo para 
la aplicación más amplia de técnicas 
experimentales en las organizaciones, 
pudiendo tomar como guía los pasos de la 
metodología presentada. 
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