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E l área de diseño de experi-
mentos se enmarca en el estu-

dio de la relación entre la variable
de respuesta de un sistema y sus
variables. Los objetivos generales
de este tipo de estudios son conocer
y optimizar el funcionamiento de
un sistema.

El estadístico R. A. Fisher intro-
dujo los planes experimentales lla-
mados “diseños factoriales”, los
cuales innovaron la forma de eje-
cutar experimentos al proponer
métodos de análisis para datos
provenientes de experimentos en
los que todas las variables eran
movidas a la vez. Un avance pos-
terior fue el de proponer planes
experimentales con muchas de las
ventajas de los diseños factoriales
pero a un costo menor; a estos pla-
nes se les conoce como “diseños
factoriales fraccionados” que con-
sisten de sólo una parte de las
corridas de un diseño factorial
completo.

Un concepto importante en la
industria es el de “robustez”. Este
concepto, desarrollado por Genichi
Taguchi, consiste en lograr produc-
tos y procesos dentro de especi-
ficaciones y, simultáneamente, que
la variabilidad inducida por fac-
tores de ruido sea lo más pequeña
posible. La propuesta de Taguchi
es una filosofía y un conjunto de

métodos y procedimientos que se
ha dado en llamar “Diseño Robusto
de Parámetros” (Taguchi y Wu,
1980), con ello se pretende que un
producto o proceso tenga las si-
guientes propiedades:

• Dentro de especificaciones.
• Insensible a las condiciones del

medio.
• Insensible a los factores que son

difíciles de controlar.
• Proporcionar variación mínima

en su funcionamiento.

Otro concepto es el de los dise-
ños llamados “arreglos combina-
dos” que involucra métodos de
diseños factoriales fraccionados.
Este tipo de estrategia trata de
tomar ventaja sobre los arreglos
producto de Taguchi, mediante la
reducción del número de corridas
experimentales, y, con esto, lograr
un ahorro económico considerable
y alcanzar a su vez, robustez en el
producto, proceso o sistema que se
desee mejorar. El enfoque de arre-
glos combinados fue introducido
por Welch et al. (1990) y adaptado
al campo de robustez por Shoe-
maker et al. (1991).

En este artículo se presentará,
mediante un caso de estudio, la
forma de análisis y de obtención de
resultados con las técnicas experi-
mentales de arreglos producto y
combinados. Se mostrará que el
uso apropiado de esas técnicas nos
dirigirá, con la mínima experimen-
tación, a una caracterización exitosa
y a la optimización de procesos de
respuestas y factores múltiples.
Finalmente, se confrontarán las dos
alternativas de análisis para deter-
minar cuál de estos métodos arroja
una mejor solución.

1. Caso de estudio de
robustez

A continuación describimos la
primera fase de un estudio experi-
mental para la optimización de un
proceso de grabado de n-polisilicón
usado en la fabricación de circuitos
integrados. Este estudio está repor-
tado en el libro de Logothetis y
Wynn (1989).

El n-polisilicón es la base para la
manufactura de chips de compu-
tadora. Los circuitos integrados son
elaborados mediante un proceso
de grabado usando un plasma de
mezcla de gases: Cl2, SF6 y O2.
Durante la primera etapa del pro-
ceso de grabado, se rompe la capa
de óxido que está siempre presente
en la superficie del polisilicón, ense-
guida, se graba la película que con-
tiene el circuito impreso, tratando
de tener la mínima pérdida del an-
cho de línea, con una velocidad al-
ta y uniforme de grabado y una
pérdida pequeña de la fotorre-
sistencia.

La impresión del circuito es
efectuada mediante tres electrodos:
el superior, conectado a tierra; el
inferior, manejado por una fuente
de rf de 100 kHz, y el lateral, mane-
jado por una fuente de rf de 13.56
MHz. Este arreglo de los electrodos
permite un buen control sobre el
desempeño del grabado. Las dos
fuentes de poder representan dos
factores de diseño. La fuente de
100kHz puede ser pulsada, de mo-
do que el ciclo útil de la fuente de
100kHz es una tercera variable. Se
consideraron otros cuatro factores
con potencial de afectar la calidad
de grabado. En total, se estudiaron



los siguientes siete factores de
diseño:

1) Temperatura del electrodo
inferior, T (ϒC).

2) Presión de la cámara, Pre
(militorr).

3) Velocidad de flujo del cloro, Cl2
(sccm).

4) Potencia de la fuente de 13.56
MHz, P13 (watts).

5) Potencia de la fuente de 100 kHz,
P100 (watts).

6)  Ciclo útil de la fuente de 100
kHz, D100 (%).

7) Velocidad de flujo del oxigeno,
O2 (sccm).

Dos respuestas de interés, vin-
culadas directamente con los obje-
tivos del estudio, son:

LL: Pérdida del ancho de línea
del grabado en el polisilicón
(idealmente debe ser menor
que 0.4).

PER: Velocidad de grabado en po-
lisilicón (cualquier valor arri-
ba de 0.4µm es aceptable).

Una alta uniformidad (robus-
tez) en las respuestas de interés
puede ser lograda minimizando la
variabilidad entre y dentro de las
obleas. La variabilidad dentro de
obleas se evaluó tomando medi-
ciones en 5 sitios dentro de cada
oblea y la variabilidad entre obleas
se cuantificó usando observaciones
de dos obleas. Los factores que
representan a estas variables de
ruido son los siguientes:

1) Variabilidad dentro de las oble-
as, S (Norte, centro, sur, este y
oeste).

2) Variabilidad entre obleas, W
(Oblea 1 y Oblea 2).

Hasta este punto hemos descrito
los factores de control, las variables
de respuesta y las variables de ruido
involucradas en el proceso de
grabado. En términos estadísticos,
el objetivo del estudio es encontrar
niveles de los factores de control
que hagan que las variables de
respuesta estén en niveles óptimos
y que las variables de ruido tengan
un impacto mínimo en esos niveles

óptimos. Para lograr ese objetivo,
se utilizó un enfoque basado en
experimentación.

Se formaron 8 condiciones expe-
rimentales para los 7 factores de
control usando un diseño factorial
fraccionado 27-4. Por cada una de
las 8 corridas experimentales, dos
obleas fueron usadas (W), y sobre
cada oblea fueron tomadas 5 medi-
ciones: al norte, centro, sur, este y
oeste (S). La configuración del expe-
rimento se muestra en la figura 1.

El arreglo de factores de control
(CFA, por sus siglas en inglés) es
una fracción 1/16 de un arreglo
factorial completo que requiere 128
experimentos. El arreglo de factores
de ruido (NFA, por sus siglas en
Inglés) consiste de 10 filas corres-
pondientes a los 10 valores obte-
nidos a partir de los 5 sitios de
medición sobre cada una de las dos
obleas. Las dos columnas en NFA
corresponden a los 2 factores de
ruido, el factor W (“entre-obleas”)
de 2 niveles y el factor S (“dentro-
de-obleas”) de 5 niveles.

Se realizaron las 80 corridas re-
queridas por el experimento y se
registraron las observaciones sobre
las variables de respuesta LL y PER.
Los datos se muestran en las tablas 1
y 2. En este trabajo concentraremos
la atención, por razones de espacio,
en la variable de respuesta LL.

2. Análisis de datos
mediante el enfoque de
arreglos producto

Como primer paso en el análisis

de la respuesta LL (pérdida de
ancho de línea), construimos gráfi-
cas de efectos principales, tanto
para la pérdida media de ancho de
línea como para su variabilidad. El
objetivo es identificar visualmente
los factores (así como sus niveles)
que impactan al nivel de LL y su
variabilidad con respecto a las
diferentes variables de ruido.

Las primeras siete columnas de
la tabla 3 muestran el diseño expe-
rimental, las siguientes diez son las
mediciones de LL correspondientes
a los diferentes niveles de las
variables de ruido y las dos últimas
columnas muestran el logaritmo
de la desviación estándar de LL
(como medida de variabilidad) y
su promedio.

La figura 2 muestra las gráficas
de efectos principales, tanto para la
pérdida promedio de línea como
para su variabilidad.

De la figura 2 observamos que
los factores que más impactan a la
pérdida de ancho de línea son, en
orden de importancia: D100, P100
y T.  De la gráfica 2 b) vemos que O2
sobresale en cuanto a su impacto
en la variabilidad del ancho de
línea. Ilustramos la obtención de
estas gráficas para el caso de O2
(con los datos de variabilidad). Los
valores inferior y superior que
determinan la gráfica de O2 se
obtienen promediando los valores
de variabilidad para los niveles
bajos y altos de O2 respectivamente.

Figura 1. Configuración del experimento

aelbOaremirP aelbOadnugeS

adirroC N C S E W N C S E W

1 956.0 8.0 598.0 117.0 835.0 576.0 497.0 56.0 57.0 524.0

2 444.0 493.0 223.0 314.0 604.0 515.0 214.0 573.0 5.0 283.0

3 444.0 455.0 515.0 925.0 444.0 714.0 955.0 885.0 936.0 754.0

4 245.0 727.0 547.0 655.0 924.0 175.0 216.0 46.0 264.0 444.0

5 135.0 355.0 84.0 44.0 684.0 135.0 355.0 84.0 44.0 684.0

6 385.0 796.0 173.0 845.0 742.0 385.0 796.0 173.0 845.0 742.0

7 682.0 236.0 2.0 752.0 251.0 335.0 967.0 414.0 705.0 283.0

8 526.0 115.0 6.0 634.0 763.0 516.0 696.0 46.0 775.0 514.0

Tabla 1. Datos de la respuesta LL.

aelbOaremirP aelbOadnugeS

adirroC N C S E W N C S E W

1 78.0 57.0 18.0 28.0 18.0 58.0 86.0 58.0 77.0 58.0

2 27.0 66.0 26.0 36.0 46.0 66.0 86.0 46.0 86.0 86.0

3 27.0 36.0 66.0 86.0 27.0 27.0 86.0 86.0 27.0 7.0

4 95.0 45.0 15.0 45.0 65.0 65.0 94.0 5.0 25.0 45.0

5 77.0 97.0 97.0 97.0 78.0 68.0 97.0 8.0 48.0 48.0

6 27.0 66.0 7.0 17.0 17.0 68.0 47.0 48.0 8.0 28.0

7 36.0 75.0 6.0 7.0 66.0 6.0 25.0 85.0 76.0 86.0

8 84.0 74.0 5.0 55.0 94.0 25.0 64.0 5.0 25.0 35.0

Tabla 2. Datos de la respuesta PER.



De la tabla 3 obtenemos:

O2- = (-1.999-2.201-1.780-1.619)/4
= -1.90

O2+= (-2.853-2.623-3.170-2.208)/4
= -2.71

Estos valores son los que deter-
minan la gráfica del efecto de O2
sobre la variabilidad. De la gráfica,
vemos que el nivel alto de O2 sería
el recomendable pues nos da la
mínima variabilidad del ancho de
línea. Con respecto al ancho de lí-
nea, de la gráfica 2 a) vemos que el
rango en el que se mueven las grá-
ficas es de 0.46 a 0.58, lo deseable es
que el nivel de pérdida sea menor a
0.4, de modo que las recomenda-
ciones cerca de niveles óptimos se
basan en aquéllos que tiendan a
minimizar LL. La tabla 4 resume
las recomendaciones basadas en un
análisis gráfico.

Los recua-
dros que se en-
cuentran som-
breados indican
los factores más
significativos y
los valores que
éstos deben to-
mar.  Las reco-

mendaciones específicas, que mini-
micen LL, así como su variabilidad,
se obtienen consensando los dos
renglones de la tabla 4 de la
siguiente forma:

Estas conclusiones finales se
basaron en el uso de arreglos pro-
ducto (Tabla 3). Una forma comple-
mentaria de llegar a estas conclu-
siones es mediante la estimación
de modelos, usando métodos de
regresión lineal, para las respuestas
LL y la variabilidad de LL. Los
modelos estimados son:

y=0.518-0.031T-0.043P100-0.059D100-0.023O2

log(σ)=-2.307+0.144Pre-0.137Cl2-0.154P100
-0.407O2

En estas dos ecuaciones mostra-
mos cuantitativamente cómo de-
penden la pérdida de línea y su
variabilidad de los factores de
control. Es importante notar que la
decisión acerca de las variables que
se incluyen en cada modelo fue ba-
sada en el tamaño relativo de los
coeficientes de regresión y no en
pruebas de significancia estadística,
pues el arreglo resultante es un di-
seño saturado sin grados de libertad
para estimar el error. Un análisis
de los modelos anteriores nos lleva
a las mismas conclusiones que se
muestran en la tabla 5.

Con el fin de tener un criterio
para comparar diferentes alterna-
tivas de solución, consideraremos
el Error Cuadrático Medio (ECM),
el cual, para el caso de “menor es
mejor” se convierte en una ponde-
ración de la pérdida de línea y su

variabilidad:

ECM=E2(y)+Var(y)

El ECM de la solución obtenida
es calculado usando las ecuaciones
de los modelos estimados y su valor
es ECM = 0.133.

Ahora reconsideraremos el uso
de la información de la tabla 3 pero
desde el punto de vista de un
arreglo combinado.

3. Análisis de datos
mediante el enfoque de
arreglos combinados

La tabla 6 muestra la misma in-
formación que la tabla 3, pero ahora
formando un solo arreglo de 80
renglones y 9 columnas (7 corres-
ponden a los factores de control y
2, a las variables de ruido).

El hecho de incluir a las variables
de ruido junto a los factores de con-
trol nos permitirá estimar un mode-
lo para LL en función de todas esas
variables (además de sus interac-
ciones). El modelo estimado me-
diante mínimos cuadrados es

y=0.54419-0.09659D100-0.06274P100
-0.05921O2-0.0414T-0.033964Pre
+0.08286W+0.01239D100S
+0.01191O2S-0.02859WS (1)

En este caso, a diferencia de los
modelos obtenidos bajo arreglos
producto, la decisión de qué varia-
bles son incluidas en el modelo
puede basarse en criterios de signi-
ficancia estadística. La figura 3
muestra la gráfica normal de efectos
estandarizados que utilizamos para
identificar los efectos significativos,
incluyendo los efectos principales
e interacciones de segundo orden
(se usó un nivel de significancia
liberal con el fin de tener un ajuste
adecuado).

Note que el modelo estimado
(1) incluye los términos W y S; estas
variables de ruido pueden consi-
derarse como variables aleatorias
con media 0 y varianza unitaria
(sin pérdida de generalidad, pues
estamos usando variables codifica-
das). Entonces, un modelo para la

1aelbO 2aelbO

T erP 21C 31P 001P 001D 2O N C S E W N C S E W DTSL AIDEM

1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 956.0 008.0 598.0 117.0 835.0 576.0 497.0 056.0 057.0 524.0 999.1- 096.0

1- 1- 1- 1 1 1 1 444.0 493.0 223.0 314.0 604.0 515.0 214.0 573.0 005.0 283.0 358.2- 614.0

1- 1 1 1- 1- 1 1 444.0 455.0 515.0 925.0 444.0 714.0 955.0 885.0 936.0 754.0 326.2- 515.0

1- 1 1 1 1 1- 1- 245.0 727.0 547.0 655.0 924.0 175.0 216.0 046.0 264.0 444.0 102.2- 375.0

1 1- 1 1- 1 1- 1 135.0 355.0 084.0 044.0 684.0 135.0 355.0 084.0 044.0 684.0 071.3- 894.0

1 1- 1 1 1- 1 1- 385.0 796.0 173.0 845.0 742.0 385.0 796.0 173.0 845.0 742.0 087.1- 984.0

1 1 1- 1- 1 1 1- 682.0 236.0 002.0 752.0 251.0 335.0 967.0 414.0 705.0 283.0 916.1- 314.0

1 1 1- 1 1- 1- 1 526.0 115.0 006.0 634.0 763.0 516.0 696.0 046.0 775.0 514.0 802.2- 845.0

Tabla 3. Arreglo Taguchi para la respuesta LL.

Figura 2. Gráfica de efectos principales a)
para promedios, b) para el loge de la
desviación estándar.

a)

b)

.tcaF T erP 21C 31P 001P 001D 2O

LL 1 1-1+ 1+1- 1-1+ 1 1 1

LLnl 1- 1- 1 1+1- 1 1+1- 1

Tabla 4. Recomendaciones preliminares

Tabla 5. Combinación recomendada
(Arreglos Producto).

.tcaF T erP 21C 31P 001P 001D 2O

seleviN 1+ 1- 1+ 1-1+ 1+ 1+ 1+

^

^
^



respuesta media se obtiene toman-
do el valor esperado de (1):

E(y)=0.54419-0.09659D100-0.06274P100
-0.05921O2-0.0414T-0.03964Pre (2)

Ahora, podemos encontrar un
modelo para la variabilidad del

proceso, calculando la varianza de
(1):

var(y)=0.082862σw
2+0.012392D1002+

0.011912O2
2σs

2+2(0.01239D100)(0.01191O2)σs
2

+(-0.02859)2σw
2σs

2

Donde hemos usado el cuadra-
do medio del error como una esti-
mación de σ2; ahora, usando ideas
elaboradas en el artículo de D. C.
Montgomery (1999) y bajo el su-
puesto de que σw

2=σs
2=1, tenemos

que la varianza del proceso LL se
puede escribir como

var(y)=0.00768+(0.01239D100+0.01191O2)
2(3)

La variabilidad transmitida es
minimizada al resolver

obteniendo:

y

al resolver simultáneamente estas
ecuaciones obtenemos el siguiente
resultado:

D100 = -0.9613O2 (4)

A partir de esta relación, es po-
sible obtener un número ilimitado
de combinaciones de las variables
(D100,O2) que minimizan la varia-
bilidad, por lo que, con base en la
ecuación (2), se buscará minimizar
la respuesta promedio. Las varia-
bles que no afectan la variabilidad
son P100, T y Pre; estas variables
tienen coeficientes negativos en el
modelo (2) para LL promedio, así
que los niveles recomendados para
esas variables son:

P100 = +1, T = +1, Pre = +1

Por otro lado, D100 y O2 son los
únicos factores que afectan la varia-
bilidad de LL, la cual es minimizada
si mantenemos a D100 y O2 de
acuerdo con la relación (4). Nota-
mos que ambos factores tienen un
coeficiente negativo en la ecuación
(2) por lo que se asignará el signo
negativo al factor que tiene el coe-
ficiente de valor menor para mini-
mizar la respuesta promedio. Así
que asignamos O2 = -1 y, consecuen-
temente, D100 = 0.9613

Las variables que no han sido
definidas toman el valor asignado
en la combinación preliminar. Re-
sumiendo, la recomendación de ni-
veles óptimos usando un enfoque
de arreglos combinados es:

Las tablas 5 y 7 contienen las
recomendaciones a las que se llegó
usando los dos enfoques discutidos.

^

T erP 21C 31P 001P 001D 2O W S LL T erP 21C 31P 001P 001D 2O W S LL

1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1 956.0 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1 3 576.0

1- 1- 1- 1 1 1 1 1- 1 444.0 1- 1- 1- 1 1 1 1 1 3 515.0

1- 1 1 1- 1- 1 1 1- 1 444.0 1- 1 1 1- 1- 1 1 1 3 714.0

1- 1 1 1 1 1- 1- 1- 1 245.0 1- 1 1 1 1 1- 1- 1 3 175.0

1 1- 1 1- 1 1- 1 1- 1 135.0 1 1- 1 1- 1 1- 1 1 3 135.0

1 1- 1 1 1- 1 1- 1- 1 385.0 1 1- 1 1 1- 1 1- 1 3 385.0

1 1 1- 1- 1 1 1- 1- 1 682.0 1 1 1- 1- 1 1 1- 1 3 335.0

1 1 1- 1 1- 1- 1 1- 1 526.0 1 1 1- 1 1- 1- 1 1 3 516.0

1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1 1 008.0 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 4 497.0

1- 1- 1- 1 1 1 1 1 1 493.0 1- 1- 1- 1 1 1 1 1- 4 214.0

1- 1 1 1- 1- 1 1 1 1 455.0 1- 1 1 1- 1- 1 1 1- 4 955.0

1- 1 1 1 1 1- 1- 1 1 727.0 1- 1 1 1 1 1- 1- 1- 4 216.0

1 1- 1 1- 1 1- 1 1 1 355.0 1 1- 1 1- 1 1- 1 1- 4 355.0

1 1- 1 1 1- 1 1- 1 1 796.0 1 1- 1 1 1- 1 1- 1- 4 796.0

1 1 1- 1- 1 1 1- 1 1 236.0 1 1 1- 1- 1 1 1- 1- 4 967.0

1 1 1- 1 1- 1- 1 1 1 115.0 1 1 1- 1 1- 1- 1 1- 4 696.0

1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 2 598.0 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1 4 056.0

1- 1- 1- 1 1 1 1 1- 2 223.0 1- 1- 1- 1 1 1 1 1 4 573.0

1- 1 1 1- 1- 1 1 1- 2 515.0 1- 1 1 1- 1- 1 1 1 4 885.0

1- 1 1 1 1 1- 1- 1- 2 547.0 1- 1 1 1 1 1- 1- 1 4 046.0

1 1- 1 1- 1 1- 1 1- 2 084.0 1 1- 1 1- 1 1- 1 1 4 084.0

1 1- 1 1 1- 1 1- 1- 2 173.0 1 1- 1 1 1- 1 1- 1 4 173.0

1 1 1- 1- 1 1 1- 1- 2 002.0 1 1 1- 1- 1 1 1- 1 4 414.0

1 1 1- 1 1- 1- 1 1- 2 006.0 1 1 1- 1 1- 1- 1 1 4 046.0

1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1 2 117.0 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 5 057.0

1- 1- 1- 1 1 1 1 1 2 314.0 1- 1- 1- 1 1 1 1 1- 5 005.0

1- 1 1 1- 1- 1 1 1 2 925.0 1- 1 1 1- 1- 1 1 1- 5 936.0

1- 1 1 1 1 1- 1- 1 2 655.0 1- 1 1 1 1 1- 1- 1- 5 264.0

1 1- 1 1- 1 1- 1 1 2 044.0 1 1- 1 1- 1 1- 1 1- 5 044.0

1 1- 1 1 1- 1 1- 1 2 845.0 1 1- 1 1 1- 1 1- 1- 5 845.0

1 1 1- 1- 1 1 1- 1 2 752.0 1 1 1- 1- 1 1 1- 1- 5 705.0

1 1 1- 1 1- 1- 1 1 2 634.0 1 1 1- 1 1- 1- 1 1- 5 775.0

1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 3 835.0 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1- 1 5 524.0

1- 1- 1- 1 1 1 1 1- 3 604.0 1- 1- 1- 1 1 1 1 1 5 283.0

1- 1 1 1- 1- 1 1 1- 3 444.0 1- 1 1 1- 1- 1 1 1 5 754.0

1- 1 1 1 1 1- 1- 1- 3 924.0 1- 1 1 1 1 1- 1- 1 5 444.0

1 1- 1 1- 1 1- 1 1- 3 684.0 1 1- 1 1- 1 1- 1 1 5 684.0

1 1- 1 1 1- 1 1- 1- 3 742.0 1 1- 1 1 1- 1 1- 1 5 742.0

1 1 1- 1- 1 1 1- 1- 3 251.0 1 1 1- 1- 1 1 1- 1 5 283.0

1 1 1- 1 1- 1- 1 1- 3 763.0 1 1 1- 1 1- 1- 1 1 5 514.0

Tabla 6. Arreglo Combinado para la respuesta LL.

Fig. 3. Gráfica normal de efectos
estandarizados para LL.

^

^

∂ var ŷ
∂O2∂D100

= 0 ,
∂ var ŷ
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Tabla 7. Combinación recomendada
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Para compararlas, usamos los co-
rrespondientes ECM’s. Usando las
ecuaciones (2) y (3), obtenemos el
ECM para la solución obtenida
mediante arreglos combinados y
su valor es ECM = 0.142. La si-
guiente tabla resume las soluciones
obtenidas con ambos enfoques.

Observamos que la solución
obtenida mediante Arreglos Pro-
ducto tiene asociado un ECM lige-
ramente menor a la solución obte-
nida mediante Arreglos Combi-
nados. En general, hemos encon-
trado que las soluciones con ambos
enfoques son comparables, en par-
ticular, el análisis correspondiente
a la segunda variable de respuesta
(PER) refleja un menor valor del
ECM para la solución mediante
arreglos combinados. La ganancia
potencial del uso de Arreglos Com-
binados radica en que es posible
implementar la técnica de análisis
con experimentos de menor tama-
ño; por ejemplo, el experimento
descrito usó 80 corridas experi-
mentales, correspondientes a 5 ré-
plicas (una por cada nivel de la
variable de ruido S) de 16 corridas,
cada réplica corresponde a un fac-
torial fraccionado para 8 factores (7
de control y la variable de ruido
W); alternativamente, un diseño
Plackett-Burman de 12 corridas nos
daría información suficiente para
efectuar el análisis, con un gasto
experimental de 5*12 = 60 corridas
en total, lo cual representaría un
25% de ahorro en el experimento.

4. Economía de los arreglos
combinados

En la sección anterior hemos
mostrado una metodología de aná-
lisis que representa una alternativa
a los procedimientos de Taguchi
basados en arreglos producto, men-
cionamos el potencial en cuanto a

la economía de los diseños que
pueden usarse en el enfoque de
arreglos combinados. En esta sec-
ción ahondaremos en este punto,
ilustrando con un ejemplo la forma
de reducir un plan experimental.

Consideremos el caso de tener
un estudio con 7 factores de control
y 3 variables de ruido con todas las
variables a dos niveles; si usamos
un arreglo producto, el mínimo nú-
mero de corridas en el arreglo in-
terno para factores de control es de
8 corridas (que corresponden a un
diseño factorial fraccionado 27-4 de
resolución III); estas 8 corridas, al
cruzarlas con las 8 combinaciones
de los niveles de las variables de
ruido, requieren de un experimento
de tamaño 8*8 = 64 corridas en
total. Nótese que, con este diseño,
las estimaciones de los efectos
principales de los 7 factores de
control quedarían confundidas con
interacciones dobles. Alternativa-
mente, si optamos por usar un arre-
glo para el total de 10 variables,
podemos usar, por ejemplo, el
diseño 210-5 de resolución III (que
requiere de 32 corridas) definidas
por los generadores

I = 126 = 1347 = 1358 = 1459 = 34510

(Ver Tabla 4A.3 en Wu y Hamada
(2000)).  Este diseño permite estimar
los efectos principales de las varia-
bles 3,4,5,7,8,9 y 10 sin que queden
confundidas con interacciones do-
bles (los efectos 1,2 y 6 son esti-
mables pero, de igual manera que
en el arreglo producto, quedarían
confundidos con interacciones do-
bles). Además, con este diseño po-
demos estimar las interacciones
dobles 23, 24, 25, 27, 28, 29, 210, 36,
46, 56, 67, 68, 69, 610, todas ellas sin
que queden confundidas con otras
interacciones dobles; esto es impor-
tante, pues podemos estimar con
muy buena calidad a interacciones
entre factores de control y variables
de ruido, lo cual nos permite, poten-
cialmente, determinar niveles de
factores de control robustos. El di-
seño propuesto conlleva una reduc-

ción del 50% en el número de corri-
das necesarias; más aún, este diseño
permite tener estimaciones de efec-
tos sin que queden confundidos
con interacciones dobles (a dife-
rencia del arreglo producto, en el
que los efectos principales de los
factores de control quedan, necesa-
riamente, confundidos con interac-
ciones dobles).

Conclusiones

El enfoque tradicional de los
métodos Taguchi usa un diseño ex-
perimental que consiste de todas
las combinaciones que se pueden
efectuar con dos arreglos (el arreglo
de factores de control y el arreglo
de las variables de ruido), con base
en estos arreglos producto, la meto-
dología Taguchi trata de obtener
condiciones óptimas para los nive-
les de los factores de control que
sean insensibles a cambios en las
variables de ruido. En este trabajo,
hemos mostrado una alternativa
que consiste en formar un solo arre-
glo para todas las variables bajo
consideración. Ilustramos la forma
de análisis para un experimento en
la manufactura de circuitos inte-
grados; en este caso particular, las
soluciones obtenidas con ambos
métodos resultan comparables en
términos de Error Cuadrático me-
dio; en general, hemos observado
un comportamiento equivalente a
éste en otros estudios. El enfoque
de arreglos combinados tiene la
ventaja de que nos permite pro-
poner esquemas experimentales
más económicos capaces de pro-
ducir soluciones con la propiedad
de robustez. El ejemplo final indica
una reducción del 50% en experi-
mentación, lo cual puede conside-
rarse típico para el caso de factores
a dos niveles. En el caso en que se
tienen factores a más de dos niveles
(como en nuestro caso de estudio)
las reducciones no son tan mar-
cadas debido a que es difícil pro-
poner diseños factoriales fraccio-
nados para el caso de niveles
mixtos.

Tabla 8. Comparación de resultados para
la variable LL.

serotcaF
MCE
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otcudorPsolgerrA 1+ 1- 1+ 1-1+ 1+ 1+ 1+ 9231.0

sodanibmoCsolgerrA 1+ 1+ 1+ 1-1+ 1+ 3169. 1- 2241.0
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