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RESUMEN: El presente artículo 
describe la investigación reali-
zada en el campo del diseño de 
experimentos y robusto, esta se 
centra en dos tipos de ellos utili-
zados en los procesos de optimi-
zación y para reducir la variación 
de productos y procesos, espe-
cíficamente la investigación con-
siste en evaluar el desempeño del 
diseño hibrido para tres variables 
tomando como base o punto de 
referencia el central compuesto. 
La evaluación se hace por me-
dio de la simulación y del uso de 
funciones de prueba para poste-
riormente utilizar el análisis esta-
dístico para determinar compor-
tamiento y diferencias. Por otra 
parte, también se hace un análi-
sis con respecto a las funciones 
de evaluación de experimentos: 
Cpkm, Respuesta Dual y Razon 
señal-ruido para determinar cuál 
de estas es la que más se adecua 
al uso de los diseños híbridos, el 
análisis se realiza por medio de la 
comparación de las dos primeras 
con la razón señal-ruido.

PALABRAS CLAVE: Diseño Ro-
busto, Diseño de Experimentos, 
Razón Señal-Ruido, Índices de 
Capacidad del Proceso, Mejora-
miento del Proceso.

ABSTRACT:  The present article describes the investigation 
realized in the field of the experiment and robust design, 
this is focused on two types of them used in the optimization 
process and for reducing variation in products and proces-
ses, specifically the investigation consists in evaluating the 
performance of the hybrid design for three variables having 
in consideration as a base or starting point the central com-
pound. The evaluation is done by simulation and the use of 
test functions so afterwards the statistical analysis can be 
used to determine the behavior and the differences. On the 
other hand, an analysis is done with relation to the evaluation 
functions of experiments: Cpkm, dual answer and signal to 
noise ratio to determine which one of them is the most ade-
quate in the use of hybrid designs, the analysis is made by 
comparison between the first two and signal to noise ratio.

KEYWORDS: Robust designs, Design of experiments, Sig-
nal to noise ratio, Process capacity index, Process impro-
vement.

INTRODUCCIÓN 
Una de las tareas más importantes en el diseño de productos y 
procesos es minimizar los efectos de las variaciones en las to-
lerancias y especificaciones requeridas, cuya fuente proviene 
de parámetros sobre los cuales no se tiene control y pueden 
causar cambios no deseados en el desempeño de un producto 
[1]. Cumplir con esto no siempre es posible debido a una gran 
diversidad de factores, entre los más comunes están: fallas en 
el diseño de la maquinaria, materiales de mala calidad, errores 
inducidos por el personal, el método que se utilice, factores ex-
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ternos que no son posibles de controlar, entre otros. 
Todo esto genera que la variabilidad sea demasiado 
grande para los criterios de aceptación. Las alter-
nativas a las que se recurre para solucionar el pro-
blema son, por lo general, elevadas en costo, como 
lo son: hacer una inversión de capital en equipo, ma-
quinaria, personal, instalaciones. Dado que estas al-
ternativas pueden funcionar solo como una medida 
correctiva, lo ideal sería reformular la composición 
del estado inicial del producto de manera que este 
no se viera alterado por causas de fuentes externas 
y así se evitaría dispersiones o variabilidad alrede-
dor de un objetivo [2], en otras palabras, diseñar un 
producto robusto.

Se entiende por robusto a que el desempeño del 
producto o proceso se encuentra consistentemen-
te dentro de especificaciones y es relativamente 
insensible a aquellos factores que son difíciles de 
controlar [3]. El profesor Genichi Taguchi (2005) [4] 
uso el término diseño robusto de parámetros (RPD) 
por sus siglas en inglés “Robust Parameter Design”, 
para describir esta importante clase de problemas. 
Esencialmente, la metodología del RPD se esfuerza 
en reducir la variación de productos y procesos por 
medio de una adecuada elección de los factores 
controlables (o parámetros) que hacen a un sistema 
insensible (robusto) a los cambios en un conjunto de 
factores incontrolables que representan la mayoría 
de las fuentes de variación. Una vez establecidos 
los factores de influencia en un proceso, el siguien-
te paso es buscar los ajustes apropiados para los 
factores de control que optimizan la salida de un 
proceso y la calidad de un producto [5].

La selección apropiada del diseño de experimentos 
es un aspecto realmente importante en los proble-
mas de RPD. En su mayoría esta selección se hace 
en base a los requerimientos o restricciones espe-
cíficas de cada problema, en este caso, se aborda 
el tema de diseño robusto mediante el uso de arre-
glos híbridos que permiten contrastar las aplicacio-
nes, ventajas y desventajas del central compuesto. 
El soporte es el uso de la simulación de eventos 
reales, con ayuda del software Minitab 17 [6] el cual 
permite diseñar y analizar de una manera genérica 
los comportamientos de los arreglos híbridos en el 
diseño robusto.

Los objetivos de este trabajo son evaluar la efica-
cia y la factibilidad de los diseños híbridos haciendo 
una comparación con respecto al central compues-
to, así mismo, determinar cuál función de respues-
ta (Respuesta Dual y Cpkm) es la mejor alternativa 
para tratar con ellos en base a la comparación con 
la razón señal ruido.

Los diseños híbridos pertenecen a los de segundo 
orden y se desarrollan en base al uso del central 

compuesto. La mayor utilidad de estos se enfoca en 
resolver problemas con 3, 4, 6 y 7 variables, los ni-
veles de cada una de ellas son creados de manera 
que se obtenga cierta simetría en el diseño. 

MATERIAL Y MÉTODOS
Inicialmente se seleccionan las funciones de prueba 
(modelos de simulación) a utilizar en el proceso de 
simulación, así como también las variables y carac-
terísticas propias de cada uno de ellos, las cuales 
son mostradas en la Tabla 1, la forma original de los 
modelos se modifica para fines de controlar la re-
gión de experimentación.

Tabla 1. Características de los modelos. 

Modelo Esférico 

𝑌𝑌0 = (𝑥𝑥1
2 + 𝑥𝑥2

2 + 𝑥𝑥3
2 + 𝑟𝑟1

2 + 𝑟𝑟2
2 + 𝑟𝑟3

2) + 81
8 + 𝜀𝜀 

Donde 
𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3 = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑑𝑑𝐹𝐹 𝐶𝐶𝐹𝐹𝐶𝐶𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐶𝐶 
𝑟𝑟1, 𝑟𝑟2, 𝑟𝑟3 = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑑𝑑𝐹𝐹 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑑𝑑𝐹𝐹 
0 = 𝑀𝑀𝑅𝑅𝐶𝐶𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹 𝐺𝐺𝐶𝐶𝐹𝐹𝐺𝐺𝐹𝐹𝐶𝐶 (𝑝𝑝𝑅𝑅𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹 ó𝑝𝑝𝐹𝐹𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹)  
81 8⁄ = 𝑀𝑀𝑅𝑅𝐶𝐶𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹 𝑔𝑔𝐶𝐶𝐹𝐹𝐺𝐺𝐹𝐹𝐶𝐶 𝑀𝑀𝐹𝐹𝑑𝑑𝑅𝑅𝑚𝑚𝑅𝑅𝐹𝐹𝐹𝐹𝑑𝑑𝐹𝐹 
𝜀𝜀 = 𝐸𝐸𝑟𝑟𝑟𝑟𝐹𝐹𝑟𝑟 𝐹𝐹𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝑅𝑅𝐹𝐹 
(0,0,0) = 𝑉𝑉𝐹𝐹𝐶𝐶𝐹𝐹𝑟𝑟 𝑑𝑑𝐹𝐹 𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑚𝑚𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐹𝐹 𝐹𝐹𝐶𝐶 𝐹𝐹𝐶𝐶 𝑝𝑝𝑅𝑅𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹 ó𝑝𝑝𝐹𝐹𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹 
Modelo Rosenbrock 
𝑌𝑌0 = [100(𝑥𝑥1

2 − 𝑥𝑥2)2 + (𝑥𝑥1 − 1)2 + 100(𝑥𝑥2
2 − 𝑥𝑥3)2

+ (𝑥𝑥2 − 1)2 + 229
20 ]

+ [100(𝑟𝑟1
2 − 𝑟𝑟2)2 + (𝑟𝑟1 − 1)2

+ 100(𝑟𝑟2
2 − 𝑟𝑟3)2 + (𝑟𝑟2 − 1)2 + 229

20 ]
+ 𝜀𝜀 

Donde 
𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3 = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑑𝑑𝐹𝐹 𝐶𝐶𝐹𝐹𝐶𝐶𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐶𝐶 
𝑟𝑟1, 𝑟𝑟2, 𝑟𝑟3 = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑑𝑑𝐹𝐹 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑑𝑑𝐹𝐹 
0 = 𝑀𝑀𝑅𝑅𝐶𝐶𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹 𝐺𝐺𝐶𝐶𝐹𝐹𝐺𝐺𝐹𝐹𝐶𝐶 (𝑝𝑝𝑅𝑅𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹 ó𝑝𝑝𝐹𝐹𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹)  
22.9 = 𝑀𝑀𝑅𝑅𝐶𝐶𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹 𝑔𝑔𝐶𝐶𝐹𝐹𝐺𝐺𝐹𝐹𝐶𝐶 𝑀𝑀𝐹𝐹𝑑𝑑𝑅𝑅𝑚𝑚𝑅𝑅𝐹𝐹𝐹𝐹𝑑𝑑𝐹𝐹 
𝜀𝜀 = 𝐸𝐸𝑟𝑟𝑟𝑟𝐹𝐹𝑟𝑟 𝐹𝐹𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝑅𝑅𝐹𝐹 
(1,1,1) = 𝑉𝑉𝐹𝐹𝐶𝐶𝐹𝐹𝑟𝑟 𝑑𝑑𝐹𝐹 𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑚𝑚𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐹𝐹 𝐹𝐹𝐶𝐶 𝐹𝐹𝐶𝐶 𝑝𝑝𝑅𝑅𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹 ó𝑝𝑝𝐹𝐹𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹 
Modelo Zakharov 
𝑌𝑌0 = [(𝑥𝑥1

2 + 𝑥𝑥2
2 + 𝑥𝑥3

2 + (0.5(1𝑥𝑥1 + 2𝑥𝑥2 + 3𝑥𝑥3))2

+ (0.5(1𝑥𝑥1 + 2𝑥𝑥2 + 3𝑥𝑥3))4)  + 851
50 ]

+ [𝑟𝑟1
2 + 𝑟𝑟2

2 + 𝑟𝑟3
2

+ (0.5(1𝑟𝑟1 + 2𝑟𝑟2 + 3𝑟𝑟3))2

+ (0.5(1𝑟𝑟1 + 2𝑟𝑟2 + 3𝑟𝑟3))4] + 𝜀𝜀 
Donde 

𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, 𝑥𝑥3 = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑑𝑑𝐹𝐹 𝐶𝐶𝐹𝐹𝐶𝐶𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐶𝐶 
𝑟𝑟1, 𝑟𝑟2, 𝑟𝑟3 = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑑𝑑𝐹𝐹 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑑𝑑𝐹𝐹 
0 = 𝑀𝑀𝑅𝑅𝐶𝐶𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹 𝐺𝐺𝐶𝐶𝐹𝐹𝐺𝐺𝐹𝐹𝐶𝐶 (𝑝𝑝𝑅𝑅𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹 ó𝑝𝑝𝐹𝐹𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹)  
17.02 = 𝑀𝑀𝑅𝑅𝐶𝐶𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹 𝑔𝑔𝐶𝐶𝐹𝐹𝐺𝐺𝐹𝐹𝐶𝐶 𝑀𝑀𝐹𝐹𝑑𝑑𝑅𝑅𝑚𝑚𝑅𝑅𝐹𝐹𝐹𝐹𝑑𝑑𝐹𝐹 
𝜀𝜀 = 𝐸𝐸𝑟𝑟𝑟𝑟𝐹𝐹𝑟𝑟 𝐹𝐹𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝑅𝑅𝐹𝐹 
(0,0,0) = 𝑉𝑉𝐹𝐹𝐶𝐶𝐹𝐹𝑟𝑟 𝑑𝑑𝐹𝐹 𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑚𝑚𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑟𝑟𝐹𝐹𝐹𝐹 𝐹𝐹𝐶𝐶 𝐹𝐹𝐶𝐶 𝑝𝑝𝑅𝑅𝐶𝐶𝐹𝐹𝐹𝐹 ó𝑝𝑝𝐹𝐹𝑅𝑅𝑀𝑀𝐹𝐹 
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𝑍𝑍1 −3 −3.000 −3.000 −3.000 3.000 3.000 3.000 3.000
𝑍𝑍2 −3.000 −3.000 3.000 3.000 −3.000 −3.000 3.000 3.000
𝑍𝑍3 −3.000 3.000 −3.000 3.000 −3.000 3.000 −3.000 3.000

𝑋𝑋1 𝑋𝑋2 𝑋𝑋3
−3.000 −3.000 −3.000
3.000 −3.000 −3.000
−3.000 3.000 −3.000
3.000 3.000 −3.000
−3.000 −3.000 3.000
3.000 −3.000 3.000
−3.000 3.000 3.000
3.000 3.000 3.000
−5.045 0.000 0.000
5.045 0.000 0.000
0.000 −5.045 0.000
0.000 5.045 0.000
0.000 0.000 −5.045
0.000 0.000 5.045
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000

 

𝑋𝑋1 𝑋𝑋2
−3.000

 

 

Tabla 2. Matriz producto para el diseño central compues-
to-Punto Óptimo (Modelo Esférico).

Tabla 3. Funciones de respuesta para el Modelo Esférico 
con el Diseño Central Compuesto. 

Tabla 4. Valores Óptimos (Esférico-Central Compuesto). 

Una vez que se establecen los modelos de prue-
ba y sus características se crea la matriz producto 
para evaluar los diseños, esta se conforma por una 
matriz interna que representa los factores de con-
trol y una matriz externa que representa los facto-
res ruido. Los diseños hibrido y central compuesto 
toman el lugar de la matriz interna y un diseño fac-
torial toma el lugar de la matriz externa. En un primer 
experimento la matriz producto se estructura por el 
central compuesto con una réplica y el factorial ge-
neral con tres replicas, los datos de todas las com-
binaciones posible de los niveles de los factores 
se obtienen mediante una hoja de cálculo en Excel 
[7], remplazando el modelo (Esférico, Rosenbrock 
o Zakharov) en cada una de las celdas que contie-
nen las combinaciones. En los experimentos subse-
cuentes se remplaza el central compuesto por el 
hibrido y se prueba con cada uno de los modelos de 
simulación teniendo un total de seis experimentos 
diferentes. Adicionalmente se evalúan 4 diferentes 
puntos más para analizar los efectos de una función 
no centrada en el punto óptimo con lo cual se ob-
tienen un total de 30 experimentos diferentes. La 
Tabla 2 muestra el primero de los experimentos, se 
muestra solo una réplica del diseño factorial gene-
ral.

El siguiente paso es utilizar el optimizador de Mini-
tab [6] para determinar los niveles óptimos de los 
factores de control tomando como respuesta las 
funciones anteriormente calculadas en cada mode-
lo. Los niveles óptimos son aquellos que consiguen 
maximizar los valores de las funciones Cpkm, Res-
puesta Dual y Razón Señal-Ruido y minimizar los va-
lores de la media, se analizan por separado cada 
una de ellas, con excepción de la razón señal-ruido 
que se analiza junto con la media. En la Tabla 4 se 
muestra un resumen de la optimización de las fun-
ciones en el modelo esférico.

Después de que se dispone de todos los datos co-
rrespondientes a cada uno de los modelos y dise-
ños se procede a calcular los valores de las funcio-
nes para medir la respuesta (Cpkm, Respuesta Dual 
y SNR), con la finalidad de realizar una optimización 
de estos y determinar cuál es el arreglo de valores 
para cada una de las variables que proporciona me-
jores resultados, es decir, valores más cercanos al 
óptimo de la función utilizada. La Tabla 3 muestra 
los resultados para el modelo esférico con el dise-
ño central compuesto evaluado en el punto óptimo.

RESULTADOS
Una vez realizados todos los experimentos y con 
la finalidad de mostrar de una manera clara y que 
permita visualizar y contrastar los resultados obte-
nidos de cada uno de los experimentos, se presenta 
la Tabla 5 en la cual se observan todos los mode-
los y diseños, funciones para medir la respuesta, 
así como las respuestas observadas de diferentes 
parámetros. Cada una de estas respuestas es ob-
tenida de manera diferentes y se utilizan con el fin 
de realizar un análisis de resultados entre los di-
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ferentes diseños, modelos, funciones y puntos de 
evaluación de cada uno de ellos.
•  La respuesta observada de la función es aquella 

generada por Minitab [6] una vez hecha la opti-
mización para las variables de control.

•  La respuesta observada del modelo se obtiene 
al sustituir los valores óptimos de las variables 
de control en el modelo original utilizado.

•  La distancia para cada punto corresponde a 
aquella entre los valores óptimos de las varia-
bles y cada uno de los diferentes puntos evalua-
dos en cada modelo. 

•  La distancia al óptimo real representa la varia-
ción entre los valores óptimos de las variables 
para cada punto de evaluación y el punto en el 
cual se obtiene el mínimo global de cada mode-
lo.

•  La ganancia se genera a partir de la diferencia 
entre la respuesta obtenida en el modelo con 
los valores de los diferentes puntos de evalua-
ción y la respuesta observada del modelo.

en Minitab [6] con los factores y respuestas antes 
mencionados. En la Figura 1 se muestran los resulta-
dos obtenidos para el Modelo Esférico.

Figura 1. Modelo lineal general-Modelo Esférico.

Tabla 5. Resultados para los niveles óptimos de cada mo-
delo y diseño.

En la Figura 1, se puede apreciar que el punto de 
evaluación y la interacción entre el diseño y la fun-
ción no son significantes, es decir, las distancias al 
optimo real no se ven afectadas por los diferentes 
puntos de evaluación, en general todos ellos pro-
ducen el mismo resultado, por otra parte, no existe 
interacción entre los diseños y las funciones de res-
puesta. Una vez determinado lo anterior, se elimina 
del modelo lineal general los factores que no son 
significantes y con la finalidad de evaluar la relación 
entre la distancia entre cada punto y la distancias 
al optimo real, se introduce esta variable al modelo 
como una covariable. En lo sucesivo los puntos de 
evaluación no se consideran en el modelo.  La Figu-
ra 2 muestra los resultados obtenidos.

Partiendo de la información obtenida de los experi-
mentos anteriores, se procede a realizar un análisis 
sobre las distancias al optimo real, considerando 
como factores de interés a los diseños, funciones 
para medir la respuesta y los puntos de evaluación, 
lo que se pretende con este tipo de análisis, es de-
terminar cuál de estos factores repercute de ma-
nera significativa en la distancia con respecto al óp-
timo. Para esto, se genera un modelo lineal general 

Figura 2. Modelo lineal general ajustado-Modelo Esférico.
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Las Figuras 3 y 4 muestran los resultados para los 
modelos Rosenbrock y Zakharov.

Figura 3. Modelo Lineal General-Modelo Rosenbrock

Figura 4. Modelo Lineal General- Modelo Zakharov

Otra manera de visualizar los resultados anteriores 
es por medio de gráficas, mismas que se muestran 
en las Figuras 5, 6, 7, 8, 9 y 10 en estas se observa el 
comportamiento de los diseños y las funciones con 
respecto a la distancia al óptimo real.

La Tabla 6 muestra un resumen de los resultados 
obtenidos por cada uno de los modelos, es decir, 
el diseño y la función que consiguen optimizar la 
respuesta, entiéndase como optimo a la mínima dis-
tancia observada con respecto al punto óptimo real 
(inicial u original) de cada modelo.

Figura 5. Gráfica de efectos principales- Modelo Esférico

Figura 7. Gráfica de Efectos Principales-Modelo Rosen-
brock

Figura 6. Gráfica de interacción- Modelo Esférico
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Otra manera de evaluar los resultados es a través 
de la ganancia, esta permite determinar cuál diseño 
y función proporciona un mejoramiento, es decir, un 
incremento en la respuesta observada del modelo. 
El procedimiento sigue el mismo patrón que ante-
riormente se estableció, con la única diferencia que 
en este caso la variable de respuesta del modelo 
será la ganancia. Los resultados se muestran en la 
Tabla 7.

Figura 8. Gráfica de Interacción-Modelo Rosenbrock

Figura 10. Grafica de Interacción-Modelo Zakharov

Figura 9. Gráfica de Efectos Principales-Modelo Zakharov 

Modelo 
Optimo 

Diseño  Función de 
Respuesta 

Esférico Central 
Compuesto RD 

Rosenbrock Central 
Compuesto 

SNR Y 
MEDIA 

Zakharov Central 
Compuesto 

RD, SNR Y 
MEDIA 

 

Modelo 
Optimo 

Diseño  Función de 
Respuesta 

Esférico Central 
Compuesto RD 

Rosenbrock Central 
Compuesto 

SNR Y 
MEDIA 

Zakharov Central 
Compuesto 

RD, SNR Y 
MEDIA 

 

Tabla 6. Resultados para las distancias al óptimo.

Tabla 7. Resultados para La ganancia.

Las Tablas 6 y 7 proporcionan los mismos resulta-
dos, es decir, tanto la evaluación por medio de la 
distancia observada con respecto al punto óptimo 
como la ganancia conllevan a los mismos resulta-
dos. 

CONCLUSIONES
Con referencia a los diseños de experimentos, los 
resultados muestran  que el diseño central com-
puesto es el óptimo a emplearse para cada uno de 
los modelos utilizados, por lo que se concluye que 
la comparación entre los dos diseños centrales el 
compuesto e hibrido favorece al primero de estos, 
a pesar de que el hibrido proporciona una reduc-
ción en el tamaño del diseño, esta no es suficiente 
ventaja para preferirlos si se considera que con el 
central compuesto se obtienen distancias más pe-
queñas con respecto al optimo del modelo, esto 
quiere decir que se generan mejores resultados en 
el proceso de minimizar la variable de respuesta.
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Es importante hacer mención en las diferencias cau-
sadas por los distintos modelos utilizados (Esférico, 
Rosenbrock y Zakharov) con respecto a la signifi-
cancia de los diseños en el modelo lineal general, 
para el caso de los modelos Esférico y Rosenbrock 
el diseño es significante, pero no lo es en el modelo 
Zakharov, esto representa que depende de la com-
plejidad del modelo para que los diseños puedan 
ser o no de importancia.

Las funciones para medir la respuesta Cpkm y Res-
puesta Dual comparadas con la razón señal ruido 
brindan resultados diferentes entre sí, contrario a 
lo que concluye [8] y [9], para el caso de la Res-
puesta Dual se asemeja al comportamiento de la ra-
zón señal ruido, mostrando resultados en ocasiones 
incluso mejores (Modelos Esférico) lo que la hace 
una función apropiada para su uso. El Cpkm por el 
contrario en todos los casos resulta ser menos efi-
ciente (distancias más alejadas de los óptimos de 
los modelos) que la razón señal ruido y que la Res-
puesta Dual, con excepción del caso en el cual se 
evalúa con el Modelo Zakharov que es más eficien-
te que las otras dos funciones para tratar con los 
diseños híbridos. Lo anterior también indica que las 
funciones para medir la respuesta se ven afectadas 
por la complejidad de los modelos que se utilizan.
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