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La experimentacion se puede
definir como aquella
investigacion que, llevada a
cabo teniendo presente un
objetivo firme y concreto, bace
uso de las berramientas
adecuadas, permitiendo
obtener conclusiones a partir
de datos experimentales
Previamente obtenidos. Es vital
en el disefio experimental el
Dlanteamiento de un objetivo y
de unas variables a estudiar.

se interrelacionan en sus conte-
nidos, de manera que ambas se
condicionan mutuamente. Esto
se demuestra en que los proce-
sos tecnologicos implicados en
la produccion del medicamento
se seleccionan en funcion del
comportamiento biofarmacéuti-
co requerido por parte de éste,
asi como por las caracteristicas
farmacocinéticas que posea el
principio activo, y viceversda, Y
todo ello orientado hacia la con-
secucion de una respuesta tera-
péutica que debe ser la optima
para el caso planteado.

Centrandonos en la respuesta te-
rapéutica y considerando so6lo
pardmetros tecnoldgicos, existe
un elevado namero de tactores
que la condicionan, normalmen-
te demasiados. Por ello, la pues-
ta a punto de los medicamentos
es costosa en términos de tiem-
po, mano de obra y recursos [1].
Debido a ésto, cada vez es mads
frecuente recurrir a técnicas de
optimizacion estadistica para, de-
tectando y evaluando los factores
mas criticos, intentar reducir el
numero de experiencias para ob-
tener la informacién deseada. Y
es que, tanto en la industria far-
macéutica como en cualquier
ambito en el que nos movamos,
el balance tiempo / trabajo / gas-
to / resultados es fundamental.

Una de estas técnicas estadisti-
cas mas Gtiles es el diseno ex-
perimental.

|
disefio experimental ‘

Como se ha comentado, el acer-
camiento cldsico a la planifica-
cion de experimentos requiere
mucho tiempo y esfuerzo y, en
aquellos casos en donde pueda
aparecer el factor interacciones,
es, con mucho, inaplicable. .
camino mds eficaz para intensi-
ficar el resultado que buscamos
y reducir el tiempo en el proce-
so de obtencidon de resultados
es a través del diseno experi-
mental.

Se puede definir el Diseno Ex-
perimental como la estrategia
para establecer el menor nime-
ro de experimentos de tal ma-
nera que la informacion requeri-
da se obtenga del modo mas efi-
caz y preciso posible, llevando a
cabo eficazmente la experimen-
tacion necesaria [10].

El diseno experimental es un
método que aplica las matemati-
cas y la estadistica para, [13]:

A) Obtener la mixima informa-
cion a través de datos experi-
mentales. En aquellos casos en
donde los objetivos no sean
cuantificables, es decir, que no
puedan ser expresados por un
numero, s¢ trata de predecirlos
suponiendo que exista relacion
con alguna observacion experi-
mental que si se pueda medir y
cuantificar.

B) Encontrar las condiciones




mas optimas para la ejecucion
de un determinado proceso ex-
perimental, es decir, optimizar.
Optimizar significa encontrar el
mejor valor posible de una va-
riable dependiente, mediante la
variacion de diversas variables
independientes [6].

De este modo se puede afirmar,
de forma mds concreta, que el
objetivo del diseno experimen-
tal es obtener un resultado esta-
blecido previa la optimizacion
del proceso y la consecucion
del menor niimero de experien-
cias posibles. Se cuenta para
ello con un plan detallado de
una serie de experimentos con-
venientemente organizados, de
modo que el resultado observa-
do en estas experiencias propor-
cione la informacidon deseada;
dicho de otro modo, el diseno
experimental permite encontrar
de la manera mis eficaz posible
la respuesta a la cuestion pre-
viamente planteada [4].

El disefio experimental es utiliza-
do ampliamente en muchos
campos, como pueden ser la
quimica, la farmacologia, la me-
dicina, e incluso la psicologia y
el estudio del comportamiento.
En estos campos tan diversos el
esquema que se plantea es pare-
cido, aunque logicamente tanto
los objetivos como las variables
v las respuestas son distintas.

Centrandonos en el ambito far-
maceutico, el diseno experimen-
tal ha resultado ser una herra-
mienta Gtil en muchos procesos.
A continuacion se nombran al-
gunos ejemplos:

- Caracterizacion y optimizacion
de formulaciones, sobre todo
cuando existe limitacion en la
cantidad del material a utilizar y
se pretende reducir el nimero
de experiencias [16].

- Estudios de compatibilidad de
excipientes en trabajos de pre-
formulacion analizando los pro-
ductos de degradacion del prin-
cipio activo en estudio en va-
rias formulaciones elaboradas
con los excipientes que se es-
tan evaluando, para comprobar

la existencia o no de interaccio-
nes [9].

- A través de perfiles de disolu-
cion, observar la influencia de
distintos recubrimientos en gri-
nulos variando los componentes
de dichos recubrimientos, los
porcentajes en peso v la canti-
dad de laca aplicada en la su-
perficie de los granulos [2].

- Estimacion de porcentajes de
liberacion de principios activos
a partir de comprimidos elabo-
rados con excipientes modifica-
dos [7].

- Puesta a punto de una formu-
lacion. Estas son, por definicion,
mezclas de distintos componen-
tes, por lo que el diseno experi-
mental permite investigar la in-
fluencia de, por ejemplo, las di-
ferentes proporciones de [os
componentes [12, 15]; distintas
composiciones en la mezcla de
excipientes [3, 15]; diferentes
fracciones granulométricas [15];
o en el caso de la forma farma-
céutica comprimido, distintas
fuerzas de compresion [15].

- Optimizacion de una formula-
cion de liposomas con problemas
de inestabilidad a causa de dife-
rentes factores, donde las respues-
tas elegidas son el grado de esta-
hilidad y el porcentaje de atrapa-
miento en los liposomas [11],

- Mejorar las caracteristicas reo-
logicas v farmacotécnicas de
una formulacion estudiando la
influencia de determinados exci-
pientes en diversos tests de pre-
formulaciéon [14].

- Validacion de un ensayo de di-
solucion evaluando posibles fac-
tores que influyen en la disolu-
cion “in vitro” de cualquier sus-
tancia; en este estudio en con-
creto, se trata de comprimidos
del antihipertensivo felodipina
[8].

La aplicacion del disefio experi-
mental se ve facilitada, y en al-
gunos casos es posible, gracias a
la informatica y a diferentes pro-
gramas de ordenador. Algunos
de los programas mas utilizados

en el disefo experimental son:
NEMROD, STATGRAPHICS, MAT-
LAB, MSFIT, JMP (en distintas
versiones).

3. Modelos

matematicos

En la aplicacion del diseno expe-
rimental, para poder llevarlo a
cabo es necesario hacer uso de
modelos matemadticos. Con estos
modelos se pretende encontrar
una funcidn que relacione, de la
mejor manera posible, las dife-
rentes variables implicadas en un
proceso (x) con una respuesta
deseada (1), e incluso determinar
las posibles interacciones, si es
que las hubiera, entre dichas va-
riables. Dichos modelos llegan a
establecer cudles de las variables
estudiadas tienen una influencia
verdadera en el valor del resulta-
do buscado. Esta funcién debe
ser hipotetizada por el investiga-
dor antes de poner en prictica
un disefo. Una expresion gene-
ral de esta funcion puede ser:

s X))

3.1. Elecciodn del
modelo matematico

Como se ha indicado, en primer
lugar, el investigador debe for-
mular una hipétesis para al final
deducir una ecuacion matemati-
ca general que describa la rela-
cion entre aquellos factores con-
siderados como variables del
proceso en estudio.

Existen distintos tipos de mode-
los  matemiticos dependiendo
de:

- La naturaleza de la planifica-
cion experimental,

- El tipo y el nimero de experi-
mentos a realizar.

- La clase de informacion obte-
nida.

Estos modelos, capaces de ex-
plicar la relacion entre variables
¥ respuestas, son polinomios de
variables codificadas, normaliza-
das, representando factores que
estan transformados en la mis-

ma escala v con coeficientes
constantes [10]. Pueden ser:

3.1.1. MODELO LINEAL
SIN INTERACCION

y=PB,+Bx, +Bx, + .. Bx +e&

Siendo:

f3: coeficiente del modelo.

g error experimental.

x,: nivel codificado de las varia-
bles independientes.

3.1.2. MODELO LINEAL
CON INTERACCION

Y=Ly Bt BB
+ o B, P L B,
+ ,Bﬂx!.x]. + £

El término ﬁﬂx[xj. se usa cuando
se prevé interaccion entre varia-
bles (x; xr) siendo el coeficiente
de dicha interaccion ﬁﬂ..

3.1.3. MODELO LINEAL CON
TERMINOS CUADRATICOS

y= ﬁo S o T O s e T e

v By B Bl v e
El término que proporciona, en
este caso, un efecto cuadratico
es f3,x7 Este exponente da a la
variable x un mayor efecto y
una mayor influencia en la res-
puesta en evaluacidon. Es repre-
sentativo de la curvatura a lo lar-
go del eje coordinado asociado
a la variable concreta.

Lo normal es empezar con el
modelo mas sencillo, el lineal
sin interacciones. Si éste no sa-
tisface debe pasarse al modelo
lineal con interacciones, y asi
sucesivamente aumentando el
grado de complicacion hasta en-
contrar el modelo mds adecua-
do. La idoneidad viene indicada
por la calidad del ajuste del mo-
delo elegido a los datos obteni-
dos experimentalmente.

3.2. Estimacion de los
coeficientes del modelo

Una vez hipotetizado el modelo

es neccesario estimar los coefi-
cientes f3 presentes en la ecua-
cion del modelo. Esta estimacion
se ohtiene por medio del andlisis
de regresion multivariable a par-
tir de una respuesta obtenida en
los  experimentos previstos en
una matriz experimental, consis-
lente en una representacion co-
dificada del experimento. A par-
tir de esta matriz experimental se
obtendra la matriz del modelo.
Tanto la matriz experimental co-
mo la matriz del modelo usan
valores codificados de las varia-
bles a fin de superar el problema
de unidades de medidas diver-
sas. Para estimar 5 tambicn se
emplea la matriz inversa de la
matriz del modelo.

Para efectuar esta estimacion de
coeficientes se utiliza, principal-
mente, la siguiente ecuacion
[10]:

b, = (X B - Xy

1
Siendo, b, =P, +¢

X: Matriz del modelo.

X% Matriz inversa de la matriz
del modelo.

y; Vector respuesta experimen-
tal.

(X7 X): Matriz de informacion.

(X' + X)': Matriz de dispersion.

La estimacion de by, por tanto
del coeficiente del modelo f, es
muy importante, ya que es la
expresion del efecto que cada
variable tiene individualmente
en la respuesta, o bien la inte-
raccion entre variables, o inclu-
so el efecto cuadratico de la va-
riable. Para calcular la significa-
cion estadistica del efecto de la
variable, y comprobar asi si ver-
daderamente influye en la res-
puesta, descartando de esta ma-
nera que el valor obtenido sea
debido simplemente al error ex-
perimental [5], se emplea el test
estadistico de la t-Student, que
compara respuestas medidas ex-
perimentalmente con las res-
puestas que da el modelo.

El valor absoluto de b represen-
ta el peso que la variable, o
combinacion de variables, o el
efecto cuadratico de una varia-

ble, segin corresponda, tiene
sobre la respuesta. Un coeficien-
te es significativo si su valor es
mavor que el valor critico tabu-
lado en funcion de unos grados
de libertad (n® experimentos —
n? coeficientes estimados) v de
una probabilidad fija (normal-
mente del 95%). Como cada
coeficiente b, representa a una
variable X si dicho coeficiente
resulta significativo se traduce
en que dicha variable ejerce una
influencia significativa en el
efecto o respuesta y, en estudio.

El signo de b, (+, -) indica la zo-
na del dominio experimental a
estudiar, es decir, el intervalo de
valores que la variable X, puede
ASUImir.

En un diseno con dos niveles se
habla de nivel bajo v nivel alto
para indicar respectivamente el
valor mas pequeno y el valor
mas alto que la variable puede
asumir. Convencionalmente, el
nivel bajo se codifica con -1 y el
nivel alto con +1, vy si existiera
un nivel intermedio entre los
dos (nivel central), se identifica-
ria con (.

El signo de los coeficientes es
importante ya que en funcion de
si interesa maximizar o minimi-
zar la respuesta se tendrin que
obtener en la ecuacion del mo-
delo todos los términos positivos
O negativos, respectivamente.
Por ejemplo, si interesa maximi-
zar la respuesta, es decir, si inte-
resa obtener el maximo valor
posible de una respuesta, el pro-
ducto del signo del coeficiente
por el signo del valor codificado
de la variable debera ser positi-
vo (valor miximo), es decir, si el
coeficiente resulta positivo, la
variable debe adoptar el nivel al-
to (+1) (+ - + = +) y, si por el
contrario el coeficiente resulta
negativo, para que la respuesta
siga siendo maxima, la zona del
dominio experimental que la va-
riable debe adoptar serd el nivel
bajo (-1) (- - - = +).

3.3. Ajuste del modelo

Para poder aplicar el modelo ma-
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tematico elegido, éste debe ajus-
tarse lo mas posible a los datos.
Ese ajuste viene dado por [12];

- 17 0 el equivalente decimal del
porcentaje de variacion de la
respuesta que se explica por el
modelo elegido y no por el error
experimental. El ajuste maximo
se traduce con un valor de 1.

- Validacion. La validaciéon cons-
ta de tres fases:

e Fase de prediccion: en esta
etapa se predice una respuesta
tedrica sustituyendo en la ecua-
cion del modelo elegido un va-
lor de variable optimizada segtn
una respuesta deseable. Es, por
tanto, la fase tedrica de la vali-
dacion.

* Fase de validacion: implica la
realizacion del experimento uti-
lizando las condiciones optimas
y cuyo fin es la obtencion de
una respuesta. Es la fase experi-
mental.

e Finalmente se establece la re-
lacion entre respuesta obtenida
y respuesta prevista en funcion
de la variable optimizada, y se
comparan. El modelo se consi-
dera valido si el cociente entre
la respuesta prevista y la res-
puesta obtenida en un dia con-
creto es igual o mds pequeno
que el cociente entre respuestas
obtenidas en dias distintos.

4. Planificacion de las

experiencias

La planificacion de experimen-
tos se verd limitada y definida
por tres factores:

A. Niumero de coeficientes beta
.

B. Numero de variables en estu-
dio (X).

C. Complicacion del modelo ma-
tematico.

Teniendo en cuenta esas premi-
sas se puede plantear como es-
trategia experimental Optima
aquella con la que se consiga

[13]:

. Matriz experimental

Modelo matematico

Matriz del modelo

Figura 1
flepresentacidn
esquematica
de la refacidn
entre matriz
experimental y
matriz del
maodelo

1. Obtener la respuesta buscada
vy deseada mediante los coefi-
cientes b del modelo.

2. Que cada coeficiente repre-
sente una variable (b, represen-
ta x,) con la mejor calidad posi-
ble.

3. Efectuar el menor nimero po-
sible de experimentos.

A modo de resumen, en la pla-
nificacion de las experiencias, se
comienza con un modelo lineal
sin interacciones que, aun te-
niendo un elevado nimero de
variables, permite el menor na-
mero de experimentos. Asi se
valora la influencia ejercida por
cada variable v se determina el
dominio experimental de cada
una de ellas.

Caso de que este modelo lineal
sin interacciones no satisfaga ni
resuelva la situacion concreta se
postularian modelos mds com-
plicados.

En pérrafos anteriores ha apare-
cido ya el término “Matriz”. Se
trata de una tabla constituida
por m filas v n columnas don-
de estin representados los da-
tos. Al ser una ordenacion de
elementos puede, sin ningln
problema, representar un dise-
no experimental [10]. Se dife-
rencia la matriz experimental
de la matriz del modelo en lo
siguiente:

a) En la matriz experimental los
datos que se representan son los
que corresponden a las expe-
riencias que se van a realizar,

siendo m (n? filas) el nimero de
experimentos y # (n° columnas)
el nimero de wvariables. Es,
pues, una representacion codifi-
cada de las condiciones bajo las
cuales se deben llevar a cabo los
experimentos.

b) En la matriz del modelo, las
filas siguen representando los
experimentos, pero las colum-
nas representan los términos
presentes en la ecuacion  del
modelo.

La figura 1 muestra la explica-
cion esquemdtica de como Voi-
novic y cols. representan esta
diferencia [16].

En el caso de un modelo lineal
sin interacciones, la matriz del
modelo difiere de la matriz ex-
perimental Gnicamente en una
columna relativa al término de-
nominado b, la cual estd cons-
tituida solo por términos positi-
vos (+1),

Si se trata de un modelo con in-
teracciones, a la matriz experi-
mental se le afiaden tantas co-
lumnas como numero de inte-
racciones existan en el modelo.
Ese numero de interacciones se
obtiene multiplicando entre si
las columnas relativas a las va-
riables de las que se desea co-
nocer la interaccion.

Asi, en definitiva, el tipo de ma-
triz experimental e incluso el ti-
po y el nimero de experimen-
tos a efectuar, depende en parti-
cular del niimero de coeficientes
B a estimar, que a su vez estd li-
gado al nimero de variables en
estudio y al tipo de modelo ma-
tematico hipotetizado.

6. Representaciones

graficas

La representacion grifica de la
ecuacion del modelo puede ser
un instrumento Util y una ayuda
visual importante y, para las téc-
nicas de estudio superficie-res-
puesta, es algo indispensable.

Se pueden obtener grificas de

superficie — respuesta a partir de
un escaso namero de experi-
mentos, pero bien disenados v
dirigidos. Para expresar grifica-
mente la ecuacion del modelo
se pueden emplear las siguien-
tes representaciones [13],

6.1. Curvas
superficie-respuesta

Se trata de la representacion en
el espacio de las variaciones de
la respuesta buscada y deseada
en funcion de los valores de las
variables. Es una representacion
tridimensional con lo que, con
la adecuada combinacion de va-
lores de las variables, se puede
obtener la mejor respuesta posi-
ble. Asi, si se quiere maximizar
la respuesta se busca la zona del
grafico en donde exista la maxi-
ma superficie de respuesta; si
por el contrario interesa minimi-
zar, se seleccionaria la combina-
cion de variables que proporcio-
ne la minima superficie de res-
puesta.

6.2. Superficies
de I1SO- respuesta

Es la representacion a modo de
lineas concéntricas a lo largo de
las cuales la respuesta se man-
liene constante. Esta representa-
cion es bidimensional.

Finalmente, en este apartado, se
trata de simplificar v esquemati-
zar todo el concepto de disenio
experimental. Los pasos a seguir
para disefnar la matriz experi-
mental de un estudio son:

Buscar y hacer uso de toda la in-
formacion disponible referente
al tema a tratar:

- Bibliografia.
- Conocimientos anteriores.

Definicién del problema plan-
teado en el estudio:

- Naturaleza y nimero de varia-
bles o factores implicados.

- Dominio experimental.
- Naturaleza y nimero de las res-
puestas experimentales.

Eleccion del modelo:

- Matriz del modelo: X

- Matriz de informacion: (debe te-
ner un valor maximo); X - X

- Matriz de dispersion: (debe
adoptar un valor minimo): (X" -
X1

Eleccion de la matriz experi-
mental:

- Realizacion de los experimen-
tos.
- Resultados experimentales:

e Cilculo de los coeficientes b
con la expresion: b, = (X" X)7 -
)(!'-yi

s Aplicacion de tests estadisti-
cos para estimar la significacion.
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