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Resumen En este trabajo se muestra un procedimien-

tos de cuanti�cación de la incertidumbre y otro de di-

seño robusto aplicados al diseño térmico de un panel

de fuselaje y de una sección de cajón de ala. El méto-

do de cuanti�cación de la incertidumbre elegido se ba-

sa en simulaciones de Montecarlo y se ha seleccionado

un conjunto de parámetros aleatorios representativo de

una situación habitual de diseño. Los resultados mues-

tran que los parámetros donde las incertidumbres son

más signi�cativas son los correspondientes a las cargas

térmicas y que el grado de incertidumbre decrece des-

de la entrada a la salida del sistema. Por otra parte, el

método de Taguchi de diseño robusto ha sido aplicado

para obtener los valores más apropiados de un conjun-

to de factores en varias situaciones de diseño. En este

caso, los resultados muestran una mejora en la respues-

ta de los componentes, al tiempo que se mantiene una

baja dependencia de las variaciones en los parámetros

de entrada, obteniendo diseños que aumentan el nivel

de calidad.
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the thermal design of a skin panel and a wing box sec-

tion. The uncertainty quanti�cation method selected is

based on Monte Carlo simulations and a set of common

design parameters have been considered and formula-

ted with random values. Numerical results show that

the most signi�cant randomness comes from thermal

loads and also that the amount of uncertainty decreases

from input to output. On the other hand, the Taguchi's

method of robust design has been applied to obtain the

most appropriate values of a set of control factors in se-

veral design situations. In this case, the results show an

improvement in the response of the components, main-

taining a low dependence on input value variations and

producing designs that increase the quality level.

1. Introducción

Los problemas térmicos relacionados con mecanis-

mos de transferencia de calor en ingeniería aeroespacial

tienen lugar en un entorno donde muchos de los pará-

metros requeridos para la formulación matemática del

problema no pueden de�nirse con su�ciente precisión y

existe un cierto grado de incertidumbre e imprecisión.

Un análisis determinista resulta en estos casos incapaz

de proporcionar la información requerida por el dise-

ñador y, es por ello, que son necesarios otros enfoques

teniendo en cuenta el caracter aleatorio del fenómeno.

Esta circunstancia también requiere conocer cómo afec-

tan a la respuesta las variaciones en los parámetros de

entrada, de lo que se deduce que es preferible establecer

un objetivo de robustez, o en otras palabras, seleccionar

diseños que reduzcan la incertidumbre de la respuesta,

a pesar de la que exista en los factores de entrada.

En este documento se aplican dos metodologías de

diseño bajo incertidumbre a problemas de transferencia
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de calor: El método de cuanti�cación de la incertidum-

bre [1] y el método de diseño robusto de Taguchi [2]. Los

apartados siguientes describen el trabajo llevado a cabo

utilizando ambos procedimientos, incluyendo ejemplos

de aplicación que demuestran sus capacidades.

2. Cuanti�cación de la incertidumbre

Cuanti�car la incertidumbre implica propagar la in-

formación probabilista de los parámetros de entrada a

las funciones de respuesta del sistema. El procedimien-

to puede representarse en el diagrama de �ujo de la

Figura 1, donde el conjunto de datos de entrada está

representado por las propiedades deterministas, utili-

zadas en el diseño convencional y con un valor �jo du-

rante todo el proceso, y por los propiedades aleatorias,

que cambian a lo largo de todo el ciclo, de acuerdo con

su incertidumbre inherente y que deben ser de�nidas

y caracterizadas mediante un modelo estadístico ade-

cuado [3]. Mediante un algoritmo de propagación de la

incertidumbre, que en la Figura 1 se muestra con su

forma genérica de preproceso, análisis y postproceso,

se evalúa el efecto de las incertidumbre de entrada en

la respuesta del sistema, añadiendo a la información de-

terminista proporcionada por el análisis convencional,

la información probabilista de la respuesta.

Entrada
Cuantificación de
la incertidumbre Salida

Propiedades
deterministas

Propiedades
aleatorias

Preproceso

Análisis

Postproceso

Respuesta
del sistema

Incertidumbre
de la respuesta

1
Figura 1. Diagrama de �ujo del procedimiento de
cuanti�cación de la incertidumbre

A la hora de propagar la incertidumbre, existen va-

rios métodos que enfocan el problema desde puntos de

vista diferentes, dependiendo de la respuesta buscada.

De este modo, existen técnicas destinadas a calcular

la probabilidad de fallo, adaptadas a métodos de �a-

bilidad [4,5,6], mientras que otras buscan obtener la

dispersion en la respuesta y evaluar los principales mo-

mentos estadísticos [7], como los métodos de muestreo

o de Montecarlo [8,9], que serán los utilizados en este

trabajo.

2.1. Descripción del ejemplo de aplicación

Un panel cuadrado que simula el recubrimiento de

un fuselaje y fabricado en �bra de carbono, con una

longitud de 1 m y 6 mm de espesor se utilizará para

mostrar la metodología empleada. Los mecanismos de

transferencia de calor incluidos en el análisis son con-

ducción a través del panel (Qco), convección libre (Qca),

radiación al ambiente (Qra), radiación al suelo (Qrg) y

radiación al cielo (Qrs) [10]. La única carga térmica

considerada es el �ujo solar (φl) y se utiliza un código

de elementos �nitos [11] para realizar los análisis y ob-

tener la temperatura en estado estacionario en el nodo

de referencia [12], que se sitúa en el centro del panel.

Esta temperatura es la respuesta de salida para la que

se determinará la incertidumbre asociada.

Qra,A Qrs φl Qca,A

Qco

Qra,B Qrg Qca,B

TA

TB

6
m

m

1 m

Cielo

Suelo

1
Figura 2. Panel de �bra de carbono y mecanismos de
transferencia de calor considerados

2.2. De�nición de los parámetros aleatorios

Se han considerado 14 parámetros aleatorios, que

se muestran agrupados por concepto en la Tabla 1. Los

conceptos y los parámetros que incluyen son los siguien-

tes:

Geometría: Espesor del panel (d)

Cargas térmicas: Flujo solar (φl) y absortividad so-

lar (αl)

Conducción: Conductividad térmica (k)

Convección: Coe�ciente de convección (h)

Radiación al ambiente: Temperatura ambiente (Ta),

Emisividad de la super�cie (εa) y factor de exposi-

ción (λa)

Radiación al suelo: Temperatura del suelo (Tg), Emi-

sividad de la super�cie (εg) y factor de exposición

(λg)

Radiación al cielo: Temperatura del cielo (Ts), Emi-

sividad de la super�cie (εs) y factor de exposición

(λs)
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Tabla 1. Caracterización de los parámetros de entrada y efecto en la respuesta

Concepto Símbolo Unidad Media µ
Incertidumbre δ (%)

Entrada Salida
Geometría d mm 6 30 0.10

Cargas térmicas
φl

W
m2 1350 30 2.75

αl % 80 5 0.44

Conducción k W
mK

0.9 30 0.15

Convección h W
m2K

7 30 1.42

Radiación al ambiente
Ta K 328.15 30 14.6
εa % 80 5 0.05
λa % 20 5 0.05

Radiación al suelo
Tg K 356.15 30 7.5
εg % 80 5 0.03
λg % 80 5 0.03

Radiación al cielo
Ts K 300.15 30 3.6
εs % 80 5 0.02
λs % 80 5 0.02

Los parámetros se caracterizan mediante una distribu-

ción normal y como valor medio µ se toma el más común

encontrado en la literatura [13,14]. Para la desviación

típica, se consideran dos valores diferentes: uno de ellos

con σ = 30% del valor medio, para aquellos parame-

tros que suelen tener una elevada dispersión y otro con

σ = 5% del valor medio para parámetros con un ran-

go de variación más reducido. La incertidumbre es el

coe�ciente de variación de los parámetros aleatorios:

δ =
σ

µ
(1)

Los valores numéricos de la media e incertidumbre

se muestran en la Tabla 1. Como ejemplo, la función

de densidad de probabilidad (FDP) de uno de ellos, la

temperatura ambiente, se muestra en la Figura 4, junto

con la FDP de la temperatura del nodo de referencia

en regimen estacionario.

2.3. Estudio de propagación con parámetros aislados

En primer lugar, se han llevado a cabo catorce estu-

dios de propagación de la incertidumbre, considerando

cada parámetro aleatorio por separado. En todos ellos,

se ejecutaron cien procesos utilizando simulaciones de

Montecarlo (MCS) [9] con muestreo por hipercubos la-

tinos [15,16]. En la Figura 3 se muestran los valores de

temperatura en el nodo de referencia obtenidos cuan-

do existe incertidumbre en la temperatura ambiente.

Una representación similar puede de�nirse para el res-

to de las simulaciones. La media, la desviación típica

y el coe�ciente de variación, es decir, la incertidumbre

de la respuesta, se calculan a partir de estos resulta-

dos. La Figura 4 muestra la FDP de la salida cuando

existe incertidumbre en la temperatura ambiente y la

Tabla 1 lista los valores de δ para todos los parámetros

de entrada.
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Tabla 2. Resultados del estudio con múltiples parámetros

Concepto
Parámetros

δ (%)
aleatorios

Geometría, carga, conducción, convección y radiación 14 16.1
Geometría, carga y radiación 11 16.0
Conducción, convección y radiación 11 16.0
Radiación 9 15.9
Carga, geometría, conducción y convección 5 3.1
Geometría y carga 3 2.7
Conducción y convección 2 1.5

Puede comprobarse que para todos los parámetros

aleatorios, el grado de incertidumbre decrece de la en-

trada a la salida. En otras palabras, en este compo-

nente el nivel de incertidumbre se atenúa debido a la

naturaleza del problema. Puede observarse además que

la temperatura ambiente es el parámetro para el que

el impacto de la incertidumbre es mayor, con un valor

de 14.6% y que la radiación al cielo es el parámetro

menos signi�cativo, con una incertidumbre en la salida

del 0.02%. Debe ser mencionada también la facilidad

de adaptación del procedimiento de muestreo al tipo

de problema contemplado. Como contrapartida, el cos-

te computacional resulta elevado, lo que repercute en

su aplicación a simulaciones de gran tamaño, debiendo

considerar en ese caso otras alternativas [17].

2.4. Estudio de propagación con múltiples

parámetros

Tras la propagación con parámetros aislados, se con-

sidera la situación en la que varios de los parámetros

con incertidumbre se aplican de forma conjunta, tratan-

do de averiguar como la asociación de incertidumbres

afecta a la respuesta. Para ello, el conjunto de paráme-

tros se distribuye en cinco categorías: geometría, carga

térmica, conducción, convección y radiación, siendo las

propiedades estadísticas en todas ellas las mismas que

en el estudio con parámetros aislados. De acuerdo con

la clasi�cación planteada, se forman siete procesos con

un número creciente de parámetros en cada uno de e-

llos, partiendo de dos y alcanzando catorce en el último

proceso. Los conceptos en cada uno de los procesos y

el número de parámetros incluidos se recogen en la Ta-

bla 2.

Para cada proceso se ejecutan cien simulaciones de

Montecarlo y tras el tratamiento de los resultados, las

propiedades estadísticas de la temperatura en el nodo

de referencia fueron caracterizadas, mostrándose en la

Tabla 2. Puede concluirse que el nivel de incertidumbre

en la salida aumenta a medida que lo hace el número de

parámetros. Sin embargo, el grado de incertidumbre en

la salida es siempre menor que en la entrada en todos

los casos, siguiendo el mismo patrón observado en el

estudio de propagación con parámetros simples.

3. Diseño Robusto

El objetivo del diseño robusto consiste en obtener un

producto que sea, en la medida de lo posible, insensible

a la variación en los parámetros de entrada [18]. En

el análisis robusto, dado un valor objetivo para una

respuesta del diseño, el candidato preferido no es el más

cercano al objetivo, sino el menos sensible a variaciones

en los parámetros de entrada.

El diseño robusto mejora la capacidad de las téc-

nicas de cuanti�cación de la incertidumbre ya que in-

corpora una función que representa la robustez, que es

optimizada en el proceso. El diagrama de �ujo de es-

ta metodología se representa en la Figura 5, donde un

producto o proceso gobernado por un cierto número de

factores de control y sujeto a incertidumbre proveniente

de factores de distorsión es diseñado para alcanzar una

respuesta con la mínima dispersión posible.

Factores de
distorsión

Producto
o proceso

Factores
de control

Función de
respuesta

1
Figura 5. Diagrama de �ujo del diseño robusto

Genichi Taguchi fue el precursor de las técnicas de

diseño robusto y en este trabajo se sigue el método pro-

puesto por él, donde la robustez de un diseño se deter-

mina por el valor de una función que de�ne la pérdida
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de calidad del mismo, siendo el mejor diseño aquel que

tiene la menor pérdida de calidad. Con este método,

se formula el diseño robusto en un entorno con incerti-

dumbre considerando tres conceptos: dos conjuntos de

factores y una respuesta pre�jada. El primer conjunto

está formado por los factores de distorsión, que son pa-

rámetros relacionados con el problema que tienen un

rango de valores no controlado por el diseñador y cons-

tituyen la fuente de incertidumbre. El segundo conjunto

comprende los factores de control, que son parámetros

relacionados con el problema cuyo rango de valores pue-

de ser establecido en el proceso. El tercer concepto es

la respuesta del sistema, con un valor pre�jado elegi-

do por el diseñador, que es el objetivo del problema.

Cualquier diferencia entre este valor y la respuesta de

un diseño dado, se considera que disminuye la calidad.

En ese sentido, la denominada función de pérdida de

calidad se de�ne para cuanti�car esta situación. La es-

trategia del método de Taguchi para encontrar el diseño

robusto consiste en identi�car el valor adecuado de los

factores de control que minimiza la función de pérdida

de calidad, al tiempo que se tiene en cuenta la variabili-

dad de los factores de distorsión. En resumen, los pasos

del método son los siguientes [19]:

1. De�nir el vector de factores de distorsión y sus ni-

veles.

2. De�nir el vector de factores de control y sus niveles.

3. De�nir las matrices ortogonales, que establecen el

número de experimentos a realizar.

4. Llevar a cabo los análisis de�nidos en las matrices

ortogonales.

5. De�nir la función de pérdida de calidad.

6. Observar el efecto de cada factor de control en la

función de pérdida de calidad utilizando análisis de

la media (ANOM).

7. Identi�car los niveles adecuados de cada factor de

control y, por lo tanto, el diseño más robusto.

Tres clases genéricas de problemas pueden ser resuel-

tas mediante el método de Taguchi [2]: Problemas que

tienen un valor establecido para la respuesta, denomi-

nados nominal the best (NTB). La segunda clase com-

prende los problemas que persiguen obtener el menor

valor posible, denominados smaller the better (STB).

En tercer lugar, están los problemas que tratan de ob-

tener el mayor valor posible, llamados larger the better

(LTB).

El diseño robusto en problemas térmicos puede rea-

lizarse aplicando la formulación de Taguchi, como otros

autores han demostrado [20,21,22], pero no es común su

aplicación en el caso del diseño térmico de componentes

aeronáuticos. En este caso, los parámetros incluidos en

el problema deben ser interpretados o bien como fac-

tores de distorsión o bien como factores de control y

debe seleccionarse el tipo de respuesta adecuada a cada

situación. En este caso, el procedimientos más indicado

es elegir el valor de la temperatura en ciertos puntos de

control para problemas tipo NTB, la menor tempera-

tura posible en un dominio para problemas STB y la

mayor diferencia térmica entre dos dominios en el caso

de problemas tipo LTB.

3.1. Descripción del ejemplo de aplicación

Como ejemplo para ilustrar el procedimiento se uti-

liza una caja cerrada de 1 m de ancho, 2 m de longitud

y 0.5 m de alto con dos cavidades idénticas, que simula

la sección de un cajón alar sometida a �ujo solar y late-

ral y que intercambia calor con el ambiente, el cielo y el

suelo por medio de conducción, convección al ambiente,

radiación al ambiente, al cielo, al suelo y en cavidades

(Figuras 6 y 7). En este caso, la temperatura nodal en

los puntos centrales de cada cavidad se selecciona para

de�nir el nivel de calidad de los diseños (Figura 7).

Flujo lateral

Flujo lateral

Flujo solar Temperatura
del cielo

Temperatura
del suelo

Temperatura
ambiente

1
Figura 6. Cajón con dos cavidades sometido a �ujo
solar, radiación, convección y conducción

Nodo 1

Nodo 2

1
Figura 7. Nodos seleccionados para la medida de tem-
peratura
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Tabla 3. Formulación de los factores de distorsión

Factor de distorsión Símbolo Unidad µ ν (%) σ Nivel 1 Nivel 2

Flujo solar φl
W
m2 1350 5 22.5 1327.5 1372.5

Flujo lateral φt
W
m2 500 15 25 475 525

Conductividad térmica k W
mK

150 20 10 140 160

Coe�ciente de convección h W
m2K

12 10 0.4 11.6 12.4

Temperatura ambiente Ta K 321.15 10 10.7 310.5 331.9

Temperatura del cielo Ts K 297.15 10 9.9 287.3 307.1

Temperatura del suelo Tg K 348.15 10 11.6 336.6 359.8

Tabla 4. Formulación de los factores de control

Factor de control Símbolo Unidad Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3

Absortividad solar αl % 20 50 80
Emisividad de la cavidad izquierda εa,l % 10 50 90
Emisividad de la cavidad derecha εa,r % 10 50 90
Emisividad de las super�cies internas εc % 10 50 90

En el estudio se incluyen siete factores de distorsión:

El �ujo solar y lateral, la conductividad térmica, el coe-

�ciente de transferencia de calor y la temperatura del

cielo, del suelo y del ambiente. Estos factores tienen un

valor medio µ y un porcentaje de variación ν. El valor

de la desviación típica σ se de�ne como:

σ =
µν

3
(2)

Para cada factor de distorsión se consideran dos va-

lores diferentes: µ − σ y µ + σ. De acuerdo con la ter-

minología empleada por Taguchi, esos dos factores se

identi�can como nivel 1 y nivel 2, respectivamente. La

información completa para todos los factores de distor-

sión aparece en la Tabla 3.

En el caso de los factores de control, se eligen cuatro

características diferentes del componente: la absortivi-

dad solar de los paneles superiores, la emisividad de las

cavidades izquierda y derecha y la emisividad de las su-

per�cies interiores en la radiación en cavidades. En cada

uno de ellas se de�nen tres niveles, que se muestran en

la Tabla 4.

Después de seleccionar los factores de distorsión y

control, el siguiente paso consiste en de�nir las matrices

ortogonales, que permiten establecer una secuencia de

experimentos sin que exista tendencia o predominancia

de algún factor en los resultados. La Tabla 5 muestra la

matriz ortogonal L8 (27) que contiene los niveles selec-

cionados para cada factor de distorsión. Cada una de

las ocho combinaciones se denomina experimento en la

terminología de Taguchi. Del mismo modo, debe de�-

nirse otra matriz ortogonal L9 (34) para los factores de

control y en la Tabla 6 se muestran los niveles seleccio-

nados para cada uno de los nueve experimentos de este

caso.

Tabla 5. Matriz ortogonal L8 (27) de los factores de
distorsión

Experimento
Factor

1 2 3 4 5 6 7

1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 2 2 2 2
3 1 2 2 1 1 2 2
4 1 2 2 2 2 1 1
5 2 1 2 1 2 1 2
6 2 1 2 2 1 2 1
7 2 2 1 1 2 2 1
8 2 2 1 2 1 1 2

Tabla 6. Matriz ortogonal L9 (34) de los factores de
control

Experimento
Factor

1 2 3 4

1 1 1 1 1
2 1 2 2 2
3 1 3 3 3
4 2 1 2 3
5 2 2 3 1
6 2 3 1 2
7 3 1 3 2
8 3 2 1 3
9 3 3 2 1

Debe tenerse en cuenta que para cada experimento

incluido en la matriz de factores de control, los ocho ca-

sos considerados en la matriz de factores de distorsión

son analizados, lo que resulta en setenta y dos solucio-

nes. Cada una de ellas corresponde a un diseño diferente

del componente y por lo tanto debe analizarse por se-

parado. Para todos ellos, la temperatura en los nodos

de referencia debe ser obtenida. En las Figuras 8 y 9 se

muestra un ejemplo de uno de los resultados numéricos

obtenidos.
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Figura 8. Mapa de temperaturas en el contorno
exterior

Figura 9. Mapa de temperaturas en las paredes
internas

Tabla 7. Problema NTB. Valores de η en los nodos 1 y 2

Experimento
Factor Nominal the best

de control Pérdida de calidad
1 2 3 4 Nodo 1 Nodo 2

1 1 1 1 1 29.73 29.73
2 1 2 2 2 30.52 30.52
3 1 3 3 3 30.95 30.95
4 2 1 2 3 30.34 30.60
5 2 2 3 1 31.00 31.17
6 2 3 1 2 30.97 30.54
7 3 1 3 2 30.83 31.28
8 3 2 1 3 30.90 30.63
9 3 3 2 1 31.49 31.32

Media 30.75 30.75

Tabla 8. Problema NTB. Resultados del análisis de la media

Nominal the best. Nodo 1 Nominal the best. Nodo 2

Factor
Nivel

Factor
Nivel

1 2 3 1 2 3

1 30.40 30.77 31.07 1 30.40 30.77 31.07
2 30.30 30.81 31.14 2 30.53 30.77 30.94
3 30.53 30.78 30.93 3 30.30 30.81 31.13
4 30.74 30.77 30.73 4 30.74 30.78 30.73

3.2. Problemas tipo Nominal the best

En esta variante del método de Taguchi, las tem-

peraturas T1 y T2 en los nodos de referencia se eligen

como objetivos de diseño. El problema se formula tra-

tando de minimizar la variación de T1 y T2 debida a los

factores de distorsión. Como la variación es un indica-

tivo de pérdida de calidad, el problema corresponde al

tipo Nominal the best, por lo que la función señal/ruido

η se de�ne como:

η = 10 log10

(
µ2
t

σ2
t

)
(3)

En la expresión anterior, µt es el valor medio y σt
es la desviación típica de la temperatura en los nodos

1 y 2. Puede comprobarse como la función η es inver-

samente proporcional a la desviación típica, por lo que

minimizar las pérdidas de calidad, y por tanto la dis-

persión, equivale a maximizar la función señal/ruido η.

Tras el cálculo de cada conjunto de ocho análisis

térmicos para cada experimento de la matriz de factores

de control, el valor de η se muestra en la Tabla 7. A

continuación, mediante el análisis de la media se obtiene

el valor de η para cada uno de los tres experimentos co-

rrespondientes al mismo nivel de cada factor de control.

Por ejemplo, el factor de control 2 tiene el nivel 3 en los

experimentos 3, 6 y 9 y por ello:

η23 =
30,95 + 30,97 + 31,49

3
= 31,14 (4)

En esta ecuación, los subíndices 2 y 3 representan el

factor de control y su nivel, respectivamente. La Tabla 8

muestra los resultados completos para los nodos 1 y 2.

Estos resultados pueden representarse grá�camente y
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en la Figura 10 se muestran los valores correspondientes

al nodo 1. Dado que maximizar η equivale a disminuir

las pérdidas de calidad, en la Figura 10 resulta claro

qué nivel de cada factor de control produce el valor

más adecuado de η.
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Figura 10. Problema NTB. Selección de los niveles de
los factores de control

Debe indicarse que el conjunto seleccionado de ni-

veles de los factores de control correspondiente al di-

seño robusto, no existe en la matriz ortogonal de la

Tabla 7. Esta propiedad es una de las características

más potentes del método de Taguchi, dado que puede

identi�car combinaciones de los factores de control con

comportamiento superior a los incluidos en la batería

de experimentos evaluada.

El último paso de la metodología consiste en con�r-

mar que el conjunto de niveles seleccionado se comporta

mejor que el resto de experimentos llevados a cabo. Es-

ta fase se denomina de veri�cación y se lleva a cabo

comparando la condición inicial, de�nida por el valor

medio y la desviación típica de los setenta y dos experi-

mentos indicados por las matrices ortogonales, con los

valores correspondientes a los ocho experimentos reali-

zados considerando el nivel seleccionado de los factores

de control en el diseño robusto y la matriz ortogonal de

factores de distorsión. La Tabla 9 muestra los valores

numéricos de esta comparación y se comprueba que no

sólo la relación señal/ruido η aumenta, indicando meno-

res pérdidas de calidad, sino que la varianza disminuye.

Tabla 9. Problema NTB. Veri�cación del experimento

Condición Diseño
inicial robusto

η 30.75 31.59
Varianza 98.72 81.42

3.3. Problemas tipo Smaller the better

Otra formulación posible del problema de diseño ro-

busto en análisis térmico consiste en obtener la menor

temperatura posible en los nodos 1 y 2, manteniendo

la menor variación posible. Esto se corresponde con un

problema tipo smaller the better. En este caso, la rela-

ción señal/ruido η que debe maximizarse es la siguiente:

η = −10 log10

(
1

n

n∑
i=1

t2i

)
(5)

Donde ti es la temperatura en un punto del dominio

y n representa el número de experimentos en la matriz

ortogonal de factores de distorsión. Como η es un núme-

ro negativo, maximizar la expresión anterior sólo puede

producirse disminuyendo la temperatura en los nodos.

Los factores de distorsión y control utilizados en este

problema son los mismos que en el diseño tipo nomi-

nal the best previo, por lo que las matrices ortogonales

que de�nen los experimentos son las mostradas en las

Tablas 5 y 6. Tras el cálculo de la función η para ca-

da experimento, los valores numéricos se muestran en

la Tabla 10 y los resultados del análisis de la media se

indican en la Tabla 11.

Tabla 10. Problema STB. Valores de η en los nodos 1
y 2

Experimento
Factor Smaller the better

de control Pérdida de calidad
1 2 3 4 Nodo 1 Nodo 2

1 1 1 1 1 -50.58 -50.58
2 1 2 2 2 -50.49 -50.49
3 1 3 3 3 -50.43 -50.43
4 2 1 2 3 -50.75 -50.70
5 2 2 3 1 -50.63 -50.59
6 2 3 1 2 -50.63 -50.72
7 3 1 3 2 -50.90 -50.78
8 3 2 1 3 -50.88 -50.95
9 3 3 2 1 -50.73 -50.78

Media -50.67 -50.67

Los resultados grá�cos del análisis de la media para

el nodo 1 aparecen en la Figura 11 y también los valores

seleccionados para los niveles de los factores de control

que maximizan la función η y por tanto disminuyen las

pérdidas de calidad, dando lugar a un diseño robusto.

Finalmente, los valores numéricos obtenidos para el

nodo 1 en los experimentos de veri�cación se muestran

en la Tabla 12, donde puede observarse que el diseño

robusto produce un decremento de temperatura, mien-

tras que la función η aumenta, lo que es equivalente a

reducir la varianza y, por tanto, a aumentar la calidad.
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Tabla 11. Problema STB. Resultados del análisis de la media

Smaller the better. Nodo 1 Smaller the better. Nodo 2

Factor
Nivel

Factor
Nivel

1 2 3 1 2 3

1 -50.50 -50.67 -50.84 1 -50.50 -50.67 -50.84
2 -50.74 -50.67 -50.60 2 -50.69 -50.68 -50.64
3 -50.70 -50.66 -50.65 3 -50.75 -50.66 -50.60
4 -50.65 -50.67 -50.69 4 -50.65 -50.66 -50.69
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Figura 11. Problema STB. Selección de los niveles de
los factores de control

Tabla 12. Problema STB. Veri�cación del experimento

Condición Diseño
inicial robusto

Temperatura media 341.48 332.19
η -50.67 -50.43

Varianza 98.72 88.43

4. Conclusiones

En este trabajo se ha llevado a cabo la cuanti�cación

de la incertidumbre y el diseño robusto de componentes

aeronáuticos, junto con las oportunas consideraciones

sobre comportamiento, e�cacia y posibilidad de aplica-

ción de los métodos. Finalmente, pueden deducirse las

siguientes conclusiones:

1. Se han analizado catorce procesos con parámetros

de entrada aislados. En todos ellos, el nivel de incer-

tidumbre en la salida decrece para todo el conjunto

de parámetros.

2. Se ha realizado un estudio de propagación múltiple,

con un número variable de dos a catorce paráme-

tros, dando lugar a siete procesos. El nivel de incer-

tidumbre en la respuesta aumenta conforme lo hace

el número de parámetros considerados. Sin embar-

go, en todos los casos la incertidumbre en la salida

es menor que la incertidumbre en los parámetros de

entrada.

3. El método de Montecarlo resulta adecuado para es-

tudios de propagación de incertidumbre, permitien-

do una fácil adaptación a procedimientos conven-

cionales de diseño. La contrapartida es su elevado

coste computacional, que obliga a considerar otros

métodos en simulaciones con un alto número de e-

lementos.

4. El método de Taguchi resulta adecuado para obte-

ner diseños robustos en problemas térmicos, permi-

tiendo formular diversos tipos de problemas y redu-

cir el coste de desarrollo, al tiempo que se mantiene

un nivel adecuado de calidad en la respuesta. Se han

presentado dos ejemplos que muestran la aplicación

del método utilizando un conjunto especí�co de fac-

tores de distorsión y control. Sin embargo, el método

es de aplicación general a este tipo de problemas.
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