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RESUMEN

TITULO: SEMINARIO DE INVESTIGACION EN METODOS PROBABILIS-
TICOS APLICADO AL DISENO DE EXPERIMENTOS PARA INGENIEROS.:

Autores:

Johana Andrea Ariza Moreno.
Laidy Esperanza Hernandez Mena.
Nohora Stella Mayorga Garcia.
Nydia Andrea Rueda Ramirez.?

Palabras clave: Método cientifico, Probabilidad y Estadistica, Investigacion Ex-
perimental, Disefio de Experimentos, Talleres Practicos.

Descripcién:

El método cientifico es un proceso légico y objetivo que se apoya en la experimentacion
para descubrir nuevos conocimientos, confirmar o rechazar teorias existentes, resolver
problemas partiendo de definiciones y conceptos, formulando hipétesis las cuales se ponen

a prueba mediante métodos experimentales.

La investigacién experimental ha sido fundamental a lo largo de los afios para el desarrol-
lo tecnolégico. A esta se debe avances en la ciencia y la tecnologia, pues ha permitido el
estudio de fenémenos fisicos y la formulacion de hipétesis sobre los mismos, es por esto
que en la ingenieria se hace primordial el estudio de los métodos de experimentacién,
para obtener datos y analizarlos mediante el uso de herramientas estadisticas y prob-
abilisticas las cuales permiten predecir el comportamiento de sistemas y procesos para

tomar decisiones con alto grado de confiabilidad.

Por medio de este trabajo, bajo la modalidad de seminario de investigacién, se busca
presentar las bases tedricas de probabilidad, estadistica y disefio de experimentos dtiles
y necesarios para el campo de estudio del Ingeniero. También se desarrollan talleres
practicos como complemento y aplicacién de la teoria con el fin de analizar datos reales
de interés para el Ingeniero Mecanico, dichos talleres estan enfocados en la medicién
de variables fisicas como lo son: la presién, flujo y deformacién usando un transductor
de presion, flujometro de turbina axial y viga portatil instrumentada con Strain Gage

respectivamente.

1 Proyecto de Grado.
2Facultad Fisico-mecanicas. Escuela de Ingenieria Mecanica. Director: Carlos Borras Pinilla.
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ABSTRACT

TITLE: RESEARCH SEMINAR IN PROBABILITY METHODS APPLIED TO
THE DESIGN OF EXPERIMENTS FOR ENGINEERS.?

Authors:

Johana Andrea Ariza Moreno.
Laidy Esperanza Hernandez Mena.
Nohora Stella Garcia Mayorga.

Nydia Andrea Rueda Ramirez.*

Key words: Scientific method, Probability y Statistic, Experimental research,

Design of experiments, Practical work.
Description:

The scientific method is a logical and objective process that relies on experimentation
to discover new knowledge, confirm or reject existing theories, solve problems based
on definitions and concepts, formulating hypotheses which are tested by experimental

methods.

Experimental research has been essential over the years for technological development.
To this is due advances in science and technology, and it has allowed the study of physical
phenomena and the formulation of hypotheses about these phenomena, this is why in
engineering is essential to study the experimental methods to obtain data and analyze
them using statistical and probabilistic tools which can predict the behavior of systems

and processes to make decisions with a high degree of reliability.

Through this work, in the form of research seminar, it aims to present the theoretical
basis of probability, statistics and experimental design useful and necessary for the En-
gineer's field of study. Workshops are also developed as complement and application of
theory to analyze real data of interest for the Mechanical Engineer; these workshops are
focused on the measurement of physical variables such as: pressure, flow and deforma-
tion respectively by a pressure transducer, axial turbine flow meter and an instrumented

portable beam with Strain Gage.

3 Graduation Project.
4 Fisico-Mecanicas Faculty. School of Mechanical Engieniering. Director: Carlos Borras Pinilla.
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GLOSARIO

Adquisicion de datos. La actividad de medicién, transmisién y grabacion de sefiales
eléctricas procedentes de sensores, interruptores y transductores. A menudo implica

la conversion de estas sefiales en informacion digital por ordenador compatible.

Aleatoriamente o al azar. Cuando todos los elementos que constituyen o conforman
una poblacién, tienen la misma posibilidad de ser seleccionados. Generalmente la
palabra “azar” implica que el proceso considerado es, en algln sentido probabilis-
tico.

Alcance. El alcance de entrada o salida se especifica con el valor maximo y minimo de

la magnitud de la sefial de entrada o salida correspondientemente.

Analisis de Incertidumbre. Proceso para identificar los errores en una medicion y

cuantificar sus efectos.

Analisis de Regresion. Consiste en determinar la relacion o dependencia que puede
existir entre dos variables, se habla también de analisis de covarianza o variabilidad

conjunta de dos variables.

Analisis de Varianza. Es el procedimiento estadistico para comparar las medias pobla-

cionales.

Byte. Ocho bits de datos relacionadas, un nimero binario de ocho bits. También se
utiliza para denotar la cantidad de memoria requerida para almacenar un byte de
datos.

Calibracién. Conjunto de operaciones que establecen, en condiciones especificadas, la
relacién entre los valores de magnitudes indicados por un instrumento de medicién
o por un sistema de medicién, o los valores representados por una medida material-
izada o por un material de referencia, y los valores correspondientes determinados
por medio de patrones. Ajuste de calibracién. Operacién que modifica las lecturas
o sefiales de salida de un instrumento mejorando su correccién de calibracién. El

ajuste mas caracteristico es el de cero (zero) y multiplicacién (span).

Campo de Medida (Range). Espectro o conjunto de los valores de la variable medida
que estan comprendidos dentro de los limites superior e inferior de la capacidad de
medida o de transmisién del instrumento; se expresa estableciendo los dos valores

extremos.
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Campo eléctrico. Es la fuerza de origen eléctrico que experimenta la unidad de carga

eléctrica positiva en ese punto.

Carga eléctrica. Es la cantidad de electricidad que posee un cuerpo. Hay dos tipos de

carga eléctrica negativa y positiva.

Certificado de calibracién. Documento emitido por un laboratorio de calibracién
acreditado o no acreditado, en el cual presenta los resultados obtenidos al em-
plear un método de calibracién. Para el caso de los laboratorios de calibracién
no acreditados, estos deben demostrar la trazabilidad de todos los instrumentos y

elementos utilizados en la calibracién.

Ciencia. Conjunto de conocimientos obtenidos mediante la observacién y el razon-
amiento, sistematicamente estructurados y de los que se deducen principio y leyes

generales.

Cientifico. Que tiene que ver con las exigencias de precisién y objetividad propia de la

metodologia de las ciencias.

Clase. Utilizada en las distribuciones de frecuencias, el agrupar los datos en intervalos,
por lo tanto cada uno de ellos tendra limites inferiores y superiores en cada clase,

que algunos denominan como fronteras de clase.

Coeficiente de Determinacidn. Nos indica el porcentaje de dependencia de la variable

dependiente en base a la asignacién de valores a la variable independiente.

Comprobabilidad. un diseiio comprobable se define como aquel que incluye utilidades

que permiten realizar una comprobacién simple, eficiente y efectiva.

Convertidor de analégico a digital. Un dispositivo electrénico que convierte las

sefiales anal6gicas en un formato digital equivalente.

Correlacion Lineal Simple. Son los métodos estadisticos que nos permiten determinar

la posible relacién o asociacién entre dos variables.

Corriente. La intensidad de la corriente eléctrica que circula po un conductor, es la
cantidad de carga eléctrica que atraviesa la seccién del conducto por unidad de

tiempo.

Covariable. Variables adicionales que afectan a la respuesta y no pueden ser contro-

ladas.
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Cuartiles. Son medidas de posicién que dividen el conjunto de observaciones de una
variable en clases, conteniendo cada una de ellas una cierta proporcién de obser-

vaciones.

Curtosis. Medida estadistica que describe que tan chata es una funcién de distribucién
con respecto a una distribucién normal. Un valor positivo indica que la funcién es
alargada en punta y un valor negativo indica que la funcién es chata con respecto
a la normal. Para una distribucién normal el valor de curtosis es igual 3, si es mayor
que éste valor indica que los valores estan muy alejados de la media y se le llama
kurtosis excesiva. Para valores muy altos de kurtosis se le es atribuido el nombre

de leptokurtosis.

Datos. Son los valores cualitativos o cuantitativos mediante los cuales se miden las

caracteristicas de los objetos, sucesos o fenémenos a estudiar.

Datos Estadisticos. Datos numéricos referidos a un agregado de elementos individ-

uales, que la estadistica compila, analiza e interpreta.

Analégico a digital (A/D). Término genérico que se refiere a la conversién de infor-

macién analégica al lenguaje digital de las computadoras.

Deriva. Un instrumento se dice que muestra una deriva si hay un cambio gradual en
sus lecturas sobre un periodo de tiempo sin corresponderse con ningin cambio en

la entrada.
Desviacion Estandar. Esta simplemente mide el grado de dispersién de una muestra.

Diagrama de Barras. mediante este se representan las distribuciones de frecuencias de
variables con valores sin agrupar. La longitud de cada barra sobre el correspondiente

valor de la variable es igual a su frecuencia (absoluta o relativa).

Diagrama de Dispersion. Es una representacion grafica que nos permite visualizar la

posible asociacion o relacién entre variables.

Disefio. Plan o estrategia que se desarrolla para obtener la informacién que se requiere

en una investigacioén.

Disefio de experimentos. Es el procedimiento de seleccién de datos de la muestra en

el conjunto de X.

Distribucion de la Funcién. Es un grafico o una relacion matematica utilizada para

representar los valores de la variable randémica.
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Distribucion de probabilidad, de una variable aleatoria es una funcién que asigna a
cada suceso definido sobre |a variable aleatoria la probabilidad de que dicho suceso
ocurra. La distribucion de probabilidad esta definida sobre el conjunto de todos los

eventos rango de valores de la variable aleatoria.

Dominio. Conjunto de valores que la variable puede tomar dentro del fenémeno estu-
diado.

Efecto de Interaccién. Dos factores interacttian significativamente sobre la variable

de respuesta cuando el efecto de uno depende del nivel en esta el otro.
Elemento. Fundamento, mévil o parte integrante de una cosa.

Equilibrio (sistema dindmico). Se presenta en el comportamiento constante de la

salida en el tiempo en la ausencia de perturbaciones.

Error. Es la diferencia entre el resultado de la medida y el valor real de la cantidad que

se quiere medir.

Error Estandar de Estimacién. Es el error que se comete al estimar valores de la

variable dependiente mediante la ecuacién de regresién.
Error tipo I: Es cuando se rechaza Ho (hipétesis nula) siendo que es verdadera.
Error tipo Il: Es cuando se acepta Ho (hipétesis nula) siendo que es falsa.

Error Experimental. Es una fuente de variacion que permite evaluar el efecto de los

tratamientos.

Errores de carga. Son errores sistematicos producidos por la insercién del instrumento

de medida en la posicién en la que se ha de realizar la medida.

Error de Medicion. Es la diferencia entre el valor verdadero y el valor medido. Es un

valor especifico.
Error de Modelado. Deciencia reconocible no debida a la falta de conocimiento.

Error de Precision. Medicién estadistica de la variaciéon del valor medido durante

repetidas mediciones.

Error Total. Raiz cuadrada de la suma de los cuadrados (RSS) de todos los errores

que pueden afectar un sistema de medicién.
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Escala. La escala de un instrumento indicador es la matriz de marcas, junto con sus
cifras asociadas, sobre la cual se indica la posicion de una aguja, un punto luminoso,

u otra forma de indice.

Espacio de Muestra. Es el conjunto de todos resultados elementales que pueden obten-

erse en un experimento.

Estabilidad. Un sistema es estable si al aplicar al aplicarle una entrada de magnitud

finita, entonces la salida es también finita.
Estabilidad absoluta. Es el estudio de la estabilidad de un sistema.
Estabilidad relativa. Estudia el grado de estabilidad de un sistema estable.

Estadistica. La Estadistica estudia los métodos cientificos para recoger, organizar, re-
sumir y analizar datos, asi como para sacar conclusiones validas y tomar decisiones

razonables basadas con tal anélisis.

Estadistico. Unidad de medida referente a la muestra. Se le llama estadistico también

a la persona que trabaja con la estadistica.

Estadistico de Prueba. Nimero calculado a partir de los datos, cuya magnitud permite

discernir si se rechaza o se acepta la hipétesis nula.

Estandar. De acuerdo con la definicién de la Real Academia Espafiola, “estandar es
aquello que sirve como tipo, modelo, norma, patrén o referencia”. Y estandar de
calidad es el que retine los requisitos minimos en busca de la excelencia dentro de

una organizacién.

Estimador puntual. Estadistico calculado a partir de informacién de la muestra para

estimar el parametro poblacional.

Estimadores de minimos cuadrados. Son cantidades que se pueden calcular a partir

de los datos.
Exactitud. Diferencia entre el valor verdadero y el valor medido.
Experimento. Es el proceso de recoleccién de datos de una muestra.

Experimento Aleatorio. Ocurre, cuando al repetirlo en condiciones idénticas es im-

posible predecir su resultado.
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Factor bloque. En algunos casos el factor ruido puede ser fijado en distintos niveles,
de modo que es posible controlar su efecto a esos niveles. Entonces la forma
de actuar es mantener constante el nivel del factor para un grupo de unidades
experimentales, se cambia a otro nivel para otro grupo y asi sucesivamente. Estos
factores se denominan factores de bloqueo y las unidades experimentales evaluadas

en un mismo nivel del bloqueo se dice que pertenecen al mismo bloque.

Factores. Son las variables independientes que pueden estar relacionados con una re-

spuesta variable Y.

Factores Controlables. Son variables de proceso y/o caracteristicas de los materiales

y los métodos experimentales que se pueden fijar en un nivel dado.

Fiabilidad. Se define como la posibilidad de que opere dentro de unos niveles especi-
ficados de prestaciones durante un periodo determinado y bajo unas condiciones

ambientales precisas.
Frecuencia. Nimero de veces en que se repite un dato.

Frecuencia absoluta. La frecuencia absoluta de un valor de variables es el nimero de
observaciones iguales a dicho valor, equivalentemente, el nimero de unidades de

poblacién que tiene ese valor de la variable.

Frecuencia de muestreo. Algunos instrumentos toman muestras de la variable a in-
tervalos regulares. Cuanto mayor sea la frecuencia de muestreo, mas facilmente

las lecturas que hace el instrumento reflejaran una entrada rapidamente variable.

Frecuencia Relativa. Es la proporcién entre la frecuencia de un intervalo y el namero
total de datos.

Fuerza. Causa que tiende a producir un cambio en el movimiento de un cuerpo al cual
se le aplica. Existen fuerzas de contacto, que tienen un contacto fisico directo con
el cuerpo; y fuerzas de campo, que son ocasionadas por la existencia de un campo

gravitacional, eléctrico o magnético y no existe un contacto fisico.

Ganancia de un instrumento. Factor por el cual se multiplica la sefial bajo medicién

para obtener la variable que presenta el instrumento como medida.

Grados de libertad. Son parametros que definen las distribuciones t, ji cuadrada y F,

y se determinan a partir de los tamafios muéstrales involucrados.
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Gravedad (g). Aceleracion gravitacional constante, varia ligeramente en la superficie
terrestre, pero para efectos de calculos tiene un valor constante de 9.81 [m/s2] 6
32.2 [ft/s2).

Gravimetria. Es un método analitico cuantitativo; es decir, que determina la cantidad

de sustancia, midiendo el peso de la misma (por accién de la gravedad).

Hardware. Por lo general se refiere a los componentes fisicos de un sistema de adquisi-

cién de datos, tales como PCs, tarjetas, dispositivos de conversién de datos, etc.

Heteroscedastico. Nombre que se le da al diagrama de dispersion cuando la dispersion

vertical varia demasiado.

Hipétesis. Es una suposicién que establece relaciones entre los hechos o fenémenos,
mediante dos o mas variables (v. independiente y v. dependiente), y a la que

todavia falta una comprobacion.

Histéresis. El error de histéresis es la diferencia entre los valores medidos obtenidos

cuando la cantidad medida se ha incrementado o ha decrecido sobre ese valor.

Histograma. Es una serie de rectangulos con bases iguales al rango de los intervalos y

con area proporcional a sus frecuencias.

Homoscedastico. Nombre que se le da al diagrama de dispersion cuando la dispersion

vertical no varia demasiado.

Incertidumbre. Intervalo en el que se encuentra, con una elevada probabilidad, el valor

convencionalmente verdadero de la medicién.

Incertidumbre de medicién. Es una estimacion del error en una medida. Representa

un rango de valores posibles que error podria asumir para una medicién especifica.
Incertidumbre de modelado. Deficiencia potencial debido a la falta de conocimiento.

Inferir. Es emitir juicios o conclusiones basados en algiin conocimiento o experiencia

sobre un evento o suceso.

Inferencia Estadistica. Proceso mediante el cual se utiliza la informacion obtenida a
partir de los datos de una muestra para extraer conclusiones acerca de la poblacién

de la que ésta proviene.

Instrumentacién. Es la aplicacién de técnicas y conocimientos de ingenieria, de dis-

positivos de mecanismos para detectar, medir, registrar y controlar un variable o
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un conjunto de ellas que pueden estar asociadas en la elaboracién de un producto,

en la operacién de una maquina o en cualquier tipo de proceso.

Instrumento. Es un aparato que se usa para comparar magnitudes fisicas mediante
un proceso de medicion. Como unidades de medida se utilizan objetos y sucesos
previamente establecidos como estandares o patrones y de la medicién resulta un
namero que es la relacion entre el objeto de estudio y la unidad de referencia. Los
instrumentos de medicién son el medio por el que se hace esta conversion. e Interfaz
grafica de usuario. Un intuitivo, medios graficos de comunicacién de informacién
entre los dispositivos basados en computadoras y usuarios humanos. Este puede
parecerse a los paneles frontales de instrumentos u otros objetos asociados con un

programa de ordenador.

Intervalo. Es la variacién maxima entre el valor maximo y minimo ya sea de la sefial

de entrada o salida.

Intervalo de Confianza. Conjunto de valores formado a partir de una muestra de datos
de forma que exista la posibilidad de que el parametro poblacional ocurra dentro

de dicho conjunto con una probabilidad especifica llamada nivel de confianza.

Investigar. Hacer diligencias para descubrir algo. Realizar actividades intelectuales y ex-
perimentales de modo sistematico con el propésito de aumentar los conocimientos

sobre una determinada materia.

Legibilidad. Es la cercania con la que la escala del instrumento es leida por un experi-
mentador. Es un valor subjetivo que no entra en la evaluacién de la incertidumbre

del instrumento.

Margen. El margen o intervalo total de un instrumento son los limites entre los que se

pueden realizar las lecturas.

Masa. Cantidad de materia que contiene un cuerpo. Propiedad que da la inercia, es

decir resistencia a moverse o detenerse.

Media del Error Absoluto. Es la media del valor absoluto de los residuos, y sirve para
ver cuanto falla en promedio el modelo de hacer la estimacién de la variable de

respuesta.

Medir. Es la comparacién con una unidad de medida legalmente establecida, la cual

esta relacionada con escalas.

Método. Procedimiento que se sigue en las ciencias para hallar la verdad y ensefiarla.
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Minimos Cuadrados. Es un método que nos permite determinar la ecuacién de mejor

ajuste a los datos, para realizar estimaciones de la variable dependiente.

Modelo (matematico). En general una descripcién matematica para un sistema dinami-

Co.

Muestra. Un subconjunto representativo seleccionado de una poblacién donde se realizo

un experimento y datos numéricos fueron obtenidos.

Nivel. Es la intensidad de la fijacién de un factor, es decir, el valor asumido por una

serie de factores en un experimento.

Nivel de confianza. Valor (1 -«) de la probabilidad asociada a un intervalo de confi-

anza, se expresa frecuentemente como porcentaje.

Norma. Solucién que se adopta para resolver un problema repetitivo, es una referencia
respecto a la cual se juzgara un producto o una funcién y, en esencia, es el resultado

de una eleccién colectiva y razonada.

Parametro. Parametro es condicién variable a la que se asignan unos valores determi-

nados y fijos.

Patrén. Proporciona el método de comparacién segin el cual un instrumento se ha

calibrado.

Patron de referencia. Patron que generalmente posee la maxima calidad metrolégica
disponible en un sitio dado o en una organizacién dada, a partir de la cual se

derivan las mediciones hechas.

Patron de trabajo. Patrén que se utiliza rutinariamente para calibrar o comprobar

medidas materializadas, instrumentos de medicién o materiales de referencia

Patrén Internacional. Patréon reconocido mediante acuerdo internacional, utilizable

como base para asignar valores a otros patrones de la magnitud que interesa.

Patrén Nacional. Patrén reconocido mediante una decisién nacional utilizable en un

pais, como base para asignar valores a otros patrones de la magnitud que interesa.

Peso. Se define como la fuerza que ejerce la tierra sobre éste debida a su masa. P =

mg, donde P es el peso, m es la masa y g es la gravedad.

Poblacién. Es la coleccién ya sea de un namero finito de mediciones o una coleccién

grande, virtualmente infinita, de datos acerca de algo de interés. Si la desviacion
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tipica es pequefia, los datos estan agrupados cerca de la media; si es grande, estan

muy dispersos.

Precision o Exactitud, de una medida es el grado en que difiere del valor verdadero,

es decir, el grado de incertidumbre.

Probabilidad. Es la parte de las matematicas que se encarga del estudio de los fens-

menos o experimentos aleatorios.

Procedimiento de medicién. se obtienen de un reflejo cuantitativo del valor de las
magnitudes fisicas, para satisfacer necesidades humanas, cientificas o tecnolégicas,

utilizando medios de medicién.

Procesamiento digital de sefiales. La manipulacién de la informacién de la sefal,

mientras que existe en forma digital en vez de analégica.

Proceso. Es el conjunto de operaciones necesarias para modificar las caracteristicas de
las materias primas. Por lo general, para la obtencién de un cierto producto, se

necesitan multiples operaciones individuales.

Rango. Seiiala la amplitud de la variacién de un fenémeno entre su limite menor y uno
claramente mayor. El rango estadistico, por lo tanto, es el intervalo que contiene
dichos datos y que puede calcularse a partir de restar el valor minimo al valor

maximo considerado.
Regién de Aceptacion. Son los posibles valores donde no se rechaza la hipétesis nula.

Regiéon de Rechazo. Es el conjunto de valores estadisticos de prueba que llevan a

rechazar la hipétesis nula.

Repetibilidad. Es la capacidad de reproduccién de las mediciones sucesivas en una
medicién (variable detectada por posiciones o del indice o de la sefial de salida
del instrumento), al medir repetidamente valores idénticos en la medicién en las
mismas condiciones de servicio y en el mismo sentido de variacién, recorriendo

todo el campo.

Repeticién. Es una réplica de la aplicacién de un tratamiento en otra unidad experi-

mental bajo las mismas condiciones.

Resolucion. Es la menor divisién indicada fisicamente que el instrumento muestra o

marca.

Respuesta en frecuencia. Respuesta de un sistema a una entrada senoidal.
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Respuesta en estado estable. Hace referencia a la manera en la cual se comporta la

salida del sistema conforme el tiempo tiende a infinito.

Robustez. Representa una medida de la sensibilidad de un sistema a la variacién de

parametros.

Ruido. Es el término utilizado para las sefiales no deseadas que son recogidas por un

instrumento y dan como resultado errores aleatorios.

Sefial. Es una alteracién que se introduce o que aparece en el valor de una magnitud

cualquiera y sirve para transmitir informacion.

Sefial Eléctrica. Es una alteracion en una tension, corriente, potencia u otra magnitud

eléctrica utilizada para transmitir informacién.

Serie Estadistica. Conjunto de observaciones o medidas realizadas en una poblacién,

atendiendo a una o varias caracteristicas.

Sesgo. Medida estadistica que describe la simetria de una distribucién partiendo de un
promedio. Si es igual a cero, la distribucién es simétrica; si es positiva, la asimetria

se presentara en los valores positivos, y de igual forma para un valor negativo.

Sistema. Conjunto de elementos que, ordenadamente relacionadas entre si, contribuyen

a determinado objeto.

Sistema de lazo cerrado. Sistemas con retroalimentacién, la salida vuelve al principio
para que analice la diferencia y en una segunda opcién se ajuste mas, asi hasta

que el error es cero.

Sistema de lazo abierto. Sistemas sin retroalimentacién, la salida no se compara con

la entrada y la precisién depende de la previa calibracién del sistema.

Tabla Estadistica. Sirven para contener los datos de la serie de una forma ordenada

y facil de consultar.

Teorema de Nyquist. Ley de la teoria del muestreo indica que los datos de frecuencia
de muestreo debe ser al menos el doble de las variaciones de frecuencia mas alta
en la sefial de interés. Debe ser observado para preservar los patrones en los datos

y de no introducir artificial, patrones de frecuencia mas baja.

Tiempo de respuesta. Tiempo que transcurre desde que hay un cambio en la cantidad
que se quiere medir hasta que el instrumento de medida responda correctamente

al cambio.
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Tolerancia. Intervalo especificado de valores dentro del cual debe estar un resultado,

la cual es determinada por la criticidad del proceso o de la medicion.

Transmitancia. Término aplicado a la relacién de la funcién de salida con respecto a

la funcién de entrada en la transformada de Laplace.
Tratamiento. Factor sometido a estudio y comparacién en un experimento.

Trazabilidad. Propiedad del resultado de una medicién o de un valor de un patrén,
en virtual de la cual ese resultado se puede relacionar con referencias estipuladas,
generalmente patrones nacionales o internacionales, a través de una cadena inin-

terrumpida de comparaciones que tengan todas las incertidumbres determinadas.

Variable. Es una caracteristica (magnitud, vector o nimero) que puede ser medida,
adoptando diferentes valores en cada uno de los casos de un estudio. Se encuentran
dos tipos de variables en estudio, la variable respuesta y las variables explicativas

o controladas:

- Respuesta. Variable medida a las unidades experimentales, es el resultado de la

realizacién de un experimento.

- Controlada. Manejada por el investigador (es decir que, los valores o niveles de
la variable son determinados a priori por el investigador), interesa determinar
su influencia sobre la variable respuesta. Esta variable también es llamada
Factor, los valores que toma la variable son llamados los niveles del factor.
Estas variables pueden ser cuantitativas o cualitativas (Temperatura, Raza).

Son usadas para clasificar poblaciones, una por cada nivel del factor.

Unidad experimental. Es el objeto sobre el cual la respuesta Y se mide.
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INTRODUCCION

El papel de la Estadistica en la investigacién y la Ingenieria juega cada vez un rol mas
importante en el entendimiento y desarrollo de la ciencia y tecnologia. Al analizar datos
o informacién recopilados en experimentos de cualquier tipo, se observa en la mayoria
de las ocasiones que dichos datos estan sujetos a algin tipo de incertidumbre, los cuales
deben ser estudiados y analizados en forma critica por el investigador o el profesion-
al para tomar decisiones con alto grado de confiabilidad. El anélisis probabilistico de
datos experimentales cumple un papel primordial en la implementacién y desarrollo de
investigaciones y procesos analiticos en la ingenieria, por ello surge la necesidad de su
aplicacién como una manera de contribuir a un aumento significativo de la calidad, se-
guridad, confiabilidad, productividad y control en diferentes procesos o sistemas. Resulta
indispensable que el ingeniero posea conocimientos basicos del uso y aplicacién de las

herramientas probabilisticas.

Sin duda alguna, una de las formas de empezar a difundir en la comunidad universitaria de
la Escuela de Ingenieria Mecanica el uso y la importancia de dichas herramientas es medi-
ante el desarrollo de un Seminario de Investigacién en Métodos Probabilisticos Aplicados
al Disefio de Experimentos para Ingenieros, el cual permitira introducir bases fundamen-
tales de estadistica, probabilidad y sus métodos de aplicaciéon que pueden ser dtiles en
cualquier campo de interés del ingeniero mecanico, logrando asi formar profesionales

idéneos capaces de aplicar y analizar estos métodos mediante la experimentacién.

El Seminario de Investigacién en Métodos Probabilisticos Aplicados al Disefio de Exper-
imentos para Ingenieros es un proceso reflexivo, sistematico y critico que tiene como
prop6sito fortalecer en el estudiante las habilidades requeridas en el manejo de la in-
formacién y la comunicacién para desarrollar investigacion cientifica, valiéndose de la
formacién para el trabajo tanto personal como en equipo, iniciando el estudio de nuevos
objetos de investigacién de interés para la Escuela de Ingenieria Mecanica mediante una
dindmica que comprende actividades de relatoria, correlatoria, discusién y elaboracién de
un documento de sintesis, en el cual se incluye el estudio de los referentes contextuales
en métodos Probabilisticos, desarrollando asi todo el tema de manera compacta, légica

y coherente entre los subtemas que conforman el seminario.

Adicionalmente se desarrollaran talleres los cuales seran un complemento practico de la
parte tedrica que se tratara en el Seminario de Investigacién, donde se haran proced-
imientos correctos de los cuales se obtienen datos (tiles a los que se les aplica un analisis

probabilistico.
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La escuela de Ingenieria Mecanica en su misién contempla la construccién, aplicacién
y divulgacién del conocimiento cientifico. Por ello, es necesario estudiar el uso de her-
ramientas estadisticas y probabilisticas a procesos industriales relacionados con la inge-

nieria.
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SEMINARIO DE
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1. GENERALIDADES DEL SEMINARIO
DE INVESTIGACION

1.1 CONCEPTUALIZACION DE SEMINARIO DE
INVESTIGACION

El Seminario de Investigacion, también conocido como Seminario Aleman (ver Anexo A),
es una actividad académica cuyo origen se dio a finales del siglo XVIII en la Universidad
de GITANEEN de Alemania, para renovar las estrategias de estudio y formacién de los
investigadores, ademas para demostrar que la docencia y la investigacién se pueden unir

y complementar para obtener mejores resultados®.

Consiste en estudiar, discutir e intercambiar experiencias acerca de un tema en particu-
lar, en un grupo, en el cual sus participantes se intercomunican exponiendo dicho tema
(la Relatoria) complementandolo, evaluandolo (Correlatoria), aportando entre todos (la
Discusién), sacando conclusiones y planteando nuevos interrogantes lo que permite que

todo ello quede en la memoria escrita (el protocolo).

El Seminario de Investigacion se programa por subtemas, estos son seleccionados con
la orientacion del director del seminario, quien con su experiencia y conocimiento del
tema central, guia la seleccién con la debida pertinencia, actualidad y ubicacién en el
contexto. Los temas son desarrollados en sesiones planificadas, en las cuales los miembros
del grupo deben asumir diferentes roles de acuerdo con la descripcién anterior y mantener
una relacién de interés y compromiso con el conocimiento sin jerarquias en un clima de

colaboracién y participacion activa.

1.2 OBJETIVO DEL SEMINARIO DE INVESTI-
GACION

Formar a los participantes en la investigacion cientifica mediante el desarrollo de habil-
idades especificas aplicadas al asumir los diferentes roles dentro del seminario. Dichas

habilidades estan orientadas a desarrollar la capacidad de lector critico de resultados de

SUniversidad Industrial de Santander. Lineamientos para el seminario de investigacién como modal-
idad para el desarrollo del trabajo de grado. Correctora académica. Septiembre de 2007
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investigacion en cualquiera de las areas del conocimiento, a fortalecer la capacidad de ob-
servar e identificar los problemas presentes en temas bajo analisis, a buscar respuestas a
preguntas clave y sustentarlas tedrica y metodolégicamente en forma verbal y por escrito;
y a identificar las relaciones del problema objeto de estudio con el contexto econémico,
politico o social a fin de enriquecer, con una mirada de integralidad, el conocimiento para
el grupo de estudiantes. Para ello se programan y ejecutan ejercicios estructurados que
permiten a los estudiantes desarrollar competencias iniciales de investigador, avanzar en
el conocimiento y aportar buenas revisiones y anélisis sobre temas que pueden facilitar

el desarrollo de la investigacién.

Para alcanzar dicho objetivo es preciso que haya una formacién desde el trabajo personal
hacia el trabajo en equipo; para esto, cada participante debe reconocer sus intereses,
estilos de aprendizaje, capacidades para aprender en interaccién con pares; ademas debe
apropiarse de la metodologia y los instrumentos con los cuales trabajara con el fin de
lograr al interactuar con los demas miembros del grupo en las sesiones del seminario,
compartir, criticar y corregir las ideas que surjan de él en un ambiente de colaboracién

mutua.

Los seminarios de investigacién no se enfocan hacia la repeticién de trabajos ya real-
izados, sino hacia la blsqueda de respuestas con nuevos argumentos; por tal razén los
trabajos que se deriven del cumplimiento del objetivo del Seminario deben caracterizarse

por su originalidad y estar acordes al nivel cientifico de formacion de sus participantes.

1.3 VENTAJAS DEL SEMINARIO DE INVESTI-
GACION

El seminario de investigacién, como herramienta para el desarrollo integral, presenta las

siguientes ventajas:

= Permite a los participantes contar con un director (profesor) durante el seminario, el
cual les guia hacia la consecucidn de los propésitos establecidos y resuelve las dudas
e inquietudes, orienta sobre las fuentes de consulta y ayuda a los miembros del

grupo en la basqueda de informacién para suplir las necesidades que se presenten.

» Fortalece el habito de documentarse acerca del tema bajo estudio. Para esto los

participantes recurren a fuentes bibliograficas, bases de datos y textos de referencia
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obligada; este ejercicio refuerza el desarrollo de las competencias interpretativas,
argumentativas y propositivas; permite apropiarse y aprender de los métodos que
emplearon los autores de los articulos y textos, asi como también reconocer su

valor y aporte a la investigacion.

» Permite que los participantes desempefien diferentes roles dentro del grupo y desar-
rollen habilidades comunicativas y de relaciones interpersonales complementarias

para la formacion tanto personal como profesional.

» Fomenta el aprendizaje como una experiencia grupal. Permite experimentar la efi-
ciencia del trabajo en equipo vy, si el grupo esta conformado por estudiantes de
diferentes areas del conocimiento, la riqueza de la interdisciplinariedad, caracteris-

ticas todas aplicables y necesarias en el desempefio laboral del mundo de hoy.

= Permite el uso de distintas herramientas didacticas de apoyo al desarrollo de las

sesiones, asi como un control sobre la planificacién establecida de éstas.

» Es una metodologia integradora centrada en el estudiante con amplio potencial
para fortalecer la habilidad de aprender a aprender, fundamental para tomar el
perfil del ciudadano del siglo XXI, quien debera asumir el compromiso de aprender

a lo largo de la vida como la plantea J. Delors °.

1.4 CARACTERISTICAS DEL SEMINARIO DE IN-
VESTIGACION

El seminario de investigacion consta las siguientes caracteristicas:

» Participacién activa de todos los miembros del seminario, puesto que no solo el
director (profesor) interviene, sino que también todos los integrantes del grupo
realizan su aporte desde el rol que estén desempeiiando. En este proceso los dis-

cipulos participantes empiezan a recorrer el camino hacia Maestros.

» El Seminario de Investigacién esta conformado por un grupo reducido, de apren-
dizaje activo y cooperativo; inducido a investigar, reflexionar, descubrir y concluir

informacién del tema.

» Empleo del dialogo permanente para compartir los conocimientos adquiridos.

6Jaques Delors et al. La Educacién Encierra un Tesoro. Informe a la UNESCO de la Comisién
Internacional sobre la educacion para el siglo XXI. Paris, 1996.
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= Fomenta un ambiente amable y cooperativo que mejora la participacion de los

integrantes del grupo.
» Se desarrolla en sesiones que utilizan medios didacticos de apoyo al aprendizaje.

» La estructura, todas las actividades y parametros para desarrollar el seminario son

planificados en la primera sesion.

» El seminario de investigacién exige a los participantes una alta responsabilidad

para lograr la preparacion adecuada que les permita tener bases para llevarlo a ca

1.5 ORGANIZACION DEL SEMINARIO DE INVES-
TIGACION

El Seminario de Investigacién se compone de las siguientes actividades: la Relatoria, la
Correlatoria, la Discusion y el Protocolo, las cuales deben girar en torno a un tema, del

que se desprenden los subtemas que se trataran durante las sesiones.

Dichas actividades son responsabilidad de los integrantes del grupo, por lo cual a cada
uno de ellos es asignado un rol de caracter rotativo; es asi como una persona que en
una sesién asume el rol de correlator podra ser el protocolante en la siguiente, es decir,

el responsable del protocolo.

La organizacién del seminario también implica establecer el lugar donde se llevara a cabo,
el nimero de sesiones y las fechas para realizarlo; asi como la duracién de cada una de

ellas.

El seminario de Investigacion en Métodos Probabilisticos Aplicados al Disefio de Exper-

imentos Para Ingenieros esta integrado por:
Director: Ing. Carlos Borras Pinilla

Participantes: JOHANA ANDREA ARIZA MORENO
LAIDY ESPERANZA HERNANDEZ MENA
NOHORA STELLA MAYORGA GARCIA
NYDIA ANDREA RUEDA RAMIREZ

A los participantes se les asigna un rol para cada sesién. La sesiones se llevan a cabo en

las instalaciones de la Escuela de Ingenieria Mecanica. El nimero de sesiones depende
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del tema y los subtemas mostrados en la Tabla 2. Las sesiones estan programadas para

una duracién de dos horas.

1.6 TEMA DEL SEMINARIO DE INVESTIGACION

El seminario de investigacion tratara los métodos probabilisticos aplicados al disefio de
experimentos para ingenieros, los cuales constituyen una herramienta fundamental en
el analisis de datos obtenidos experimentalmente, contribuyendo especialmente en la
ingenieria de confiabilidad como base para la toma de decisiones que ayuden a disefiar,
mejorar y optimizar procesos nuevos o existentes garantizando una mejora continua.
El conocimiento de la estadistica y la probabilidad se convierten en una herramienta
poderosa para ayudar a los ingenieros y cientificos en el buen tratamiento de datos con

los que se trabajan frecuentemente.

El analisis probabilistico es un proceso dinamico que contempla diversos factores deriva-
dos del disefio experimental permitiendo analizar la variabilidad de los datos obtenidos
estudiando los factores que intervienen en dicha variacién desde la etapa de medicién
hasta la obtencién y tratamiento de datos, pues la validez de las conclusiones que se
obtienen de un experimento dependen en gran medida de la manera en que éste se

efectué.

1.7 DIRECCION DEL SEMINARIO DE INVESTI-
GACION EN METODOS PROBABILISTICOS APLI-
CADO AL DISENO DE EXPERIMENTOS PARA
INGENIEROS.

La direccién del seminario de Investigacion en Métodos probabilisticos aplicados al disefio
de experimentos para ingenieros estuvo a cargo del profesor: Carlos Borras Pinilla que
cuenta con una amplia experiencia en la docencia, en la industria y en el campo de la

investigacién a nivel nacional e internacional.

Su principal funcién es orientar y liderar la investigacién, brindando la asesoria requerida
para encaminar los trabajos y tareas hacia el cumplimiento de lo programado, brindando
un adecuado ambiente de trabajo e interviniendo durante las sesiones corrigiendo y
complementando las opiniones de los participantes, propiciando el debate para enriquecer

la argumentacién y la participacién critica durante el seminario.
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1.8 METODOLOGIA

Para llevar a cabo el seminario de Investigacion en Métodos Probabilisticos Aplicados al
Disefio de Experimentos para Ingenieros satisfactoriamente se debe hacer una adecuada
planeacion y organizacién de las sesiones con el fin de garantizar la fluidez de las mismas
y el cumplimiento de los objetivos planteados, para esto se desarrollan diferentes etapas
contenidas en tres grupos: planeacién, ejecucién y finalizacién; las cuales se relacionan
entre si, dependiendo cada una de la anterior. En los siguientes capitulos se explicara

detalladamente la planeacion, ejecucion y finalizacion.

1.9 RESULTADOS DEL SEMINARIO DE INVES-
TIGACION

El Seminario de Investigacién tiene como objetivo fundamental que los estudiantes entren
en contacto con los marcos tedricos existentes sobre el tema de estudio, para que sobre
esa base realicen sus propias producciones. Como resultado del cumplimiento se desarrolla
un proceso dindmico donde todos aporten en cada sesién y asi generar un documento
sintesis que refleje el trabajo y el valor agregado dado por los estudiantes que desarrollan

el Seminario.

Se espera que este proceso de investigacién no finalice sino que sea el punto de partida
para el desarrollo de Seminarios de Investigacién futuros, pues no se abarcan todos los
temas que se desean y se debe tener en cuenta que la investigacion siempre da cabida a

nuevos interrogantes que llevaran a otros estudios complementarios del tema de interés.
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2. PLANEACION

En esta etapa se establecieron los lineamientos bajo los cuales se desarrollé el seminario,
se defirieron los alcances y resultados que se esperaban obtener mediante la seleccién

del tema, el estudio bibliografico, los subtemas, y la planificacién de las sesiones.

Los alcances y objetivos del seminario fueron:

= Elaborar un documento sintesis original donde se recopilen los resultados de la
investigacion y la discusién realizada en cada sesion a partir de los resiimenes, las
relatorias recopiladas complementadas con talleres, y los protocolos en el seminario

de investigacién de acuerdo con los siguientes temas especificados en la tabla2.

» Realizar presentaciéon en Power Point de los temas estudiados de acuerdo a los

lineamientos en la tabla 2.

» Utilizar diferentes herramientas computacionales como: Latex, para la edicién de
documentos cientificos de alta calidad; LabVIEW y/o Matlab para simulacién y

recopilacién de datos experimentales.

» Elaborar talleres para profundizar, aplicar conceptos y objetos de investigacion
discutidos en la tabla2, respaldado con documentos que seran entregados por los

autores del Seminario de Investigacién.

TALLERES

Los talleres seran un complemento de la parte teérica que se tratara en el Seminario de
Investigacion. En ellos se haran procedimientos correctos en los cuales se encontrara y

arrojara datos Gtiles como si las herramientas utilizadas tuviesen un seguimiento patronal.

e Analisis de esfuerzos de una viga en voladizo portatil instrumentada con Strain Gage
(certificacion del fabricante) cuyo objetivo es determinar: a. Modulo de elasticidad a la

flexién, utilizando herramientas estadisticas. b. Determinacién de la relacién de Poisson.
e Analisis de esfuerzos en una viga con un concentrador de esfuerzos.
e Procedimiento para calibrar un transductor de presion en un intervalo de 0 a 30 bar.

e Proceso de calibracién de un flujémetro para equipos hidraulicos entre intervalo minimo
de 0 a 1 GPM. El flujémetro es de tipo turbina axial.

e Proceso de adquisicién digital y analisis de datos. Medicién y anélisis en el dominio de

la frecuencia de un sonido.
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2.1 ESTUDIO Y SELECCION DEL MATERIAL BIB-
LIOGRAFICO

Antes de iniciar el Seminario de Investigaciéon en Métodos Probabilisticos Aplicados al
Disefio de Experimento Para Ingenieros, se definié la bibliografia para estudiar el tema
seleccionado y cada uno de los estudiantes se documento dependiendo de los requer-
imientos y acudiendo algunas veces a otras fuentes. Para el estudio de los temas, la
bibliografia usada corresponde a libros, normas y articulos, estos documentos se detallan

a continuacién:

2.1.1 Libros

» MENDENHALL, William. y SINCICH, Terry. Statistics for Engineering and the
Sciences. 5 ed. New York, USA.: Pearson Prentice-Hall, Inc, 2007.

Tiene un enfoque dirigido hacia las ideas basicas de la estadistica. Explica como se
puede describir los datos de prueba, y presenta conceptos basicos de probabilidad. Hace
referencia a dos temas basicos para hacer inferencia respecto a los parametros de la
poblacién: Estimacion de parametros usando intervalos de confiabilidad y prueba de
hipétesis, estos temas son utilizados para hacer un anélisis de ingenieria a los datos
obtenidos en las diferentes experiencias. También incluye temas como el anélisis de
regresion, el analisis de varianza para el disefio de experimentos, la introduccién a la

estadistica no perimétrica y la estadistica de calidad y control.

» MONTGOMERY, Douglas. & RUNGER, George. Probabilidad y Estadistica apli-
cadas a la Ingenieria. 2 ed.: McGraw-Hill, 1996.

Este libro esta enfocado a los estudiantes de ingenieria, presentando inicialmente una
introduccién de la estadistica, asi como a los métodos basicos de estadistica descriptiva,
abarca conceptos basicos de probabilidad, variables aleatorias continuas y discretas, dis-
tribuciones de probabilidad, enfocandose a métodos empleados para resolver problemas

reales de ingenieria de una manera practica.

» NAVIDI, William. Estadistica para ingenieros y cientificos. 4 ed. México.: McGraw-
Hill, 2006.
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A lo largo de este libro se presentan teméaticas como: muestreo y estadistica descriptiva,
probabilidad, propagacién de errores, distribuciones cominmente usadas como Bernoul-
li, binomial, de Poisson, entre otras; intervalos de confianza, pruebas de hipétesis, cor-
relacién y regresion lineal simple, regresion maltiple, experimentos factoriales y control

estadistico de calidad, con un enfoque ingenieril.

= HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadistica para In-
genieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.

Este libro presenta en su contenido bases sobre la probabilidad y estadistica necesarias
para poder responder ante situaciones cotidianas a las que se enfrentara el ingeniero.
Contiene una clara cobertura de la estadistica, amplias discusiones sobre el control de
calidad, el disefio de experimentos, los diferentes tipos de estimacién de intervalos y
también aborda algunos tépicos especiales como la estadistica no paramétrica, los valores

p en pruebas de hipétesis y andlisis residual.

» PEREZ, César. Técnicas de muestreo estadistico: Teorfa practica y aplicaciones

informaticas. 1 ed. México.: Alfaomega, 2000.

En este libro se presentan técnicas de muestreo estadistico en su doble faceta tedrica y
practica. Adicionalmente se contemplan aplicaciones informaticas referentes a las diver-
sas técnicas de muestreo. Comienza presentando las herramientas basicas en muestreo
estadistico, explicando de forma completa su utilizacién y teniendo presente que la teoria

de la probabilidad es el fundamento de los métodos de muestreo.

= WHEELER, Anthony J. y GANJI, Ahmad R. Introduction to Engineering Experi-
mentation. 2 ed. New Jersey, USA.: Pearson Education, Inc, 2004.

Este material cubre los elementos mas comunes necesarios para disefiar, ejecutar, analizar
y documentar un experimento en ingenieria o para especificar la instrumentacién de un
proceso de produccién. Ademas de las descripciones de los instrumentos mas comunes
el libro incluye técnicas estadisticas, sistemas de adquisicién de datos y aspectos del
muestreo discreto. Inicialmente hace una introduccién a las caracteristicas generales de
los instrumentos y sistemas de medicién eléctricos, dando algunas pautas sobre los sis-
temas de adquisicién de datos, seleccién de dispositivos de medicién, analisis estadisticos
de datos, sistemas de medicién dindmicos, incertidumbre en la medicién, ademas como
planear y documentar un experimento todo esto teniendo en cuenta consideraciones en

métodos experimentales modernos.
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= HOLMAN, Jack P. Experimental methods for engineers. 6 ed. USA.: McGraw-Hill,
1994.

Este libro representa un primer estudio de métodos experimentales. Propone discutir un
amplio rango de instrumentos y técnicas de medicién experimentales, haciendo un fuerte
énfasis en la solucién de problemas de ingenieria y en la importancia de los conceptos
de exactitud, error e incertidumbre en mediciones experimentales. Estudia diferentes
tematicas de interés como conceptos basicos en los sistemas de medicién, analisis de
datos experimentales, adquisicion y procesamiento de datos; mediciones de flujo, presion,

fuerza , torque y esfuerzo enfocados a la ingenieria usando métodos experimentales.

» DUNN, Patrick. Measurement & Data Analysis for Engineering & Science. 1 ed.
University of Notre Dame, Indiana, USA.: McGraw-Hill, 2005.

Este libro enfatiza en la medicién y analisis de datos para ingenieria y la ciencia en el
proceso de experimentacion. Su objetivo es exponer las herramientas esenciales de ésta
altima cualidad, el detalle cientifico tras estas herramientas, y el rol de la experimentacién

en el proceso cientifico.

Presenta perspectivas histéricas e ilustraciones de instrumentos y las personas detras de
los métodos experimentales, con una explicacién a fondo del rol de la experimentacion;
acercamiento actualizado del anélisis de incertidumbre, y un paquete suplementario ex-
tensivo que incluye un extenso manual de ejercicios de laboratorio utilizando la her-

ramienta software Matlab.

s FIGLIOLA, Richard. y BEASLEY, Donald. Mediciones mecanicas: Teoria y Disefio.
4 ed. México.: Alfaomega, 2008.

Este libro proporciona una referencia oportuna y profunda de las teorias de las medi-
ciones de la ingenieria, permitiendo adquirir, instrumentar y medir datos con exactitud
y precisién en sus tareas de investigacién y experimentacion. Estudia los principios,
teorfa, comportamiento, disefio y practica de los sistemas de medicién; ademas de los
conocimientos para medir las variables fisicas mas importantes en la ingenieria. Explica
el comportamiento de los sistemas de medicién a través de la simulacién en un modelo
matematico, analizando la respuesta del sistema y la relacién entre el disefio y el sis-
tema. Explica el analisis de incertidumbre proponiendo una metodologia para identificar

y cuantificar errores en el disefio, ejecucion e interpretacién de pruebas.

Se integran los elementos necesarios para el disefio de sistemas de medicién y la medi-
cién en pruebas de proyectos, con énfasis en el papel de la estadistica y del analisis de

incertidumbre en el disefio.
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= GUTIERREZ, Humberto. Anélisis y disefio de experimentos. 2 ed. Universidad de
Guadalajara, México.: Mc Graw Hill. 2008.

En este libro se describen los aspectos mas importantes del disefio y analisis de exper-
imentos, y aunque se ven los aspectos matematicos, se hace énfasis en los conceptos
asi como en cuando aplicar cada tipo de disefio, como aplicarlo y como hacer el anilisis
e interpretacién de los datos obtenidos mediante el experimento. Se apoya de muchos
ejemplos para resaltar los aspectos relevantes de la aplicacion del disefio y analisis de
experimentos haciendo evidente la gran utilidad que tiene como herramienta de mejora

e innovacion.

= CREUS, Antonio. Instrumentos Industriales su ajuste y Calibracién. 3 ed. México.:
Alfaomega, 20009.

Este libro en su contenido examina las caracteristicas de los instrumentos, la calibracién
de los instrumentos de medicién de las variables, presién, caudal, nivel, temperatura y
otras variables con una descripcién de los patrones utilizados. También se examinan los
tipos de mantenimiento correctivo, preventivo y predictivo, la seguridad y fiabilidad de los
instrumentos, la frecuencia de mantenimiento y la normativa de calidad ISO 9000:2000

aplicada a la instrumentacion.

= DOEBELIN, Ernest. Sistemas de Medicién e Instrumentacién: Disefio y Aplicacién.
5 ed. México.: McGraw-Hill. 2005.

Este libro trata a la instrumentacién como una importante ciencia que comienza con
los principios basicos, aplicando sensores para variables fisicas y se complementa con
la cadena de medicién, con sefales condicionadas y con el hadware y software para la
adquisicién y procesamiento de datos. Dentro de sus tematicas de estudio se encuentran
los tipos de aplicaciones de instrumentos para la medicion, caracteristicas generalizadas
de desempefio o funcionamiento de los instrumentos, dispositivos de medicién, medi-

ciones de variables fisicas, manipulacién y registro de datos entre otros.
» CREUS, Antonio. Instrumentacién Industrial. 7 ed. Espafia.: Alfaomega, 2006.

En este libro se examina los términos que definen al instrumento y un cédigo para su
identificacion, estudiando algunas variables medidas y controladas en los procesos indus-
triales, en particular, la presién, el caudal, el nivel y la temperatura, que son considerados
mas importantes. Describe los errores propios de los instrumentos, un sistema general de
calibracion e instrumentos de comprobacién o patrones.Ademas incluye una descripcién

de la evolucién de la instrumentacién de acuerdo con las necesidades de la industria.
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= SOISSON, Harold. Instrumentacién Industrial. 6 ed. México.: Limusa Noriega Ed-
itores, 2007.

En este libro se presentan una amplia investigacion de los instrumentos de medicién ya
existentes y se incluyen el principio de operacién y caracteristicas de funcionamiento. Se
hace gran énfasis en el instrumento y sus accesorios esenciales necesarios para mediciones
tanto estaticas como dindmicas. Se analizan combinaciones mecanicas, hidraulicas, eléc-
tricas, electrénicas, y otras, todas ellas esenciales para desempeiiar la funcién de medicion

y control.

= NISE, Norman. Control Systems engineering. 5 ed. United States of América.:
John Wiley & Sons, 2008.

Este libro hace hincapié en la aplicacién practica de la ingenieria en sistemas de control.
Inspecciona un tratamiento equilibrado de los equipos y partes del software del desarrollo
de los sistemas integrados discutiendo su ciclo de vida. Trata temas como: modelado
en el dominio frecuencia, tiempo de respuesta en la reduccién de multiples subsistemas,
errores de estabilidad de estado, disefio a través de la frecuencia de respuesta, sistemas
de control digital, analizar y disefiar sistemas de control de retroalimentacién para la

tecnologia moderna, practicas en el uso de MATLAB, Simulink, entre otros.

= OGATA, Katsuhiko. Ingenieria de Control Moderna. 3 Ed. México.: Pearson Pren-
tice Hall, 1995.

Este libro presenta un tratamiento completo del analisis y el disefio de sistemas de control
en tiempo continuo. Se presenta material introductorio sobre sistemas de control, el
modelado matematico de los sistemas dinamicos y desarrolla modelos mediante la funcién
de transferencia y el espacio de estados; incluye un analisis de calculo de la respuesta
transitoria mediante el uso de MATLAB. También estudia la respuesta de los sistemas

de orden superior y los criterios de estabilidad de Routh y de Nyquist.

= OPPENHEIM, Alan V., WILLSKY, Alan S. y HAMID NAWAB, S. Sefiales y Sis-

temas. 2 ed. México.: Pearson Prentice Hall, 1997.

Este libro trata conceptos, técnicas y temas de fundamental importancia para todas las
disciplinas de la ingenieria, no solo se enfoca al andlisis de sefiales y sistemas ya existentes
sino también al disefio de sistemas para procesar sefiales en formas particulares. También
desarrolla en paralelo los métodos de analisis de sefales continuos y discretos, ofreciendo
un enfoque con una ventaja pedagdgica clara y extremadamente importante. El principal
enfoque de este libro se centra en la clase particular de sistemas lineales invariantes en

el tiempo.
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2.1.2 Normas

= Normas ANSI/ISA S 5.1-1984 (R-1992) American National Standard. Normas
ANSI / ISA Para Instrumentacién Simbolos e Identificaciones. Universidad Técnica
Federico Santa Maria Sede Vifia Del Mar, Chile. 2003.

» INSTITUTO COLOMBIANO DE NORMAS TECNICAS Y CERTIFICACION. Tra-
bajos escritos: presentacién y referencias bibliograficas. NTC 1486. Bogota. El

Instituto, 2008.

» INSTITUTO COLOMBIANO DE NORMAS TECNICAS Y CERTIFICACION. Sis-
tema de gestién de Calidad. Requisitos. NTC-ISO 9001. Bogota.: El Instituto,
2000.

= INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION. Certificacion de

calidad en servicios, produccién o implementacion de productos. 1ISO 9002.

= INSTITUTO COLOMBIANO DE NORMAS TECNICAS Y CERTIFICACION. Sis-
temas de gestion de la medicién para los procesos de medicién y los equipos de
medicién. NTC-ISO 10012. Bogota.: El Instituto, 2003.

= NTC-ISO/IEC 17025 : Requisitos generales para la competencia de los laboratorios
y ensayos de calibracién.

» NTC 3529: Exactitud (veracidad y precisién) de los métodos y resultados de la

medicidn.

» INSTITUTO COLOMBIANO DE NORMAS TECNICAS Y CERTIFICACION. Sis-
tema de gestién ambiental: Requisitos con orientacién para su uso. NTC-ISO
14001. Bogota.: El Instituto, 2004.

2.1.3 Articulos

» SKINNER, Katina, et al. Multivariate Statistical Methods for Modeling and
Analysis of Wafer Probe Test Data. En: IEEE. Noviembre, 2002. vol. 15, no.
4,. p. 523-530.

= HARTIGAN, J. A. Introduction: Classification, Probability and Statistics. En: El-
sevier Science. USA. 1996,.

= TAIZHONG, H. & ZHUANG, W. A note on Stochastic Comparisons of Generalized
Order Statistics. En: Elsevier. 2005.
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= M. Mahmoud, K. Sultan, S. Amer. Order Statistics from Inverse Weibull Distribu-

tion and Associated Inference. En: Elsevier. 2002.

= R. Michelini, G. Rossi. Assessing Measurements Uncertainty in Quality Engineering.

En: IEEE Instrumentation and Measurement. Brussels,1996.

» J. Bellido. Sistemas de medicién del ozono: Instrumentacién asociada y Calibracion.
En: ACAM - Associacién Catalana de Meteorologia. Tethys, 3. 2006. p. 59-62.

2.1.4 Subtemas de Investigacion

Una vez realizado el estudio bibliografico se determinaron los subtemas de acuerdo a los
objetivos propuestos buscando profundizar en los aspectos mas relevantes que permitan
entender la aplicacién de la probabilidad y estadistica en la ingenieria. En base a lo

anterior se seleccionaron los subtemas mostrados en la Tabla 2.

Tabla 2: Subtemas de investigacién

Subtemas de Investigacion

1. Desarrollo y estudio del método cientifico en la experimentacion.
= El método cientifico.
» Estado del arte de la experimentacion.

» El método cientifico en la experimentacion.

continfia en la pagina siguiente
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Subtemas de Investigacién

2. Estudio de calibracién

» Método General de Medicién en ingenieria.

Error de medida y conceptos relacionados

Procedimiento general de calibracién.

Calibracién segin Normas NTC-ISO 9001:2000 Y 9002:2000.

Caso de estudio: Calibracion de un manémetro tubo bourdon
tipo C

3. Caracteristicas dindmicas de sefiales con fundamentacién matemati-

ca.
s Modelado matematico de sistemas dinamicos

» Analisis de la respuesta transitoria y estacionaria en el dominio
del tiempo y frecuencia en Sistemas de primer orden, segundo

orden, orden superior.

= Anélisis de los criterios de estabilidad de Routh-Hurwitz y de

Nyquist.

m Caso de estudio: Anéalisis de un sistema masa-resorte-

amortiguador (acelerémetro).

continfia en la pagina siguiente
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Subtemas de Investigacién

4. Probabilidad y Estadistica en la Ingenieria de disefios de Experimen-

tos.
» Introduccién a la estadistica.
= Estadistica descriptiva
» Conceptos basicos de probabilidad
= Estudio de Variables Randémicas discretas y continias.
= Analisis de distribuciones de probabilidad.
» Estadistica Inferencial.
= Regresion y correlacion de experimentos.
» Procesos estadisticos y calidad de control.
s Productos y confiabilidad del sistema

» Estadistica No Paramétrica

5. Estudio y anélisis del disefio de experimentos.
= Principios del disefio experimental.

= Aplicacién del analisis de varianza.

continfia en la pagina siguiente
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Subtemas de Investigacién

6. Estudio de un sistema de medicion.
= Analisis de mediciones con dispositivos analogos y digitales.

= Adquisicién y procesamiento de datos usando herramientas com-
putacionales (Matlab y LabVIEW).

= Analisis de Incertidumbre: Propagacién del error.

7. Estudio y desarrollo de mediciones de parametros fisicos experimen-

tales aplicando métodos probabilisticos.
= Procedimiento de calibracién de un transductor de presion.
= Procedimiento de calibracién de un flujémetro de turbina axial.

= Anilisis de esfuerzos en una viga cantilever (Strain Gage).

2.2 DESCRIPCION DE LOS SUBTEMAS

2.2.1 Desarrollo y Estudio de los Métodos de Experimentacién

La investigacién experimental ha sido fundamental a lo largo de los afios para el de-
sarrollo tecnolégico. A esta se le debe muchos avances en la ciencia y la tecnologia,
pues ha permitido el estudio de fenémenos fisicos y la formulacion de hipétesis sobre los
mismos, es por esto que en la ingenieria se hace primordial el estudio de los métodos de

experimentacion.

La evolucién de los métodos experimentales esta relacionada con los avances tecnolégicos
de los instrumentos como respuesta a la necesidad de optimizacién y control de procesos.
El exigente mercado en busca de su crecimiento, puso en marcha el ingenio, tanto de
los disefiadores como de los propios usuarios para idear y fabricar gran variedad de

instrumentos utilizados en la industria.

El método cientifico es un proceso légico y objetivo que se apoya en la experimentacion
para descubrir nuevos conocimientos o resolver problemas partiendo de definiciones y
conceptos, formulando hipétesis las cuales se ponen a prueba mediante métodos exper-

imentales.
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La experimentacidén consiste en alterar controladamente las condiciones naturales del
objeto de investigacién, para obtener relaciones entre las variables de entrada y salida
mediante pruebas y desarrollo de modelos matematicos. Por lo tanto, la experimentacion
juega un rol importante en el desarrollo del método cientifico permitiendo examinar
criticamente los resultados basados en el conocimiento vy, validando o rechazando las

hipé6tesis propuestas.

Es importante emplear métodos probabilisticos para un completo y satisfactorio desarrollo
de disefios experimentales, que permite garantizar un analisis del problema; buscando que

el experimento sea muy preciso y viable econémicamente.

2.2.1 Estudio de calibracién

En este capitulo se tendra como base introductoria el proceso de medicién en Ingenieria,
los instrumentos que intervienen y los errores que se pueden presentar en éste. Se trata
los conceptos y parametros relacionados que permiten establecer la importancia de la
calibracién de los instrumentos de medicién. La calibracién garantiza que los instrumentos
industriales tengan la exactitud y el rango requerido para mantener en operacion y
en condiciones econémicamente controladas los sistemas; como herramienta, define la
precision en la medicién de una variable. Los instrumentos y técnicas utilizadas para

cuantificar estas variables se conocen como estandares o patrones.

Por altimo, se hace énfasis en el proceso general de calibracién, especialmente de los
instrumentos relacionados con el ambito ingenieril, tomando como caso de estudio la
calibracién de un manémetro Bourdon tipo C. El procedimiento de calibracién (caso de
estudio) se desarrollé con la colaboracién de la empresa REYMOM Ltda. como facilita-
dora de las instalaciones e instrumentos necesarios certificados por PROGEM S.A para

realizar dicho proceso con la aplicacion de la normativa que lo rige.

2.2.3 Caracteristicas dinamicas de senales con fundamentacién

matematica.

En esta seccién se trata el comportamiento dinamico de las sefiales, analizando los
sistemas de primer, segundo orden y orden superior haciendo énfasis en la respuesta de

tiempo y frecuencia para diferentes tipos de entrada.

La dindmica de un sistema fisico, ya sea mecanico, hidraulico, térmico, eléctrico u

otro, puede ser representado mediante un modelos matematicos, los cuales son hal-
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lados tomando como base leyes fisicas aplicables al caso y verificando las relaciones que

existen entre las variables del sistema.

Algunos de los métodos empleados para determinar el modelo matematico de un sistema
son: Funcién de transferencia, Diagrama de bloques y Variables de estado. De los cuales
sobresale el método de variables de estado, que debido a la configuracién de su estructura
moderna matricial, puede ser aplicado a sistemas no lineales, y de esta manera analizar

situaciones mas reales.

Por altimo, se definen los criterios de estabilidad de Routh-Hurwitz y el criterio de es-
tabilidad de Nyquist como herramientas que ayudan a determinar la inestabilidad de un
sistema de medicién experimental, permitiendo conocer bajo qué condiciones su com-

portamiento es estable.

Como una aplicacién de estos sistemas se toma el sistema masa-resorte-amortiguador
(acelerémetro) como caso de estudio, analizando su comportamiento en el dominio de

tiempo y frecuencia con su respectiva fundamentacién matematica.

2.2.4 Probabilidad y estadistica aplicadas a la Ingenieria.

La recopilacion y el analisis de datos experimentales son fundamentales en la ciencia y en
la ingenieria porque permiten que los investigadores descubran los principios que rigen el

mundo fisico y a su vez que los ingenieros aprenden cémo disefiar y/o mejorar procesos.

Existe la ciencia de la estadistica que permite la recopilacién y organizacién de datos,
también comprende técnicas de muestreo y analisis de los mismos. La estadistica se
divide en dos ramas: estadistica descriptiva y estadistica inferencial, la primera trata
esencialmente las fases de recoleccién, clasificacién y presentacién de datos para realizar
el respectivo analisis. La estadistica inferencial o la estadistica inductiva se subdivide
en estimacion de parametros y prueba de hipétesis, las cuales tienen como objetivo
sacar conclusiones y hacer afirmaciones acerca de una poblacién o proceso con base
en la informacién contenida en una muestra, estas afirmaciones permiten la toma de

decisiones y la validacion de los resultados.

Hacer uso de la estadistica en el disefio de experimentos es de gran utilidad en la ingenieria
e investigacion, por lo tanto, es necesario e importante tener conocimiento de ella para
iniciar un proceso de investigacién experimental y garantizar un razonamiento l6gico,
facilitando la toma de decisiones y minimizando la influencia del error logrando que los

procesos sean mas eficientes.

Los métodos estadisticos hacen un control del comportamiento de la variable y de esa

manera garantizar los calculos premeditados de la probabilidad; esto se hace graficando
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en un diagrama de control los datos y verificando que estos se mantengan en un intervalo

alrededor de la magnitud requerida para el sistema.

Generalmente en la experimentacién cuando se repite una operacién o un experimento
bajo las mismas condiciones, los resultados obtenidos no son totalmente idénticos, este

tipo de experimento se denomina aleatorio ya que se ven afectados por el azar.

La probabilidad es la parte de las matematicas que trata estos fenémenos en los que
interviene el azar, es el puente ente la Estadistica Descriptiva y la Estadistica Inferencial,
pues permite usar propiedades obtenidas de la descripcién de muestras para formular y

aceptar hipétesis relacionadas a la poblacién que generé dicha muestra.

Otro tema a tratar importante en la probabilidad es el anélisis de regresién. Este com-
prende una serie de técnicas utilizadas para estudiar la relacién entre variables, y permite
el analisis de muchos fenémenos. La regresion lineal tanto simple como variable sirve para
explorar la relacién que existe entre variables dependientes o independientes, ademas la

regresion permite diagnosticar e interpretar los resultados obtenidos.

Muchas veces cuando se aplican métodos estadisticos suele pasar que las suposiciones
que parecian razonables no se cumplen, en estas ocasiones es conveniente disponer de

procedimientos que sean validos, la estadistica no paramétrica es uno de ellos.

2.2.5 Estudio y analisis de diseio de experimentos.

El termino disefio hace referencia al plan o estrategia utilizada para obtener la informacién
que se desea. El disefio indica al investigador lo que debe hacer para alcanzar sus objetivos

de estudio y dar respuesta a los interrogantes que se han planteado.

El experimento es definido como un estudio en el que se manipulan intencionalmente una
0 mas variables independientes para analizar las consecuencias que la manipulacion tiene
sobre las variables dependientes dentro de una situacién de control para el investigador.

En otras palabras es un proceso de causa- efecto.

Cuando se quiere mejorar un proceso existen dos maneras basicas de obtener la infor-
macién para ello: una es observar o monitorear mediante herramientas estadisticas hasta

obtener sefiales Gtiles que permitan mejorarlo; la otra manera es experimentar.

El disefio de experimentos consiste en planear un conjunto de pruebas experimentales,
de tal manera que los datos generados puedan analizarse estadisticamente para obtener

conclusiones validas y objetivas acerca del sistema o proceso.

Existen diferentes factores que influyen en la seleccién de un disefio experimental, en el

capitulo 9 se mostrara una clasificacion general de acuerdo al namero de factores, al tipo
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de efectos que se pretende estudiar y segln las restricciones existentes.

2.2.6 Estudio de un sistema de Medicién.

Las mediciones hacen parte de la experimentacién, por lo tanto, cumplen un papel
importante en la validacién de las leyes de la ciencia. Son fundamentales para estudiar,

desarrollar y monitorear muchos dispositivos, sistemas y procesos.

Sin embargo, el proceso mismo de medicién implica una serie de procedimientos antes
de producir un conjunto atil de informacién. Es preciso estudiar cada uno de los proced-

imientos de la medicién, lo cual constituye el objetivo del capitulo 10.

En un experimento el control de los parametros fisicos como la corriente, la temperatura,
el voltaje, etc. conllevan al éxito o fracaso del mismo, es aqui donde el uso de un
buen sistema de medicién contribuye en la calidad de la informacién obtenida por el

investigador.

El equipo experimental es el conjunto de elementos que hacen parte del desarrollo del
disefio de experimentos, por lo tanto el sistema de adquisicién de datos es indispensable
para obtener datos con alto grado de precisién. Estos datos son el material de analisis
del experimento; el investigador mediante el procesamiento de esta informacién puede

inferir conclusiones que permiten la toma de decisiones acertadas.

Para una buena adquisicién de datos, se debe conocer la fundamentacién tedrica nece-
saria para la manipulacién de software combinado con el hardware correspondiente. Como
aplicacion de la tematica tratada en esta seccion, se desarrolla un caso de estudio de
adquisicién de un sonido: la voz, usando Matlab como software para la adquisicién y

procesamiento de la sefial.

2.2.7 Estudio y desarrollo de mediciones de parametros fisicos

experimentales aplicando métodos probabilisticos.

En esta parte del libro, se aplicaran los métodos probabilisticos estudiados con anteri-
oridad a datos obtenidos mediante la realizacion de diferentes pruebas experimentales

como:

= Procedimiento de calibracién de un transductor de presion.

» Andlisis de esfuerzos de una viga en voladizo portatil instrumentada con Strain
gage cuyo objetivo es determinar el modulo de elasticidad a la flexion y la relacion

de Poisson.
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= Anilisis de esfuerzos en una viga con concentrador de esfuerzos

s Procedimiento de calibracién de un flujémetro de turbina axial para equipos hidrauli-

COS.

Se utilizé LabVIEW como software para la adquisicién y recopilacién de datos experimen-
tales, al igual que un multimetro digital marca FLUKE como instrumento de verificacion

de los datos bajo las mismas condiciones de operacion.

El analisis estadistico de los datos obtenidos se realizé con el uso de la herramienta
computacional Matlab, mediante la programacién de un cédigo de acuerdo a los requer-

imientos establecidos por los autores.

2.3 PLANEACION DE LAS SESIONES.

El namero de sesiones se determiné de acuerdo a los subtemas seleccionados, se asigné
a cada participante un subtema para exponer arbitrariamente, de manera equilibrada y
se definieron los roles de cada participante: Relator, Correlator, Protocolante, Asistente
(segtn Tabla 4)dichos roles fueron rotados para que todos los participantes desarrolle
las destrezas necesarias para cada uno de ellos. Al tener definido el numero de sesiones
se organizaron las respectivas fechas de tal modo que hubiera un lapso de tiempo previo

para la preparacién de los subtemas.

Tabla 4: Temas y Subtemas

TEMAS RELATOR CORRELATOR | PROTOCOLO | DISCUSION
1. Desarrollo y estudio del

método cientifico en la Laidy Nohora Johana
experimentacion. Hernandez Mayorga Nydia Rueda Ariza

El método cientifico.
Estado del arte de la exper-
imentacion..

Método cientifico en la ex-

perimentacion.

continda en la pagina sigu-

lente
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TEMAS

RELATOR | CORRELATOR

PROTOCOLO

DISCUSION

2. Estudio de calibracién
Método General de Medicién
en ingenieria.

Procedimiento general de cal-
ibracién.
Calibracién Normas
NTC-ISO
9002:2000.

Caso de estudio: Calibracién

segln
9001:2000 Y

de un manémetro tubo bour-

don tipo C

Laidy
Hernandez

Johana

Ariza

Nohora

Mayorga

Nydia
Rueda

3. Caracteristicas dinami-

cas de sefiales con

una fundamentacion
matematica.

Modelado matematico de sis-
temas dindmico

Analisis de la respuesta tran-
sitoria y estacionaria en el do-
minio del tiempo y frecuencia
en Sistemas de primer orden,
segundo orden, orden superi-

or.

Nydia

Rueda Johana Ariza

Laidy

Hernandez

Nohora

Mayorga

Estudio de los criterios de
estabilidad de Routh y de
Nyquist.

Caso de estudio: Analisis
de un sistema masa-resorte-

amortiguador (acelerémetro).

Nohora

Mayorga Nydia Rueda

Johana Ariza

Laidy

Hernandez

4. Probabilidad y Estadis-
tica aplicada a la Inge-
nieria.

Introduccién a la estadistica.

Laidy

Hernandez | Nydia Rueda

Nohora

Mayorga

Johana

Ariza

contina en la pagina sigu-

iente

78




TEMAS RELATOR CORRELATOR | PROTOCOLO | DISCUSION

Estadistica descriptiva.

Conceptos basicos de proba-

bilidad

Estudio de Variables

Randémicas  discretas vy Johana Nohora Laidy Nydia

contindas. Ariza Mayorga Hernandez Rueda

Distribuciones Bivariables de Nydia Laidy Nohora

probabilidad. Rueda Hernandez Johana Ariza Mayorga
Nohora Laidy

Estadistica Inferencial Mayorga Johana Ariza | Nydia Rueda | Hernandez

Regresién y correlacion de ex- Laidy Nohora Johana

perimentos. Hernandez | Nydia Rueda Mayorga Ariza

Estadistica No Paramétrica

5. Estudio y Analisis de Johana Nohora Laidy Nydia

disefio de Experimentos. Ariza Mayorga Hernandez Rueda

Principios del disefio experi-

mental.

Aplicacion del analisis de var-

ilanza.

Procesos estadisticos y cali- Nydia Laidy Nohora

dad de control. Rueda Hernandez Johana Ariza Mayorga

Productos y confiabilidad del

sistema

6. Estudio de un sistema Laidy Nohora Johana

de medicién . Hernandez | Nydia Rueda Mayorga Ariza

Analisis de mediciones con

dispositivos analogos y digi-

tales.

Adquisicién y procesamiento

de datos usando herramien-

tas computacionales (Matlab Johana Nohora Laidy

y LabVIEW). Ariza Mayorga Nydia Rueda | Hernandez

Analisis de Incertidumbre: Nohora Laidy Nydia

Propagacion del error. Mayorga Johana Ariza Hernandez Rueda

contina en la pagina sigu-

lente
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TEMAS RELATOR CORRELATOR | PROTOCOLO | DISCUSION
7. Estudio y desarrollo de

mediciones de paramet-

ros fisicos experimentales

aplicando métodos prob- Nydia Laidy Nohora
abilisticos. Rueda Hernandez Johana Ariza | Mayorga
Caracterizacion de un flu-

jémetro de turbina axial.

Caracterizaciéon de un trans- Laidy Nohora Johana
ductor de presion. Hernandez | Nydia Rueda Mayorga Ariza
Anélisis de esfuerzos en una Nohora Laidy Nydia
viga cantilever (Strain Gage). | Mayorga Johana Ariza Hernandez Rueda
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3. EJECUCION

Esta etapa consistié en llevar a cabo lo establecido en la planeacion del seminario; la
preparacion de un documento por parte del relator de cada subtema y el desarrollo de

cada sesién.

3.1 DOCUMENTACION PARA LOS SUBTEMAS

El relator de cada sesién elabor6 un documento en formato latex y su respectiva pre-
sentacién en Power Point, con normas técnicas y metodologia cientifica acerca de su
exposicion, resultado de la respectiva investigacién, de una forma propositiva y argu-
mentativa. Antes de cada sesion este documento fue revisado por parte del director para

su respectiva aprobacion.

Previo a las sesiones, los miembros del grupo; conocieron y estudiaron dicho documento

para participar y aportar durante el desarrollo de la sesion.

3.2 DESARROLLO DE UNA SESION

Cada sesion se desarrolla de manera fluida siguiendo el orden de las actividades que
aparecen en la tabla 6. La duracién de cada relatoria se establecié en un lapso de tiempo

de dos horas, de acuerdo a la complejidad del tema.
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Tabla 6: Desarrollo de una sesién del Seminario de Investigacién

ACTIVIDAD

DESCRIPCION

RESPONSABLE

DURACION
(Minutos)

1. Apertura de
la sesion

Lectura del plan de
trabajo.
Verificacion de la
asistencia.
Confirmacién o
asignacién de roles.
Asignacién de los roles
para la préxima sesion.

Profesor
(Director)

10

2. Lectura del
protocolo.

Lectura del protocolo
Preguntas aclaratorias
del texto del protocolo.

Protocolante

10

3. Relatoria

Exposicion del tema.
Entrega del trabajo
escrito.

Relator

45

4. Correlatoria

Se complementa y

evalta la relatoria.

Se introduce a la
discusion

Correlator

15

5. Discusion

Se realizan pregun-
tas,intervenciones y
aclaraciones.

Se valida el
conocimiento
demostrado por el
relator.

Todos los
participantes

20

Fuente:Universidad Industrial de Santander. Lineamientos para el seminario de investigacién como

modalidad para el desarrollo del trabajo de grado. Vicerrectoria académica. Septiembre de 2007

Para dar una descripcién detallada de los roles asumidos por los participantes durante

la ejecucién del seminario se presenta a continuacién en qué consiste cada actividad

desempefiada por el participante que asume cierto rol.

Relatoria:

tema correspondiente en la sesién del seminario. El relator tiene como misién principal
enriquecer, como resultado de su investigacién y estudio, el saber de los demas, buscando
por medio de una argumentacién rigurosa aportar algo nuevo que permita avanzar en el
conocimiento sobre el objeto de estudio. El relator durante su exposicion debe estimular e

inducir el grupo a la discusion, mantener su atencién y despertar interés de participacion,
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a través de la argumentacién rigurosa, explicaciones claras y el planteamiento de su punto

de vista’.
Correlatoria

Consiste en el complemento y enriquecimiento de la relatoria por parte de un CORRE-
LATOR, el cual debe estar muy atento a la exposicién del relator, pues no debe repetir lo
expuesto, sino evaluar el contenido, la claridad y el manejo de la exposicién, con del fin de
plantear su reflexién personal, y su posicién frente a la relatoria, de una manera critica,
destacando los aportes mas relevantes de la relatoria motivando a los PARTICIPANTES

al debate®.

Discusiéon Es el medio a través del cual los PARTICIPANTES con base en lo expuesto
en la relatoria y la argumentacion del correlator, confrontan sus concepciones y apre-
ciaciones sobre el tema. Esta dindmica se desarrolla a manera de discusién, la cual se
caracteriza por ser de caracter positivo, argumentativo y enfocado al enriquecimiento del
trabajo en grupo. La discusion requiere participaciéon oportuna y respeto por las opiniones
de los demas, criticandolas constructivamente. Este ejercicio permite a los participantes
fortalecer procesos cognitivos a partir de la escucha atenta, la reflexién, la toma notas

sobre lo que desea expresar para luego a hablar.

Protocolo El protocolo es la evidencia escrita de cada sesién del seminario y un insumo
para la elaboracién del informe final. Este debe ser leido antes de comenzar cada sesién, ya
que es un acta de registro de lo ocurrido en la anterior y de los compromisos planteados.
Su autor es el PROTOCOLANTE, el cual plasma en un documento las actividades tal y

como fueron desarrolladas, utilizando una redaccién clara y concisa.

3.3 ACTA

El acta es un documento escrito donde se hace constar el tema a tratar en cada sesién, el
dia, el lugar, la duracién, asistentes, funciones y tareas cumplidas, observaciones y con-
clusiones realizados entre los miembros del seminario. El documento modelo se observa

en la figura 1.

"Néstor H. Bravo Salinas.El Seminario Investigativo, El Seminario como préctica pedagégica para

la formacién integral
8

Universidad Industrial de Santander. Lineamientos para el seminario de investigacién como modalidad
para el desarrollo del trabajo de grado. Vicerrectoria académica. Septiembre de 2007
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Figura 1: Formato actas

ACTAN®

FECHA:

LO=ER:

[AORE DE THICH:

[HORE DE FINALZACIOH:

AZIETENTES:

HIRECTOR: Dr. Carlo-s Boaras Pindila
RELATOR:

CORRELATOR:

DM SCUSHIN:

PROTOCOLO:

OROEN DEL DIA:

. VeriBcadan de asisianda.

. Lachra dal 3cis amarkyr
Cesamoia d= 1ama 3 ratar.
Cbsarvachonas.
Concishanas.

b g pa

OB SERVACIONES

CONCLUSIONES

FIRMA DE AHSTENTES.
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4. PRESENTACIONES Y DOCUMENTO.

4.1 PRESENTACIONES

Las presentaciones son un documento elaborado en Power Point por el relator de cada
sesién como herramienta de apoyo para socializar la tematica a tratar ante los partici-
pantes. Dichas presentaciones, constituyen la sintesis del resultado de un trabajo inves-
tigativo realizado por el relator, expuesto de manera clara usando un ambiente grafico
y siguiendo ciertos pardmetros con el objetivo que la informacién sea entendible por los
asistentes. Por esta razén se disefio un formato estandar para las presentaciones de este

seminario como el mostrado a continuacién figura 2.

Figura 2: Formato de presentacion

SEMINARIO DE INVESTIGAGION EN [:)I,GB@T

METODOS PROBABILISTICOS APLICADOS AL DISENO DE EXPERIMENTOS PARA INGENIERDS

4.1.1 Caracteristicas

Las diapositivas son una herramienta que le permite al relator dar a conocer el contenido
a desarrollar de una manera dindmica que ayuda a captar la atencién del auditorio. Los

aspectos escenciales de esta herramienta son:

» Servir de guia y apoyo al expositor.
= Mostrar de manera clara y ordenada la tematica a desarrollar.

s Transmitir las ideas al auditorio captando su atencién y facilitando su entendimien-

to.
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Lo importante de la presentacién es la comunicacién que debe existir con el auditorio
mediante una interaccién verbal y corporal haciendo uso de recursos didacticos como

imagenes, graficas, cuadros de texto y sinépticos, esquemas, etc.

4.2 DOCUMENTO

La elaboracion del documento sintesis se basé en normas y técnicas de la metodologia
cientifica, representa el resultado de la labor investigativa y argumentativa de los partic-
ipantes, enriquecido con los aportes individuales, la discusién de grupo y la asesoria del

director en la revision de los temas durante el transcurso de las sesiones.

El documento estd dividido en siete (7) capitulos y es una recopilacién de todos los
subtemas expuestos durante las sesiones contenidas en la tabla 4 siguiendo el mismo
orden para tener una continuidad y un orden légico entre los mismos, profundizando por

medio de secciones y subsecciones su contenido.

Dicho documento fué elaborado en Latex, programa usado para la elaboracién de tex-
tos cientificos con una apariencia estandar y de alta calidad usados para composicién

tipografica de articulos, reportes, libros, etc.

4.3 TALLERES

En el desarrollo del seminario de investigacién se planteé la realizacién de algunos talleres
como un complemento de la parte tedrica tratada. En ellos se ejecutaron procedimientos
experimentales que permitieron la adquisicién, procesamiento y analisis de datos, usando

como herramienta los métodos probabilistcos. Los talleres realizados fueron:
e Analisis de esfuerzos en una viga cantilever (Strain Gage).

e Procedimiento para caracterizacién de un transductor de presién en un intervalo de 0
a 30 bar.

e Proceso de caracterizacién de un flujémetro para equipos hidraulicos entre intervalo

minimo de 0 a 1 GPM. El flujémetro es de tipo turbina axial.
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5. DESARROLLO Y ESTUDIO DEL
METODO CIENTIFICO EN LA
EXPERIMENTACION

A lo largo de la historia el hombre se ha preocupado por entender el mundo que lo rodea,
por investigar sus leyes y descubrir el sentido de los fenémenos fisicos que existe a su

alrededor, interrogandose y buscando respuestas mediante la experimentacion.

Hoy en dia la ingenieria estd encaminada a formar profesionales con espiritu cientifico
y critico capaces de generar conocimiento que a su vez contribuye al desarrollo medi-
ante soluciones y nuevas propuestas en aplicaciones industriales. La investigacién como
basqueda de nuevos conocimientos, necesita apoyarse en el uso del método cientifico,
pues gran parte del trabajo cientifico consiste en investigaciones particulares, cuyos re-
sultados proporcionan la base empirica para la formulacién y comprobacién de leyes,

modelos y teorias.

De esta manera el ingeniero investigador toma conciencia de los fenémenos que ocurren
en su entorno, y tiene un enfoque de la experimentacién no como algo rigido sino
como una disciplina que esta abierta al cambio, permitiendo contenidos, procedimientos,
actitudes y objetivos que el cientifico puede tomar, para generar nuevo conocimiento

desde su disciplina.

5.1 EL METODO CIENTIFICO

Bunge®, define el método cientifico como, el conjunto de reglas que sefialan el pro-
cedimiento para llevar a cabo una investigacién cuyos resultados seran aceptados como
validos por la comunidad cientifica, y agrega que el estudio del método cientifico es la
teoria de la investigacion, la cual es descriptiva en la medida que descubre la investigacion

cientifica.

Como se observa en la figura 3, a través del método cientifico se busca observar, describir,
explicar y predecir un fendmeno. Para ello se parte de técnicas que permitan recopilar

informacién del fenémeno y luego hacer un analisis para emitir conclusiones o enunciados,

9RAMIREZ, Alberto. El método cientifico. En: Metodologia de la investigacién cientifica. Bogota.
p.25.

88



y dar una explicacién cientifica de dicho fenémeno. El método cientifico como tal se puede

dividir en método analitico, método sintético, método inductivo y deductivo.

Figura 3: El método Cientifico

Puede dividirse en:
<Método Analitico
<Método sintético

Pormite +Métado inductivo

« Observar . : Resultados:
*Describir ghicioiccdating +Leyes Cientificas
*Explicar +Postulados
*Predecir +Principios

Método Analitico: Parte de un todo, se necesita conocer la naturaleza del fenémeno
y objeto que se estudia para comprender su esencia. Ya que conociendo mas del objeto

de estudio, se puede explicar, hacer analogias y realizar nuevas teorias.

Método Sintético: Significa integrar las partes de un todo, llegando a conocer la
esencia del mismo, los aspectos y relaciones basicas. La sintesis va desde lo abstracto
a lo concreto, entonces al compactar el todo en sus aspectos y relaciones esenciales

permite una mayor comprensién de los elementos constituyentes.

Método Inductivo y deductivo: En cualquier area de conocimiento cientifico el
interés radica en poder plantear hipoétesis, leyes y teorias para alcanzar una comprensién
mas amplia y profunda del origen, desarrollo y transformacién de los hechos empiricos a
través de la experiencia, a demas la ciencia se interesa en confrontar sus verdades con
realidades concretas la cual se encuentra en permanente cambio. En la induccién a partir
de los hechos particulares se llegan a afirmaciones de caracter general, es decir partiendo
de las observaciones o experimentos llegar a planteamientos de hipétesis, leyes y teorias
que abarcan no solamente casos particulares, sino generalizar resultados apoyandose en

formulaciones existentes en la ciencia.

La deduccién permite pasar de afirmaciones de caracter general a hechos particulares,
consiste en encontrar principios desconocidos a partir de otros conocidos o describir

consecuencias desconocidas de principios conocidos.

5.1.1 Etapas del método cientifico

La observacidon Los investigadores siempre se estan planteando interrogantes, por su

curiosidad de saber o de comprobar algo en aras del cambio, por ello estan en todo mo-
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mento observando fenémenos, generalmente esta primera percepcién no es muy precisa,
y es ahi donde surge la necesidad de determinar con mayor claridad, el problema cuya

solucién va a ser el objeto de investigacion.

En esta etapa intervienen elementos que permiten ver mejor las cosas como los sentidos,
instrumentos, herramientas y el interés que tenga cada investigador por su labor, siendo

capaz de analizar objetivamente los aspectos de la investigacién.

Cuando el tema de interés es complejo la tendencia de la observacion cientifica se dirige
hacia la cuantificacion, se usan los niameros donde sea posible para la descripcién de un
fenémeno, pues las mediciones numéricas permite una representacién mas precisa y hace

posible la aplicacién de la matematica y la estadistica.

Cuestionamiento Cada evento es Gnico y no puede ser observado otra vez, es por
esto que en esta etapa surgen las preguntas de acuerdo a ciertas caracteristicas de lo
observado, estas preguntas son seleccionadas para estudiarlas a fondo e informarse de
teorias o conocimientos cientificos anteriores y la informacién sera complementada con

ideas empiricas o supuestos que seran la base de la investigacion.

Es importante tener en cuenta que para que ocurra algo intervienen factores que causan
efectos los cuales inquietan y hacen que el hombre se cuestione del por qué de las cosas
pues el ser humano siempre esta buscando el control de los fenémenos de la naturaleza,

y la ciencia los permite controlar y pronosticar.

Hipo6tesis La hipotesis constituye una herramienta que ayuda a ordenar, estructurar y
sistematizar el conocimiento mediante una proposicion, con ella se busca dar explicacién
al fenémeno que se esté estudiando; algunas veces se pretende descubre la investigacién
cientifica comparar interrogantes con teorias o leyes que ya han sido comprobadas para
buscar respuestas que lleven al resultado adecuado, es el nexo existente entre la teoria y la
realidad. Para el investigador la hipétesis sirve como una guia de a dénde se quiere llegar,
esta debe ser muy clara de tal manera que se puedan obtener deducciones refutando o

confirmando el cuestionamiento planteado.

Experimentacion Permite modificar y controlar variables de un fenémeno, para luego
organizar los datos o las ideas en forma de leyes, teorias 0 modelos que luego se compro-

baran, es asi como se busca de una idea general explicar hechos futuros e independientes.

Validacion del Experimento Las leyes y teorias en esta etapa se contrarrestan con la

realidad, a menudo para la prueba de la hipotesis se suelen realizar experimentos ya que
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no solo basta con la observacién, pues algunas veces el observador crea las condiciones o
eventos desfavorables, conocidos como variables que terminan alterando el resultado de
la investigacion. Debido a las variables que intervienen se recurre a métodos de analisis

de resultados como la estadistica, herramienta usada cominmente.

Consecuencias de los resultados En esta etapa se observan las consecuencias de
los resultados obtenidos en el experimento, qué alcance tendran, sus limitaciones y si
afectan de manera positiva o negativa. Se pueden buscar las causas de otros posibles

errores, debido a que no hay circunstancias completamente idénticas.

Conclusion Con el nuevo conocimiento obtenido se intenta formalizar leyes, teorias o
conceptos ya experimentados para que a partir de estos, se puedan crear nuevos interro-
gantes y seguir con el proceso dindmico de la investigacién en busca de un mejoramiento

continuo.

Sin embargo, Tomas KHz en su obra La estructura de las revoluciones cientificas ha sub-
rayado que la aceptacion de las teorias depende del consenso de la comunidad cientifica,

y que tal consenso no es una simple consecuencia de las demostraciones légicas®.

En la figura 4 se muestra un esquema general de las etapas del método cientifico y su
relacién con la experimentacion para la generacion de conocimiento mediante el uso de
modelos tedricos que permiten proponer nuevas leyes y teorias o simplemente verificar o

refutar las ya existentes.

Figura 4: Etapas del Método Cientifico

Observacion
Cuestionamiento
Hipotesis Planeacion
) 5 e _ Realizacion
Experimentacion ——— Disefio del experimento Andlisis T
interpretacion de probabilidad y
Validacion del datos. estadistica

experimento ——> Modelos teoricos

Leyes

Conclusion —— A
y Teorias

IOKUHN, Thomas. La Estructura de las Revoluciones Cientificas. 1 ed. México.: Fondo de Cultura
Econdémico, 1992.
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5.2 LA EXPERIMENTACION

La ciencia experimental moderna tiene 303 afios, pues los fragmentos construidos en
épocas anteriores no llegaron a formar un cuerpo amplio de conocimiento, es decir, no
se basaban en la aplicacién sistematica de un método. En 1687, Isaac Newton publico
sus Principios matematicos de la filosofia natural, donde se encuentra la primera teoria
fisica en el sentido moderno, desde esta publicacién la ciencia experimental no ha cesado

de desarrollarse.

Basicamente la ciencia experimental se consolido cuando:

Se afianzo la idea de que la actividad cientifica tiene un objeto con dos aspectos,

el tedrico y el practico, mutuamente relacionados e inseparables.

= Se consolidaron las actividades de investigacion, sistematizacion, transmision y

aplicacion.

= Se consiguié construir objetos cientificos en relacién con teorias matematicas y

métodos experimentales.

» Se utilizo el método hipotético-deductivo recurriendo a los criterios que determinan

su fiabilidad.

En cuanto a diferentes disciplinas, la fisica fue la primera rama de la ciencia experimental
que se consolido establemente, y dentro de ella la mecanica fue la que alcanzo un gran
auge cientifico en el sentido moderno. Las minuciosas investigaciones histéricas de Pierre
Duhem sacaron a la luz los antecedentes medievales de la mecanica clasicall, como
consecuencia del trabajo de Pierre, por primera vez se observaron resultados objetivos
que no tenian relacion con el sentido comdn. En definitiva, la mecanica clasica quedo
establecida gracias a un trabajo conceptual y experimental realizado durante varios siglos

que culmino con la obra de Newton.

Parece indudable que en la ciencia experimental se dé un progreso acumulativo, puesto
que las construcciones tedricas mantienen su validez propia aunque se formulen otras
nuevas que tengan mayor alcance. El progreso cientifico se explica dentro de una per-
spectiva en la cual la ciencia experimental es considerada en toda su complejidad. Admite
diversos campos que corresponden a los diferentes aspectos de la actividad cientifica, de

sus métodos y sus resultados.

1Ramirez, Alberto. Metodologia de la investigacién cientifica. Pontificia Universidad Javeriana.
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La ciencia experimental se apoya en el disefio de experimentos como herramienta que
ayuda al estudio de un tema de interés para el investigador. Fue Ronald A. Fisher quien
inicio con el estudio del disefio de experimentos, él con sus maultiples investigaciones
en el area de la agricultura incluye el anélisis estadistico a sus estudios, y aplica la
estadistica a los datos obtenidos de sus experimentos para llegar a resultados validos.
Mas adelante George E.P.Box sigui6 con las investigaciones en este campo y el disefio de
experimentos se empieza a convertir en una gran herramienta en las areas de investigacién

y desarrollo?.

Hacia la década de 1980 Deming e Ishikawa promueven aun mas la aplicacién de la
estadistica en el disefio de experimentos, permitiendo resolver problemas y hacer un

mejor disefio de productos y procesos'3.

Como respuesta a todos los avances que han surgido en estos campos y en aras de
mejorar la calidad, se empez6 a entrenar a los ingenieros en las aplicaciones del disefio
de experimentos facilitando el estudio de muchos procesos con el fin de mejorar la calidad

de la investigacién y por ende optimizar la exactitud de los resultados.

La evolucion de los métodos experimentales ha ido de la mano con la evolucién de los
instrumentos, y estos a su vez empezaron a aparecer de acuerdo a la necesidad de los
proceso. El exigente mercado permitié el crecimiento de las empresas fabricantes de
instrumentos, y puso en marcha la inventiva tanto de los fabricantes como de los propios
usuarios para idear y fabricar nuevos instrumentos de gran variedad utilizados en los

diferentes procesos industriales.

La tecnologia es mas que ciencia aplicada, pues es producto de la experimentacién y se
ha visto beneficiada por el método cientifico; en primer lugar porque tiene sus propios
procedimientos de investigacién adaptados a circunstancias concretas que a diferencia
de los casos puros necesitan ser estudiados por la ciencia, en segundo lugar, porque
toda rama de la tecnologia contiene un conjunto de reglas empiricas descubiertas antes
por los principios cientificos. La tecnologia no es necesariamente el resultado de aplicar
el conocimiento cientifico existente a los casos practicos, es esencialmente, el enfoque
cientifico de los problemas practicos, es decir, el tratamiento de estos sobre un fondo
de conocimiento cientifico y con ayuda del método cientifico, siendo fuente de nuevos
conocimientos. La conexién de la ciencia con la tecnologia no es asimétrica. Todo avance
tecnolégico plantea problemas cientificos cuya solucién puede consistir en la invencién de
nuevas teorias o de nuevas técnicas de investigacion que conduzcan a un conocimiento

mas adecuado y a un mejor dominio de la misma. La ciencia y la tecnologia constituyen

12CREUS, Antonio. Instrumentos Industriales su ajuste y Calibracién. 3 ed. México.: Alfaomega,
2009.
1I3RAMIREZ, Alberto. Metodologia de la investigacién cientifica. Pontificia Universidad Javeriana.
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un ciclo de sistemas que interactGan entre si y se alimentan el uno al otro.

En conclusién, se da progreso en la medida en que se consiguen mejores medios para
alcanzar el objetivo de la ciencia experimental, y las modalidades del progreso coinciden

con los caminos para lograrlo de manera mas eficaz.

5.3 EL METODO CIENTIFICO Y LA EXPERIMENTACIOTI

Son tres los principales aspectos que pueden distinguirse en las ciencias experimentales.
En primer lugar, la ciencia es una actividad humana que se realiza en vista a unos objetivos
especificos. En segundo lugar, los medios que se utilizan para alcanzar esos objetivos son
igualmente especificos: se trata de los métodos cientificos. En tercer lugar, la aplicacién
de los métodos proporciona unos resultados, que son los contenidos teéricos de cada
disciplina, tales como los enunciados acerca de los hechos, las leyes experimentales y los

sistemas tedricos.

Todo trabajo de investigacion se basa en un conocimiento teérico. Uno de los muchos
problemas de la metodologia es, precisamente averiguar cuales son los criterios para
decidir si una hipétesis dada puede considerarse razonablemente confirmada. Mas aun,
la investigacion sigue reglas y técnicas que han resultado eficaces en el pasado pero
que son perfeccionadas continuamente, no sélo a la luz de nuevas experiencias, sino
también de resultados de experiencias realizadas por las ciencias basicas, como puede

ser la matematica.

Las ciencias emplean el método experimental, ya que este constituye formas generales
para desarrollar o probar hipétesis, dicho método consiste en pruebas empiricas para
extraer conclusiones particulares de hipétesis generales. Este tipo de verificacidn requiere
la manipulacién de la observacién y el registro de fenémenos, el control de las variables
o factores relevantes, y en todos los casos exige el anélisis para verificar los resultados
y asegurar que estos sean dignos de confianza, para lograrlo es preciso organizarlos,

analizarlos, interpretarlos y confrontarlos con modelos teéricos.

Las ciencias exactas son empiricas en el sentido que la comprobacién de sus hipétesis
involucre la experiencia.La ciencia, es pues, esclava de sus propios métodos y técnicas
mientras éstos tienen éxito, pero es libre de multiplicar y de modificar en todo momento

sus reglas, en aras de mayor eficacia y objetividad.

Los investigadores o experimentadores usualmente no aceptan nuevos hechos a menos
que puedan certificar, de alguna manera, su autenticidad, y esto se hace, no tanto
contrastandolos con otros hechos, sino mediante el uso de herramientas como el método

cientifico.
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El conocimiento cientifico racionaliza la experiencia en lugar de limitarse a describirla;

la ciencia da cuenta de los hechos no inventariandolos sino explicindolos por medio de

hipétesis (enunciando leyes) y teorias. Los ingenieros investigadores sacan conjeturas de
lo que hay tras los hechos observados.

En la figura 5 se pretende dar una visién de la relacién entre el método cientifico y la

experimentacion como herramientas fundamentales en la construccion de conocimiento,

apoyandose en el uso del disefio de experimentos.

Figura 5: Relacién entre el método cientifico y la Experimentacién
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6. ESTUDIO DE CALIBRACION

Los instrumentos de medicion y control son ampliamente utilizados en la industria per-
mitiendo garantizar la calidad de los productos terminados, de aqui la importancia que
los instrumentos estén en perfecto estado de funcionamiento a fin de asegurar un pro-
ceso controlado y estable, evitando paros parciales o totales en la planta y reduciendo al

maximo el costo del mantenimiento.

Los procesos industriales exigen el control de la fabricacién de los diversos productos con
el objetivo de conseguir una mejora continua orientada a la satisfaccién del cliente, por
tanto, la necesidad de medir bien ha conducido a la ciencia metrolégica que tiene por

objeto de estudio la determinacién de magnitudes fisicas.

La calibracién de instrumentos de medicién surge como un proceso que permite lograr
objetivos de control y calidad exigentes en el campo ingenieril, de ahi la necesidad de su

estudio y su aplicacion de acuerdo a las normas que lo rigen.

6.1 LA MEDICION EN INGENIERIA

Los sistemas de medicién son importantes en la investigacion, son la herramienta que per-
miten cuantificar variables fisicas de interés. La medicién en si, facilita ampliar la capaci-
dad de los sentidos humanos los cuales, aunque pueden percibir diferentes propiedades
tangibles e intangibles, estan limitados y no tienen la capacidad de asignar valores especi-
ficos a las variables detectadas. Como todo sistema de medicién tiene imperfecciones, el
uso de procesos como la calibracién permite reducir las desviaciones entre el valor real y

el valor medido.

En general existen dos clases de medicion: la medicion directa y la medicién indirecta.
En la figura 6 se puede observar la diferencia entre las mismas, en la medicién directa,
el proceso de medida se hace directamente sobre el objeto de estudio y se obtienen
inmediatamente los resultados buscados; en la medicién indirecta se debe recurrir a

formulas para llegar al valor buscado a partir de las variables medidas.
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Figura 6: Clases de Medicién
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En ingenieria, todo proceso esta relacionado con parametros fisicos sujetos a medicion
que ayudan a analizar y entender el comportamiento de un sistema y la influencia de
la variabilidad de dichos parametros. El analisis posterior a la medicién se apoya en la
probabilidad como herramienta estadistica, que permite llegar a conclusiones con alto

grado de confiabilidad.

La medicién en ingenieria involucra gran variedad de factores como el tipo de medicién,
el procedimiento de medicién, el sistema de unidades, el tipo de instrumento a utilizar,
el proceso de adquisicion de datos y el analisis estadistico que debe ser tenido en cuenta

en forma particular.

6.1.1 El Sistema General de Medicién.

Los métodos de medicion permiten adquirir datos que facilitan entender, analizar y
concluir sobre el comportamiento de un sistema o proceso de estudio en el campo de
la ingeniera. El sistema general de medicién es un método genérico que estd compuesto
por un conjunto de elementos fisicos que permiten adquirir, procesar y visualizar una
variable. En la figura 7 se muestra un esquema general de los elementos que intervienen

en dicho sistemal®.

Figura 7: Sistema General de Medicién

TRANSDUCTOR l

T S ——
i

M4FIGLIOLA, Richard. y BEASLEY, Donald. Mediciones mecanicas: Teoria y Disefio. 4 ed. México.:
Alfaomega, 2008
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A continuacién se definen los elementos que intervienen en el sistema de medicién de

una manera mas detallada:

Entrada: Hace referencia a la variable fisica real de interés a medir.

Transductor: Dispositivo que contiene las etapas de sensor, y con frecuencia el acondi-
cionamiento de la sefial de un sistema de medicién. En algunos casos, es un elemento
que convierte la informacién detectada por el sensor en una forma de sefial que puede

ser eléctrica, mecanica u Optica.

Sensor: Elemento fisico que detecta o responde en forma directa a la variable de entrada
del proceso de medicién. La seleccién, ubicacién e instalacién de dicho elemento es de
particular importancia, pues la interpretaciéon de la informacién que pasa a través del
sistema de medicion depende de lo que realmente detecta. Algunos ejemplos de sensores

son: termocuplas, el calibrador de deformacion, galgas extensiométricas, entre otros.

Acondicionador de senal: Esta etapa intermedia del sistema de medicion puede us-
arse para realizar un tratamiento a la sefial mediante técnicas como la amplificacién, el

filtrado, linealizacion, diferenciacién, integracion, etc.

Procesador de seiales: Toma la salida del elemento acondicionador y la convierte
de forma méas adecuada para la representacién. Algunos ejemplos son: El convertidor

analogo/digital o el convertidor digital/analogo.

Salida: Presenta el valor medido en una forma que el investigar pueda reconocer fa-
cilmente. Por ejemplo: indicador con escala o manecillas, graficador, despliegue alfa-

numérico, entre otros.

6.1.2 Error de medida y conceptos relacionados

En cualquier sistema de medicién que se encuentre sometido a un proceso de lectura de
variables, se presentaran errores en repetidas tomas o muestras los cuales generalmente
tienden al mismo valor. Para garantizar la confiabilidad en la lectura, es importante

validar la medida reduciendo el error.
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Varios términos estandar se utilizan para especificar la validez de una medida y uno de
ellos es el error de medida, el cual se define como la diferencia entre el valor medido y

el valor verdadero de la cantidad que se mide®®.

Clasificacién de los Errores

A continuacién se mencionan algunos de los tipos de errores que pueden causar incer-
tidumbre en una medida. Estos errores se pueden clasificar en: Errores Sistematicos

y Errores Aleatorios, como se muestra en la figura 8.

Figura 8: Clasificacién de los Errores
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Errores Sistematicos Estos errores también llamados errores de Sesgo, se conocen
puesto que son el mismo en cada lectura y, como consecuencia, se pueden eliminar
por medio de la calibracién®®. En este tipo de errores la desviacién del valor medido con
respecto al valor real es igual o presenta una misma tendencia. Si se detecta y se descubre
su origen, se puede eliminar completamente del resultado final. El error sistematico puede

ser estimado usando la ecuacién 2:

Error sistematico = promedio de lecturas—valor verdadero (1)

Para que estas ecuaciones sean razonables, el nimero de lecturas que forman el promedio
debe ser mayor que 30 para eliminar los efectos de los errores aleatorios en las mediciones

individuales.

Segin la figura 8 se puede clasificar en!:

15BOLTON, Bill. Mediciones y Pruebas Eléctricas y Electrénicas . ALFAOMEGA. 1995.

8 DOEBELIN, Ernest. Sistemas de Medicién e Instrumentacién: Disefio y Aplicacién. 5a ed. McGraw-
Hill, 2005.

YBOLTON. Op.cit.,p.15.
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» Errores de Fabricacién: Derivados del proceso de fabricacién del instrumento y

sus componentes.

= Errores de Equipo: Ocurren debido a un fallo en el instrumento que realiza la
calibracion. Incluso la calibracion mas exacta dara lugar a un error sistematico

residual.

= Errores de cero: Originado al posicionar incorrectamente el cero de un instru-

mento, esto provoca una lectura indeseada.

s Errores de Calibraciéon: Una incorrecta calibracién da como resultado, por ejem-

plo, lecturas en el instrumento mas altas o bajas en toda la escala.

= Errores de aproximacion: Se originan al realizar hipétesis en cuanto a relaciones
entre cantidades. Si la medicion varia en una regién o segmento, pero una sola
medida o un namero limitado de medidas se utilizan para determinar el valor medio

para la regién, habra un error de aproximacion.

= Errores de envejecimiento: Estos se presentan cuando los instrumentos se ha-
cen viejos, se deterioran y como consecuencia necesitan, en repetidas ocasiones,

mantenimiento.

» Errores de carga o insercién: Es una consecuencia de la existencia de una
resistencia propia del instrumento distinta de cero. Es un error que se agrega
al error propio del instrumento y al de lectura y depende de las condiciones de

medicién.

Errores Aleatorios El error debido a la impresicién se le da el nombre de error aleatorio
ya que, en general, es diferente para cada una de las lecturas y no se le puede eliminar?®.
El error aleatorio en una sola medida se puede estimar como la diferencia entre la sola
lectura y el promedio de todas las lecturas del mismo valor de la medida. Puede ser

estimado por la ecuacién 2.

Error aleatorio = Lecturas—Promedio de lecturas (2)

Son errores inevitables, se produce por eventos que por su naturaleza son dificil de

controlar durante el proceso de medicién. Segin la figura 6 se clasifican en:

» Errores operativos: Son producidos por el operario del instrumento. Algunos

errores ocasionados por dicho operador son: errores de lectura, errores de célculo,

18DOEBELIN, Op.cit.,p.40.
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errores por eleccién incorrecta del instrumento y errores en el mal ajuste del mismo.

Aunque esto no implica fallos en la experimentacion.

» Errores ambientales: Causados por efectos ambientales, como fluctuaciones en

la temperatura, la humedad o la presion atmosférica.

» Errores estocasticos: Son procesos inherentemente aleatorio, y son detectados

por el instrumento si este es lo suficientemente sensible. Como el Ruido.

La diferencia entre los errores sistematicos y aleatorios se muestra graficamente en la
figura 9, la dispersién en los datos representa errores aleatorios, y la desviacién entre el

promedio de las lecturas y el valor verdadero muestra errores sistematicos.

Figura 9: Comparacién entre los errores sistematicos y aleatorios.
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Fuente: WHEELER, Anthony. Engineering Experimentation. p. 9.

En la medicién es muy importante conocer varios conceptos estandar que se utilizan para

especificar la validez de una medida como los son'®:

» Campo de medida o rango: Comprende el conjunto de valores de la variable
medida que estan entre los limites superiores e inferiores de la capacidad de medida,
de recepcién o de transmision del instrumento. Este describe los valores de la
medicién al que un sistema respondera adecuadamente, las medidas por fuera de
la gama o rango, no produce una salida atil. El rango de operacién de entrada
puede expresarse en términos de la diferencia de sus limites como se observa en la

ecuacién 3 y el rango de operacién de salida esta dado por la ecuacién 4.
i = Tmaz — Tmin (3)

To = YUYméaz — Ymin (4)

19CREUS SOLE, Antonio. Instrumentos Industriales, su ajuste y calibracién. 3a ed. Alfaomega, 2009.
p. 7.
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= Alcance (span): Es la diferencia algebraica entre los valores superior e inferior

del campo de medida del instrumento .

» La exactitud: Es el grado de aproximacién con el cual un sistema de medicién

indica el valor verdadero.

» La precision: Es el grado de dispersién de la medida cuando esta se repite un

nimero determinado de veces bajo las mismas condiciones.

= La incertidumbre de la medida: Es un pardmetro que caracteriza el intervalo
dentro del cual se cree con gran seguridad que se encuentra el verdadero valor

medido.

6.2 INSTRUMENTOS DE MEDICION

Los instrumentos de medicién son herramientas que sirven de apoyo en la medicién,
regulacion, observacion, transformacién y control de una variable dada en un proceso
productivo. Estos pueden realizar entre otras, las siguientes funciones aplicadas a las

variables??:

= Sensar

= Acondicionar
= Transmitir

= Controlar

s Indicar

= Registrar

= Convertir

6.2.1 Caracteristicas De los Instrumentos de Medicién

Los instrumentos de medicién y control empleados en las industrias de proceso como
quimica, petroquimica, alimenticia, metalirgica, energética, textil, papel, etc., tiene su
propia terminologia que define sus caracteristicas propias de medida y control. Algunas

a tener en cuenta son?!:

20Creuss. Instrumentacién Industriales. p. 15.
2bid.,p. 9.
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= Sensibilidad: Es la razén entre el incremento de la sefial de salida o de la lectura
y el incremento de la variable que lo ocasiona (sefial de entrada), después de haber
alcanzado el estado de reposo. Viene dada en tanto por ciento del alcance de la

medida. Cuantitativamente esta razén esta dada por la ecuacién 5.

- ASenal Salida
Sensibitidad = ASenal Entrada (5)

» Escala: Series de marcas o intervalos regulares, frente a la que se indica la posicién

de una aguja, un punto luminoso.

= Linealidad: Aproximacién de una curva de calibracion a una linea recta especi-
ficada. Se expresa en forma de desviacion maxima con relacién a una linea recta
que pasa a través de los puntos dados correspondientes y a 0% y a 100 % de la

variable medida.

» Trazabilidad: Propiedad de un resultado de medicién que nos permite relacionar
ese resultado con el respectivo patrén internacional de la magnitud que se esta
midiendo como se puede observar en la figura 10. Este es uno de los atributos

indispensables para garantizar la confiabilidad de cualquier resultado de medicién.

Figura 10: Cadena de trazabilida

Fuente: VIDAL V. Julian. Aseguramiento metrolégico y aseguramiento de equipos. p. 16.

= Resolucidén: Representa el incremento mas pequefio que puede discernirse en el
valor medido. En términos del sistema de medicién se cuantifica por el menor
incremento en la escala o el menos importante (el digito menos significativo) del

indicador de lectura de resultados. Usualmente es tratado como un error aleatorio.
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» Histéresis: Diferencia en el valor indicado para cualquier entrada particular cuando
esa entrada tiene una direccién ascendente contra la direccién de entrada descen-
dente.

6.2.2 Clasificacién de los Instrumento

En la figura 11 se considera una forma de clasificar los instrumentos de medicién, es-

pecificando algunos relacionados con el tema de estudio.

Figura 11: Clasificacién de los Instrumentos de Medicién

SEGUN SU FUNCION

INSTRUMENTOS DE
MEDICION

SEGUN LAVARIABLE A
MEDIR |

Clasificacién segiin la funcién del instrumento

» Instrumento On-Off: Son aquellos que no tienen indicacién visible de la variable,

ejemplos: Instrumentos de alarmas, presostatos y termostatos.

= Instrumentos Indicadores: Disponen de un indice y una escala visible en la que

se puede leer el valor de la variable, ejemplo: manémetros.

» Instrumentos registradores: Registran con trazo continuo o a puntos la variable,

ejemplo: un registrador digital.

» Sensores: Captan el valor de una variable fisica de un proceso y envian la sefial
de salida que es una sefial analoga a un transductor. Este puede formar parte de

otro instrumento, un ejemplo es el transmisor.

= Transmisores: Captan la variable del proceso a través de un elemento primario,
como lo son los sensores, y la transmiten a distancia, por ejemplo; en forma de
sefial neumatica proporcional, usualmente de margen de 0,2 a 1 bar, o electrénica

de 4 a 20 mA de corriente continua o bien digital.
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= Transductores: Reciben la sefial de entrada en funcién de una o méas cantidades

fisicas, y la convierten en una sefal de salida.

» Convertidores: Reciben una sefial de entrada procedente de un instrumento y

después de modificarla envia la resultante en forma de sefial de salida.

» Receptores: Reciben sefiales procedentes de los transmisores y los indican o

registran.

» Controladores: Comparan la variable controlada como lo son la presién, nivel,
temperatura, etc., con un valor deseado y ejercen una accién correctiva de acuerdo

con la desviacién.

» Elemento final de control: Reciben la sefial del controlador y modifica su posi-

cién variando el caudal del fluido.

Clasificacion segin la variable a medir: Este tipo de instrumentos permiten cuan-
tificar diferentes parametros fisicos. De acuerdo a la variable a medir se encuentran:
flujometros, termémetros, galgas extensiométricas, barémetros, manémetros, higrémet-

ros, anemoémetros, etc.

6.2.3 Errores de los Instrumentos

Error de cero: Se presenta cuando todas las lecturas o sefiales de salida se encuentran
desplazadas en todo el rango un mismo valor con relacién a la lectura ideal. Este tipo
de error puede verse en la figura 12 donde se observa que el desplazamiento puede ser
positivo o negativo, cambia el punto de partida de la recta representativa sin que varie

la inclinaciéon o la forma de la curva??.

Figura 12: Curva Variable Real-Lectura

100%

Lectura

N
~

Variable Real 100%

Fuente. CREUS, Antonio. Instrumentos Industriales. Alfaomega. p. 42.

22CREUS SOLE, Instrumentos industriales su ajuste y calibracién. Op.cit.,p.42.
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Error de amplitud o multiplicidad: Se presenta cuando todas las lecturas o sefiales
de salida aumentan o disminuyen progresivamente con relacion a la recta representativa,

como se observa en la figura 13, el desplazamiento puede ser positivo o negativo, sin

que el punto de partida cambie.
Figura 13: Error de multiplicidad

100

Lectura

Variable Real 100%

Fuente. CREUS, Antonio. Instrumentos Industriales. Alfaomega,2009. p. 42.

Error de angularidad: En este error la curva coincide con los puntos 0 y 100 % como
se muestra en la figura 14, de la recta representativa, pero se aparta de la misma en los

restantes. El maximo de la desviacién suele estar a la mitad de la escala.

Figura 14: Error de Angularidad
1009

Lectura

Variable Real 100%

Fuente. CREUS, Antonio. Instrumentos Industriales. Edit. Alfaomega. Pag. 42.

Error de Histéresis: Se refiere a las diferencias entre una prueba secuencial de escala
ascendente y una prueba secuencial de escala descendente. El error de histéresis de un

sistema esta dado por la ecuacién 6, y se especifica para un sistema de medida en

términos del maximo error de histéresis como se observa en la ecuacién 7. El efecto de

este error se observa en la figura 15.

€h = Yascendente — Ydescendente (6)
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Donde

ep,=Error de Histéresis

ey
%e, = —miz 2100

max
To

en,,,,=Maximo Error de Histéresis

ro=Rango de operacién de salida

100%

Figura 15: Error de Histéresis

Lectura

Escala - .
Descendente
» )

~ /

r Histéresis

7 ’
’ # FEscala
ri , ’ Ascendente

Fuente. Figliola, Richard. Mediciones Mecanicas teoria y disefio. Alfaomega. p. 21.

Variable Real

Error de Linealidad: Es una medida de la desviacién maxima de cualquier punto de
calibracion con respecto de un recta. La relacién entreyy (x) y el valor medido y(z) es

una medida de el comportamiento no lineal del sistema donde ey (z) esta dado por la

ecuacion 8 y es el error de linealidad que surge al describir el comportamiento del sistema

real, se suele especificar como error de linealidad maximo segin la ecuacién 9, el efecto

de este error se ve en la figu

ra 16%3.
er(z) = y(x) —yr(x)

%e, = SEmaz 100

max
To

23F|GLIOLA. Op. cit.,p.21.
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Figura 16: Error de linealidad

1 OO‘HI

- <
Curva Lineal

Tendencia de e

Datos Real ,

Lectura

Variable Real 100%

Fuente. Figliola, Richard. Mediciones Mecénicas teoria y disefio. Alfaomega. p. 21.

Error de Repetibilidad: Aptitud de un instrumento para mostrar la misma lectura
en repetidas tomas del mismo valor de la cantidad que estd siendo medida, bajo las
mismas condiciones, en el mismo sentido (incremento o disminucién) del mensurando.
Numericamente la expresién de repetibilidad en condiciones de controladas de calibracién

esta dada por la ecuacion 10. Este error lo podemos observar en la figura 17.

2
Error Repetibilida( %) = >‘;—5%95100 (10)

Donde:
S, :Desviacion estandar.

ro,: Rango de salida.

Figura 17: Error de Repetibilidad

100% .

Lectura

de datos en mediciones

¢ s
’ P Banda de Dispersion probable
Sucesivas(+/- 25x)

Variable Real 100%

Fuente. Figliola, Richard. Mediciones Mecénicas teoria y disefio. Alfaomega. p. 21.

Error Total del Instrumento: Un estimado del error total del instrumento se basa al
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combinar todos los errores, este resultado general es una incertidumbre. Una estimacién
se calcula a partir de la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de todos los errores
conocidos. Para M errores conocidos, el error del instrumento u,., se estima mediante la
ecuacién 11.

uc = [e2 + €2 + ... 4 €2,]'/? (11)

Otros errores provenientes de la lectura del instrumento por el observador son:

Error de Paralelaje: Se produce cuando el observador efectiia la lectura de modo que

la linea de observacién al indice no es perpendicular a la escala del instrumento.

Error de Interpolacién: Se presenta cuando el indice no coincide exactamente con la
graduacion de la escala , y el experimentador redondea sus lecturas por exceso o por

defecto.

6.2.4 Instrumento de Comprobacién.

Algunos procesos de la calibracion son complejos, y no es practico para los laboratorios
de medicién mantener los estandares necesarios. Los laboratorios pueden comprar los

instrumentos que han sido calibrados por los fabricantes?*.

Durante el proceso de calibracién de un manémetro la presién se cuantifica por la difer-
encia entre la lectura del manémetro de presion especifica, y la lectura indicada por el
estandar primario de presién. Sin embargo, el fabricante del manémetro de presién no
puede tener acceso al estandar primario para medir la precisién de sus productos, pero
puede medir la precisién de sus manémetros respecto de un estandar portatil intermedio
o de transferencia. La precisién estandar de transferencia debe obtenerse por calibracién
contra el estandar de precision extrema de presion fundamental. Esto introduce el con-

cepto de escalera de rastreabilidad figura 18.

24\WHEELER. Op. cit.,p.30.
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Figura 18: Escalera de rastreabilidad

Estandar
Primario

Estandar de
Transferencia

PRECISION

Estandar de
Laboratorio

Instrumento a
Calibrar.

Fuente: BENTLY. Jhon P.Sistemas de medicién Principios y aplicaciones. 2 ed. Compaiia Editorial Continental. p. 23.

El instrumento se calibra usando el estandar de laboratorio, que debe calibrarse también
contra el estandar de transferencia y este, a su vez, debe calibrarse utilizando el estandar
de precisién extrema. Cada elemento de la escalera debe ser significativamente mas

preciso que el anterior.

Después de haber presentado los conceptos generales de instrumentacién industrial, sis-
temas de control, calibracion, precision, etc., podemos analizar mas a fondo los tipos de
estandares de referencia para la calibracién y el procedimiento general de calibracién. Ex-
isten en la industria de la medicién, uno o quizas dos tipos de estandares instrumentales,
primarios y secundarios. El estandar primario es una unidad de valor absoluto extremada-
mente precisa, donde normalmente los fabricantes de instrumentos y algunos usuarios
importantes, son los (nicos grupos que cuentan con estandares primarios. La adquisi-
cion y el mantenimiento de estos estandares son sumamente costosos. Estan certificados
y se utilizan para calibrar instrumentos vendidos como estandares secundarios para la
calibracién de instrumentos industriales. El rango de calibracién para estandares secun-
darios depende de la exactitud y del tipo de estandar que se mantiene. El intervalo de
calibracién para instrumentos industriales varia desde semanas hasta afios, dependiendo

de la clase de servicio en que se empleen y del tipo de construccién del instrumento®.

6.3 PROCEDIMIENTO GENERAL DE CALIBRACION

Realizar una buena medicion de variables es importante, por que asegurar el buen fun-

cionamiento de los instrumentos involucrados en dicha medicién. Como respuesta a esta

25S0OISON, Harold E. Instrumentacién Industrial. LIMUSA, 2007.
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necesidad, surge el proceso de calibracién que permite garantizar la precisién en la medi-

cién de acuerdo a los estandares dados por el fabricante del instrumento.

La calibracién es la Gnica garantia que los instrumentos tengan la exactitud y el rango
requerido para mantener en operacién y en condiciones controladas un proceso asegu-
rando la precision en la medicién de una variable. Los instrumentos y técnicas utilizadas
para cuantificar estas variables se conocen como estandares o patrones. En la figura
19 se muestra un esquema general de calibracién con los elementos necesarios para
su realizacién.. Las entradas son las distinta variables a medir, ya sea presion, flujo,

temperatura, etc.

Figura 19: Calibracién de un Instrumento

Entradas SISTEMA POR Resultados
CALIBRAR
Instrumento Instrumento
Patron Patrén

En algunas industrias donde se emplean o utilizan equipos e instrumentos de medicién,
generalmente realizan pruebas de funcionamiento que registran en un documento que
es comanmente un certificado de trabajo, documento que no tiene validez metrolégica,
puesto que el proceso para obtener los resultados son parte de una norma y no hay
registro (en algunos casos) de que utilicen patrones de medida. Los patrones son instru-
mentos certificados por laboratorios especializados en el disefio, construccién y montaje
de estos, y por ende de la calibracién. Aunque estos laboratorios tienen a su vez, otro

reconocimiento o certificacién de un laboratorio con sistemas metrolégico mas preciso.

Uno de los parametros importante en el Aseguramiento Metrolégico, es la determinacion
de los periodos de calibracién. Estos periodos los determinan los fabricantes o laboratorios
de acreditaciéon de equipos o instrumentos, dependiendo del uso, manejo, tiempo de
utilizacién, calidad del instrumento, estabilidad histérica, condiciones de trabajo u otros.
Estos laboratorios de acreditacién deben estar certificados segiin el ICONTEC por las

normas enumeradas a continuacion:

1. NTC-ISO/IEC 17025:2005. Requisitos generales para la competencia de los laborato-
rios de ensayo y calibracién.

2. NTC-ISO 10012. Sistemas de gestién de la medicién. Requisitos para los procesos de

medicién y los equipos de medicién.
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3. NTC-ISO 14001. Directrices para la auditoria medioambiental y de la calidad.
5. NTC 2194. Vocabulario de términos basicos y generales en metrologia.

En cuanto a los instrumentos es importante conocer lo siguiente:

= Un instrumento entre mas exacto y preciso sea, tienen un mayor precio. Mejor
expresado: entre mayor sea el valor de la resolucién, mejor instrumento y mayor

precio.

» El precio de la calibracion para algunos instrumentos es mayor que el precio de él

mismo.

Un instrumento patrén debe ser 10 veces de mejor calidad en todos sus aspectos que el

instrumento que se desea calibrar, razén por la cual el precio crece de manera exponencial.

s Una calibracién no incluye el ajuste del instrumento, sélo se refiere a la comparacién
de los parametros importante en el aseguramiento metrolégico, es la determinacion
de los periodos de calibracion. Estos periodos los determinan los fabricantes o lab-
oratorios de acreditacion de equipos o instrumentos, dependiendo del uso, manejo,
tiempo de utilizacién, calidad del instrumento, estabilidad histérica, condiciones de
trabajo u otros. Estos laboratorios de acreditacion deben estar certificados segin
el ICONTEC por las normas enumeradas a continuacién; entre un instrumento y

el patrén requerido.

= Se aceptan métodos paralelos de comprobacién o verificacién de las medidas,

siempre y cuando esta tenga un buen soporte.

Una calibracién aplica datos conocidos de entrada a un sistema de medida con el propési-
to de observar los valores de salida del sistema. Establece la relacién entre ambos tipos
de valores. El valor conocido que se usa para la calibracién se conoce como el estandar®®.

Es por esta razén, existen dos tipos de calibracion: estatica y dinamica.

6.3.1 Calibracién Estatica

Esta se refiere a una situacion en la cual todas las entradas (deseadas, interferentes,
modificadoras), excepto una, se mantienen en algunos valores constantes. Entonces, |a
entrada en estudio se hace variar sobre algin intervalo de valores contantes, lo cual

ocasiona que la salida(s) varie sobre algtn intervalo de valores constantes?’. En las

26F|GLIOLA. Op. cit.,p.15.
27DOEBELIN. Op. cit.,p.30.
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calibraciones estaticas solo son importantes las magnitudes de la entrada conocida y la

salida medida.

Al aplicar un rango de valores de entrada conocidos y observar los valores de salida
del sistema se desarrolla una curva de calibracién directa para el sistema de medicién.
La curva de calibracion estatica describe la relacién estatica de entrada-salida para un
sistema de medicién y forma la légica con la que la salida indicada se puede interpretar
durante una medicién real. También, esta curva se usa como parte del desarrollo de una
relacién funcional, es decir, una ecuacién conocida como una correlacién entre la entrada
y salida. La correlacién esta descrita por: y = f(x), y se determina aplicando a la curva
de calibracién un razonamiento fisico y técnicas de ajuste de curvas. La correlacién se
usa en mediciones para averiguar el valor desconocido de entrada, con base en el valor

de salida, el valor indicado por el sistema de medicién?®.

6.3.2 Calibracién Dindmica

Cuando las variables de interés son dependientes del tiempo o espacio y se busca tal
variacion de informacion, se requiere informacién dinamica. Una calibracion dinamica
determina la relacién entre una entrada de comportamiento dindmico conocido y la
salida del sistema de medicién. En general, estas calibraciones involucran la aplicacién
de una sefial senoidal o un cambio en escalén como la sefial de entrada conocida. La

naturaleza dindmica de las sefiales se examinan en el capitulo 7.

La calibracién dinamica se utiliza para expresar una verificacion multipunto contra es-
tandares conocidos y supone introducir cualquier elemento (como los liquidos) conocido
en el instrumento, para ajustarlo a una sensibilidad predeterminada y determinar una
relacion de la calibracion. Esta relacion es derivada de una respuesta del instrumento a

sucesivas muestras de diferentes concentraciones conocidas .

6.3.3 Calibracién de Instrumentos de Presién

La presién es la representacién de la fuerza soportada por una unidad de area. Para
calibrar instrumentos de presion se encuentran los patrones basicos que indican y registran
los estandares que la presién debe abarcar. El rango esta entre los menores a 10-1 mm Hg,
hasta varias toneladas por pulgada cuadrada. Los patrones que se emplean generalmente
son los mandmetros en forma de columna en U de mercurio de precision, medidores de

pistén de peso muerto o comparadores de presion, estos se emplean para presiones de

28FIGLIOLA. Op. cit.,p.15.
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vacio. También se encuentran, para presiones mayores a 10-1 mm Hg a 10-3 mm Hg,
el vacuémetro de MclLeod. Estos manémetros son de alta exactitud del orden del +£2%
de toda la escala. En el mercado actual existen los transmisores digitales inteligentes
que pueden utilizarse como instrumento patrén de medicién, estd posee una exactitud
elevada del orden del +0,2 %.

Teniendo en cuenta lo anterior, el procedimiento general de calibracién para instrumentos

indicadores de presién es basicamente el siguiente:

1. Efectuar el mantenimiento requerido por el Instrumento (Desarme, lavado,

limpieza, armado) y detectar partes defectuosas para reemplazo si es necesario.

2. Verificar que el soporte haya sido instalado teniendo en cuenta el servicio del

instrumento.

3. Al instalar el manémetro en el punto de prueba aplicar cinta tefl6n en la rosca

para evitar escapes.

NOTA: En manémetros que operen con OXIGENO no debe ponerse en contacto con
aceite o grasa incompatibles, ya que existe RIESGO DE EXPLOSION.

4. Conectar el cable del banco de prueba, para energizar el manémetro (Con

contactos eléctricos) y/o Presostato.
5. Conectar la sefial del instrumento patrén (manémetro digital y/o Analogo).

6. Proceder a colocar sefial con el instrumento patrén en por lo menos ocho (8)
puntos del rango en forma ascendente y descendente y registrar lecturas en el

documento de protocolo.

7. Comparar datos observados por el instrumentista con respecto al Instrumento
Patrén y observar su comportamiento para determinar si su reposicién se encuentra

dentro de los parametros requeridos.

8. Analizar los resultados para observar si el instrumento se encuentra dentro de

la exactitud y/o clase de acuerdo con las especificaciones requeridas.

9. Una vez realizadas las pruebas de verificacién-calibracion se procede a desmon-
tar en forma segura el instrumento. tanto de las sefiales neumaticas - hidraulicas

y/o Eléctricas, conectadas.
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10. Colocar etiqueta de calibracién con el logo de la Empresa y expedir ficha
técnica generada por el encargado y desarrollo del procedimiento de calibracién

del laboratorio (Fecha de la calibracion y Numero de registro).

En el mercado industrial se encuentran disponibles, instrumentos de alta tecnologia. Para
los manémetros de presion estan los manémetros digitales figura 20. Estos determinan la
presion absoluta, el vacio o la presion diferencial. Existen manémetros digitales para aire
y liquidos, asi como aparatos seguros y con proteccion del exterior. Todos los aparatos
estan dirigidos por un microprocesador y garantizan alta precisién y fiabilidad. Su breve
tiempo de respuesta y su carcasa resistente al polvo y a las salpicaduras de agua hacen que
estos aparatos instrumentos sean idéneos para el sector industrial o para investigacion y
desarrollo. Existen multiples rangos de medicion (existen aparatos apropiados para cada
aplicacién). Estos aparatos tienen la posibilidad de transmitir los datos a un PC, laptop

0 a una impresora o bien una memoria.

Figura 20: Comprobador de peso muerto portatil digital

&Y

Fuente. PCE Group Ibérica S.L. http://www.pce-iberica.es/index.htm

6.3.4 Calibracién de Instrumentos de Flujo.

Los proyectos de investigacién experimental y procesos industriales dependen de una
medida del flujo para suministrar los datos importantes para el andlisis. La medicién
del flujo son tan comunes y son tantas las aplicaciones, que existe un gran nimero de
diferentes dispositivos de medicién de flujo que se han desarrollado en la industria de
la instrumentacién. A continuacién se describiran los flujémetros mas conocidos por su

aplicacién industrial®.

Los flujometros son generalmente bastante faciles de calibrar. Existen diversos proced-

imientos de calibracién, algunos méas precisos que otros.

29WHEELER, Anthony J. Introduction to Engineering Experimentation. 2da ed. PEARSON, 2004.
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6.3.4.1 Medidor Maestro de Flujo

Cuando un medidor es seleccionado como referencia para evaluar otro medidor, aquel
se denomina medidor maestro ver figura 21 y la comparacién de las dos lecturas de los

medidores es el método de prueba llamado indirecto.

Figura 21: Medidor Maestro de Flujo

Fuente. www.asisucede.com.mx

Calibracion: Los medidores maestros tipo turbina y desplazamiento positivo deben
ser calibrados a las mismas condiciones operacionales y con el mismo producto con los
cuales va a trabajar. Para una mejor exactitud de su calibracién se recomienda calibrar
el medidor maestro con probadores de volumen pequefio o probadores convencionales de
tuberia previamente calibrados por el método Water Draw. Su calibracién se hara cada

tres meses. Los tipos de probadores pueden ser:

s Unidireccionales, en los cuales el flujo viaja en una sola direccién a través de la
seccion calibrada durante el periodo de prueba. El flujo retorna a su posicién inicial

por medio de un mecanismo adicional actuado hidraulicamente.

Figura 22: Medidores de flujo desplazamiento Positivo

Fuente. www.euromotores.net
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» Bidireccionales: Como se ve en la figura 23, son los que permiten al flujo viajar en
una direccién y luego en la otra durante el periodo de calibracién. Esto se logra

reversando el flujo por medio de una valvula de 4 vias.

Los medidores tipo Coriolis ver figura 23, pueden ser utilizados como medidores maestros
en cuyo caso no requieren ser calibrados con los mismos productos a los cuales va a

trabajar.

Figura 23: Medidores de Flujo Tipo Masico (Coriolis)

iE
-

Fuente. www.euromotores.net

6.3.4.2 Operacion:

Tanto el medidor a evaluar como el medidor maestro deben estar equipados con reg-
istradores de flujo o contadores de pulsos, de tal forma que éstos sean inicializados y
parados al mismo tiempo en forma eléctrica. Al igual que los probadores convencionales,
el medidor maestro debe ser acoplado en serie, asegurandose que todo el flujo que pasa

por el medidor a evaluar pase también por el medidor maestro.

6.3.4.3 Referencia gravimétrica con llenado directo.

Contempla la utilizacién de una balanza o celda de carga de alta precisién sobre la cual
se ubica un estanque. Al comenzar la calibracién el liquido comienza inmediatamente a

fluir por el flujémetro y posteriormente llenar el estanque figura 24.
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Figura 24: Laboratorio especializado de Flujémetros por el Método Gravimétrico de
Llenado Directo

Fuente. www.siaflujo.com

6.3.4.4 Referencia gravimétrica con compuerta de flujo.

Similar al anterior, pero éste cuenta con una compuerta que permite la recirculacién del
liquido y posterior llenado del estanque cuando el sistema esta funcionando en régimen
permanente. Es decir, el estanque se comenzara a llenar sélo una vez que por el flujémetro

esté circulando el liquido a una velocidad constante.

De los tres métodos antes mencionados, el tercero es el mas preciso ya que se ajusta
solo con mediciones realizadas con equipos operando en condiciones normales y no se
considera el inicio y la detencién en la calibracién. Es por esto que se profundizara en

este método para realizar la calibracién3C.

6.4 CALIBRACION SEGUN NORMA NTC-ISO 9001:2000
Y 9002:2000

La calidad es un criterio que apuntan a mejorar los procesos operativos, productos y
servicios, donde se aplica ISO 9000. El término se refiere a una serie de normas univer-
sales que define un sistema de “Garantia de Calidad” desarrollado por la Organizacién
Internacional de Normalizacién (ISO) y adoptado por aproximadamente 90 paises en
todo el mundo!. ISO estad compuesta por representantes de normas nacionales de mas
de 100 paises. Su objetivo es promover el intercambio de productos y servicios en todo el
mundo y fomentar la cooperacion mundial en las areas intelectual, cientifica, tecnolégica

y econémica.

30BELLIDO, J. Sistemas de medicién del ozono: Instrumentacién asociada y Calibracién. Revista
ACAM - Associacion Catalana de Meteorologia. Tethys, 3, 5962, 2006.
31PEACH, Robert W. MANUAL DE ISO 9000. 3ra ed. McGraw-Hill.
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Para obtener la certificacion 1ISO 9000, una empresa debe cumplir con ciertas normas
de garantia de calidad en sus operaciones, conforme a lo certificado por un organismo
de certificacion externo. El sistema de garantia de calidad, no el producto ni el servicio
en si, logra la certificacién. Una certificaciéon ISO 9000 indica a los clientes que esta
empresa ha implementado un sistema para garantizar que cualquier producto o servicio

que venda cumplira constantemente con las normas internacionales de calidad.

Aunque las industrias se concentraron primero en la garantia de calidad, la norma NTC-
ISO 9001:2000 y 9002:2000, no excluye industrias o sectores econémicos especificos. Su
decision de tratar de obtener o no la certificacion dependera mas de lo que esperan sus

clientes o requiere el mercado.

Para el caso de las industrias de medicién e instrumentacién, que realizan actividades
como de generacion de proyectos (investigacion), fabricacion, instalacion y servicios, sus
clientes desean que satisfagan sus necesidades y expectativas, y que se expresen en las
especificaciones del producto, es decir, las empresas deberian obtener la certificacién
ISO 9000, donde generalmente se benefician con menos reclamos de clientes, menos
costos operativos y una mayor demanda por sus productos o servicios. Y para entrar mas
en detalle, desde el punto de vista de la calibracién de los instrumentos, la norma mas
importante es la NTC-ISO 9001:2000 y 9002:2000.

Estas dos normas son practicamente idénticas; sin embargo, NTC-ISO 9001:2000 se
aplica a las empresas que se dedican al disefio de productos o servicios y también a su
produccién o implementacion. NCT-ISO 9002:2000 simplemente excluye el elemento de

disefio de un modelo similar para garantia de calidad.

La NTC-ISO 9001: Sistemas de Gestién de Calidad. Requisitos, establecen unos requisitos
que tienen como objetivo fundamental “evitar productos no conformes en todas las
etapas, desde el proyecto hasta el final de su vida atil o, si estos se producen detectarlos
antes de su instalacién y tomar las medidas correctivas oportunas’®2. La norma describe

cuatro (4) principios operativos basicos para “Equipos de inspeccién, Medida y Ensayo”:

—

. Control del proceso.

No

. Inspeccién y prueba.
3. Control del equipo de inspeccidn, medicién y prueba.

4. Estado de la inspeccion y prueba.

32|bid. p.10
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6.4.1 Control del proceso.

Por lo general toda industria de medicién o cualquier otra, tiene tres procesos esenciales:

= Disefio del instrumento como una respuesta a la necesidad del cliente, ya se percibi-

da o expresada.
= Disefio de los procesos que prestaran al servicio.

» Prestacién del servicio.

6.4.2 Inspeccién y prueba.

El objetivo de los requisitos es solo verificar la conformidad con las que las especifica-
ciones a medida que el instrumento o sus componentes se desplazan en los procesos de

construccion.

6.4.3 Control del equipo de inspeccién, medicién y prueba.

Verificacién del proceso, que significa esto, identificar, calibrar y ajustar todo el equipo
de inspeccién, medida y ensayo que puede afectar la calidad del producto, a intervalos

definidos con relacion a equipos de calibracién certificados por un organismo reconocido.

6.4.4 Estado de la inspecciéon y prueba.

Es importante establecer, documentar y mantener los procedimientos de calibracién de
los instrumentos y de los equipos de calibracion. Puesto que el objetivo de este principio
es de prevenir el uso, entrega o instalacién de un producto no aprobado, y teniendo

identificado los procesos, es méas factible una solucién oportuna.

Y para finalizar, y cumplidos todos estos principios, se debe asegurar las condiciones
ambientales adecuadas para las operaciones de calibracién, inspeccién, medida y ensayos
que se efectiien en los instrumentos. Asimismo, la empresa debe establecer una funcién
metroldgica, es decir con responsabilidad en la organizacién para definir e implementar
los principios basicos de control de mediciones. El periodo de calibracion es fijado por la

propia empresa, de acuerdo con la experiencia que posee sobre su trabajo.

La NTC-1SO 9002:2000 Sistemas de Calidad: Modelo para el Aseguramiento de la Calidad

en la Produccion, la Instalacion y el Servicio Postventa, tiene como propésito establecer
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una politica sobre el sistema de administracién de la calidad, que incluye la supervi-
cion de equipos de calibracion que estén debidamente certificados por un organismo
reconocido, que dichos equipos se calibren periddicamente asi como los instrumentos
de medicién y control afectados, que se identifiquen perfectamente los instrumentos, se
entrene al personal y que todo esté perfectamente documentado. Segin estos requisitos,
existen normas mas especificas para hacer cumplir los ya mencionados requisitos®. Estos
documentos de referencia son: NTC-I1SO 17025, NTC-1SO 10012 y NTC-ISO 14001.

6.4.5 Norma Técnica Colombiana NTC-ISO/IEC 17025 (Reg-
uisitos generales para la competencia de los laboratorios de

ensayo y calibracién).

Esta norma internacional especifica los requisitos generales para la competencia en la
realizacion de ensayos y calibraciones, incluido el muestreo. Cubre los ensayos y calibra-
ciones realizados con métodos estandarizados, no estandarizados y métodos desarrollados

por el laboratorio.

El mayor uso de los sistemas de calidad ha incrementado la necesidad de asegurar que
los laboratorios que forman parte de grandes organizaciones o que ofrecen otros servicios
puedan operar un sistema de calidad que cumpla con la ISO 9001, la ISO 9002 y con
esta norma internacional. Por ello, que se ha tenido cuidado de incorporar todos aquellos
requisitos de la ISO 9001 e ISO 9002 que son relevantes para los servicios de ensayo y

calibracién que estan cubiertos por el sistema de calidad del laboratorio.

Por consiguiente, los laboratorios de ensayo y calibracién que cumplan con esta norma
internacional también operaran en conformidad con la ISO 9001 e ISO 9002. No obstante,
la certificacion de acuerdo con la ISO 9001 e ISO 9002 no puede demostrar por si sola

la competencia del laboratorio para producir datos y resultados técnicamente validos.

La aceptacion de los resultados de ensayo y calibracion entre paises se facilitaria si los
laboratorios cumplen con esta norma internacional y si obtienen la acreditacién de organ-
ismos que han firmado acuerdos de reconocimiento mutuo con organismos equivalentes

en otros paises y que han usado esta norma internacional.

De este modo, la presente norma internacional facilitara la cooperacién entre laboratorios
y otros organismos, y sera de utilidad en el intercambio de informacién y experiencia, asi

como en la armonizacién de normas y procedimientos.

33INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION. Certificacién de calidad en ser-
vicios, produccién o implementacién de productos. ISO 9002.
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Como su nombre lo indica, los requisitos que trata esta norma los podemos ver en la
tabla C.1 en el Apéndice C3*.

6.4.6 Norma Técnica Colombiana NTC-1SO 10012 (Sistemas
de Gestién de la Medicion Requisitos Para los Procesos de

Medicién y Los Equipos de Medicién)

Un sistema eficaz de gestion de las mediciones asegura que el equipo y los procesos de
medicién son adecuados para su uso previsto y es importante para alcanzar los objetivos
de la calidad del producto y gestionar el riesgo de obtener resultados de medicién in-
correctos. En esta norma internacional, el término “proceso de medicién” se aplica a las

actividades de medicién fisica.

Uno de los principios de gestién establecidos en la norma internacional NTC-ISO 9000
trata del enfoque basado en procesos. Los procesos de medicién deberian considerarse
como procesos especificos cuyo objetivo es apoyar la calidad de los productos elaborados

por la organizacién.

Esta norma internacional incluye tanto requisitos como orientaciones para la imple-
mentacién de sistemas de gestién de las mediciones y puede ser atil en la mejora de

las actividades de medicién y de la calidad de los productos °.

6.4.7 Norma Técnica Colombiana NTC-ISO 14001 (Sistemas

de Gestion Ambiental. Requisitos con orientacién para su uso).

Esta norma internacional especifica los requisitos para un sistema de gestién ambiental,
destinados a permitir que una organizacién desarrolle e implemente una politica y unos
objetivos que tengan en cuenta los requisitos legales y otros requisitos que la organizacién
suscriba, y la informacidn relativa a los aspectos ambientales significativos. Se aplica
a aquellos aspectos ambientales que la organizacién identifica que puede controlar y

aquellos sobre los que la organizacién puede tener influencia.

Todos los requisitos de esta norma internacional tiene como fin su incorporacién a

cualquier sistema de gestion ambiental. Su grado de aplicacién depende de factores

34INSTITUTO COLOMBIANO DE NORMAS TECNICAS Y CERTIFICACION. Sistema de gestién
ambiental: Requisitos con orientacién para su uso. NTC-ISO 14001. Bogota.: El Instituto, 2004.

35INSTITUTO COLOMBIANO DE NORMAS TECNICAS Y CERTIFICACION. Sistemas de gestién
de la medicién para los procesos de medicion y los equipos de medicion. NTC-ISO 10012. Bogota.: El
Instituto, 2003.
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tales como la politica ambiental de la organizacién, la naturaleza de sus actividades,

productos y servicios y la localizacién donde y las condiciones en las cuales opera®.

Las normas exigen mantener en perfectas condiciones de uso estos equipos. La diferencia
es que la determinacién de la conformidad de estos equipos para ser utilizados no se hace
evidente por simple inspeccion visual. Por ejemplo, no conocemos el nivel de error de un
manémetro hasta que no realizamos una comparacién de sus resultados con un patrén, y
es ahi en donde recurrimos a estos sistemas de gestién de calidad que son la herramienta

utilizada para determinar la conformidad de estos equipos.

6.5 CASO DE ESTUDIO: CALIBRACION DE UN
MANOMETRO TUBO BOURDON TIPO C.

El manémetro en un instrumento utilizado para medir la presién diferencial basada en la
relacién entre la presién y la carga hidrostatica equivalente del fluido®’. En la figura 25
se observa el sistema de medicién de un mandémetro de presién, donde se especifican las
funciones de cada elemento que lo componen, desde la variable fisica de entrada hasta

los datos muestreados en la escala.

Figura 25: Sistema de Medicién-Man6metro

Piston Varilladel piston Resorte Eslabonamiento Agujay escala

Elemento Elementode | rierza Elemento de El to d imi imi
Sensor [P ¢ io isiol c i ion ion Observador
primario de la variable de datos de la variable de la variable de los datos

Fuente: Doebelin, Ernest E. Sistemas de Medicion e Instrumentacion. Disefio y Aplicacion. 5
ed. Mc Graw Hill. 2005. Pag. 41.

Para la realizacién de este caso de estudio se buscé a REYMOM Ltda que es una empresa
que presta servicios de reparacion, recuperacién, y mantenimiento y montaje de valvulas
industriales; se encuentra localizada en la ciudad de Barrancabermeja (Santader). Dicha
empresa consta de un laboratorio para la calibracién de manémetro industriales analogos
y digitales certificado por ICONTEC y sus instrumentos patrones por PROGEN. Gracias
a la supervicién del encargado de este laboratorio, se llevé a cabo la calibracién de un

mandémetro tubo Bourdon tipo C figura 26 y se conocié la metodologia de este proceso

36INSTITUTO COLOMBIANO DE NORMAS TECNICAS Y CERTIFICACION. Sistema de gestién
ambiental: Requisitos con orientacién para su uso. NTC-ISO 14001. Bogota.: El Instituto, 2004.
STFIGLIOLA. Op. cit.,p. 413.
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desde la llegada del instrumento a la empresa hasta la entrega de este cumpliendo con

los requerimientos del cliente.

El procedimiento para la calibracién consta basicamente de tres criterios para ajustar

dicho instrumento:

1. Determinar el rango o clase en el que se encuentra el instrumento. Este proced-

imiento se realiza en un laboratorio certificado.

2. Si el cliente o duefio del instrumento a ajustar, desea una mejor precisién de su
instrumento, se determina el tipo de error con el que llego este y se le hace su

debida correccién o ajuste.

3. Y por altimo, se realiza los debidos calculos para determinar el nuevo indice de
calidad e incertidumbre de medicién con todos los ajustes correspondientes para

una mejor precisién en la toma de datos.

Figura 26: Esquema del calibrador de presién Tubo Bourdon tipo C.

INDIGACION
PRESIGN A MEDIR

Fuente. HOLMAN, J.P. Experimental Methods for Engineers. p. 241.

Para visualizar la secuencia que se debe seguir para la ejecucion de estos criterios, se
ilustrara en un diagrama de flujo para un mejor entendimiento como se observa en la

figura 27:
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Figura 27: Procedimiento de calibracién para un manémetro tubo Bourdon tipo C

Determinar el rango o clase
del instrumento a calibrar

Laclase o rango Se realizan rutinas de
actual cumple con si mantenimiento simple
los requerimientos? y entrega.

Se determina el tipo de
error y se corrige o
ajusta el instrumento

En el Anexo B se encontrard informacién mas detallada sobre todo el desarrollo del

procedimiento de calibracién del manémetro realizado en la empresa REYMOM LTDA .
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7. CARACTERISTICAS DINAMICAS DE
SENALES CON FUNDAMENTACION
MATEMATICA.

7.1 MODELADO MATEMATICO DE SISTEMAS
DE MEDICION

El modelado matematico es primordial para iniciar con el estudio del comportamiento de
los sistemas dinamicos ya sean mecénicos, eléctricos, de medicién, de proceso, control,
entre otros, utilizados en la industria, que en su estructura los sensores, acondicionadores
y transductores toman un rol importante para llevar a cabo la transmisién de sefiales con
un anélisis dindmico que describe matematicamente la relacién que existe entre la sefial
de salida y la excitacion, considerando perturbaciones de otras variables que se pudiesen

presentar por la configuracién del sistema®.

Por ejemplo, en un sistema de medicién la sefial de entrada o excitacién del sistema
representa el valor real de una variable y la sefial de salida o respuesta del sistema es el
valor numérico de la variable que es el objetivo de este tipo de sistema: representar un

valor numérico a un observador de la variable de interés®?.

La forma en que se adopta el modelo cuantitativo al sistema depende de las circunstancias
y caracteristicas de éste, por ello para un mismo sistema pueden existir varios modelos
dependiendo de la perspectiva con que se analice. Estos, son utilizados en algunos casos
para controlar parametros necesarios en equipos industriales, donde la herramienta de
medicién es conectada al dispositivo de acondicionador de sefial a eléctrica, mecanica,
neumatica, etc. y de esa manera ser analizada y evaluada, ya sea por un software com-
putacional para una sefial digital, por un procesador en caso de una sefial eléctrica u otro

equipo segin la necesidad.

Encontrar un equilibrio entre simplicidad del modelo y la precisién en la descripcién del
sistema lleva en algunas ocasiones a omitir ciertos parametros que podrian complicar
el modelo, se debe tener cuidado que lo omitido no influya criticamente en la dinamica
del sistema que origine una respuesta inexacta con la representacion fisica experimental
y conlleve a un anélisis erréneo. Existe una metodologia para el desarrollo de un nuevo

modelo, la cual implica primero llevar a cabo un modelo simplificado para obtener una

38CREUS SOLE, Instrumentacién industrial, Op.cit., Apéndice A.
39BENTLEY, Jhon P. Sisitemas de Medicién. Principios y Aplicaciones. 2 ed. CECSA. 1999.
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idea del resultado y después agregarle pormenores y detalles que particularizan el modelo

para un sistema determinado®® .

Se debe tener en cuenta en el momento de realizar un modelo, que la misma ecuacién
puede no ser valida al cambiar el rango de algunas propiedades, como por ejemplo la
frecuencia, ya que el comportamiento del sistema puede ser distinto a bajas y altas

frecuencias. Es alli donde se presenta la existencia de sistemas lineales y no lineales.

Para hallar el modelo matematico que describe un sistema dindmico existen diferentes
métodos (ver apéndice Ill) que se vale de estrategias de analisis para hallar una ecuacién
diferencial, en la cual se puede determinar si corresponde a un sistema de primer orden,
segundo orden u orden superior. Algunas aplicaciones de estos métodos se visualizan
en los sistemas eléctricos que en ocasiones se toma como parametro de analogia de
otros sistemas dinamicos como el térmico (ver apéndice Ill). En la tabla 8 se visualiza
una comparacién en cuanto caracteristicas descritas matematicamente que sirven como
herramienta para hallar el modelo matematico general de un conjunto que se requiera

analizar.

Tabla 8: Descripcion matematica de parametros fisicos de sistemas eléctricos, nivel de
liquido y térmico

ELECTRICO Va = Rig(t) i e
FLUJO _dH _H
LAMINAR i aQ-Q
NIVEL DE AVolumen en tanque [m?]
LIQuIDO T mm

FLUIO R
TURBULENTO Q

TERMICO

C=mec

7.1.1 Sistemas Lineales y No Lineales
7.1.1.1 Sistemas Lineales

En este tipo de sistemas se puede aplicar el principio de superposicién, el cual establece
que la solucién a una respuesta dindmica producida por varias entradas es la suma de las
soluciones correspondientes a cada entrada. Otra manera de determinar la linealidad del

sistema es el cumplimiento de la propiedad de la homogeneidad, dado la causa r(t) y el

40QGATA, K. Ingenieria de Control moderna, Tercera edicién. Editorial Pearson, 1995.
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efecto ¢(t) son proporcionales, o sea que a una entrada Axr(t), la salida que corresponde

sera también A x c(t)*!, como se ve en la fig. 28.

Figura 28: Linealidad en un Sistema de Control

Excitacion Respuesta

(entrada) [salida)

— SISTEML, =
Hth clt]

Fuente: Creus. Instrumentacion industria. Pag. 646.

La propiedad de la homogeneidad se puede representar en una grafica donde la relacién
entre la entrada y salida es una linea recta, por ello idealmente el punto de intercepto
de las magnitudes maximas de la sefial de entrada y salida y el punto intercepto de las
magnitudes minimas de la sefial de entrada y salida son unidos por una linea recta ideal
y por ello es descrita por la ecuacién 12:
Tmaz — Tmin
= Tmin = [—} (¢ — cmin) (12)
Cmaz — Cmin
Se representa la ecuaciéon 12 en forma simplificada en la ecuacidén 13, donde & es la
pendiente de la linea recta ideal representada en la ecuacién 14 y a es la magnitud del

punto de interseccién de la linea recta ideal con eje de la salida segin ecuacién 15.

c=kr+a (13)
Cmaz — Cmin

Jp = —mez  “min 14

Tmaz — Tmin ( )

a = Tmin — kcmin (15)

Los sistemas lineales invariantes en el tiempo contienen en las ecuaciones diferenciales
coeficientes constantes, lo cual indica que los pardmetros que conforman el sistema
dinamico son lineales invariantes con el tiempo, siendo éste el modelo Gtil de mas amplia
aplicacién de la respuesta dinamica de los sistemas de medicion®?. Y los sistemas lineales
variantes con el tiempo, se caracterizan por ecuaciones diferenciales cuyos coeficientes

son funciones de una sola variable independiente.

*INISE N. S., Control Systems engineering, Quinta edicién. Editorial John Wiley & Sons, 2008.
42DOEBELIN, Ernest E. Sistemas de Medicién e Instrumentacién. Disefio y Aplicacién. Quinta edi-
cién. Editorial Mc Graw Hill. 2005.
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7.1.1.2 Sistemas No Lineales

La mayoria de los sistemas reales, son sistemas no lineales, de hecho, los que se consideran
lineales solo pueden ser en un rango del dominio de los parametros involucrados en el
proceso. Por ejemplo, en el comportamiento de un flujo, la solucién cambia cuando
pasa de flujo laminar a turbulento sin contar con la zona de transicién, que es poco
explicable mediante un modelo matematico, en la figura 29 se puede observar las curvas

caracteristicas.

Figura 29: Curvas caracteristicas para no linealidades-ley cuadratica.

Salida A

S

Entrada

Fuente: Ogata.lngenieria de Control Moderna. p 59.

En los sistemas no lineales, no es posible aplicar el principio de superposicién ni homo-
geneidad, y su conjetura matematica es compleja para encontrar una solucién, ya que el
comportamiento de causa y efecto no tienen proporcionalidad, por ello para tramos de
ésta relacién se puede encontrar o acomodar en ecuaciones diferenciales lineales de un
modelo matematico, como se muestra en la figura 29, donde la suposicién basica es que
la respuesta de la aproximacion lineal representa la respuesta del proceso en la region

cercana al punto de operacién, alrededor del cual se realiza la linealizacién*3.

Un método para linealizar estos modelos matematicos con intensién de facilitar su de-
scomposicién para su analisis es aplicar la técnica de expansién de la funcién en una serie
de Taylor, lo cual, aproxima la respuesta del sistema no lineal a ecuaciones diferenciales
lineales. Esta técnica se aplica alrededor de un punto base, T, que por lo general hace
parte del intervalo de interés a solucionar utilizando la ecuacién 16.

f(x)=f(@) + (aggj)L(x —-7)+ % (%)I(Vx -7+ ... (16)

Al despreciar los términos de segundo grado o mas de la ecuacién 16 se hallara una
funcién linealizada, que es la expansién de Taylor simplificada como se observa en la
ecuacion 17.

3SMITH, C. y CORRIPIO, A. Control Automatico de Procesos: Teoria y Practica. 1ra ed. John
Wiley & Sons, 1991.
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(x — T) (17)

x

fl@)=f@) + <ag_;a:)>

Un procedimiento similar se realiza para una funcién dependiente de n variables, aplicando

la ecuacién 260.

f(xl, XTo, ... xn) = f(fl,fQ, ce ,fn) + (af(xl’ L2, ... xn)) (xl — fz) (18)

8;%

T

También es posible linealizar la ecuacion desarrollando una ecuacién lineal teniendo en
cuenta la diferencia entre la funcién lineal (cineqr(7)) y la funcién real (¢popinear(r)) que
se define en términos de una funcién N(r) como se representa en la fig. 30, siendo ésta
la no linealidad del sistema que se cuantifica en términos del valor maximo como un

porcentaje de la deflexién a escala completa como se observa en la ecuacién 19.

N,
% Nolinealidad = ——*— % 100 (19)

Cmaz — Cmin

Figura 30: Representacién de la no linealidad

(P, G r

Fuente. BENTLEY, Jhon P. Sistemas de Medicion. Principios y Aplicaciones. 2 ed. CECSA.
1999. Pag. 9.

La ecuacién que representa el sistema no lineal sera determinado por la ecuacién 20 y
puede estar expresada como un polinomio o utilizar una funcién que se acople mejor al

comportamiento del sistema**.

Creal = kT +a+ N(r) (20)

Otra caracteristica importante en el modelado matematico de un sistema de medicién
es la sensibilidad, definida como la razén de cambio de la sefial de salida con respecto a

la sefial de entrada (dc/dr), que para el caso de un sistema ideal estara dado por k.

7.1.1.3 Modelo Generalizado de un Sistema de Medicién

Un modelo que puede representar la sefial de salida de un elemento de medicién esta

dado por la ecuacién 21:

4“4BENTLEY. Op. cit., p. 9.
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c=kr+a+ N(r)+ kyryr + kg (21)

Donde r,; es la desviacién de una entrada ambiental modificadora respecto del valor
dado en condiciones estandar, que produce un cambio en la sensibilidad lineal de & a
k + ks como se observa en la fig. 31 a; por otra parte, r; es la desviacion en una
entrada ambiental interferente respecto del valor en condiciones estandar, que produce
un cambio de a a a + kjr; segln fig. 31 b; las constantes kj; y k; son de acoplamiento

respecto a condiciones ambientales diferentes a las estandar.
Figura 31: Efectos de las Entradas Ambientales

Figura 7.4a: Entrada Modificadora.

A m#0
C -~

-,
- Pendiente = k

e

r

Polarizacion cero = a

L
-

r

Fuente. BENTLEY, Jhon P. Sistemas de Medicion. Principios y Aplicaciones. 2 ed. CECSA.
1999. p. 11..
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7.2 ANALISIS DE LA RESPUESTA TRANSITORIA
ESTACIONARIA EN EL DOMINIO DEL TIEMPO

El modelado matematico es el primer paso para el andlisis de la respuesta dindmica de un
sistema ante diferentes tipos de sefiales de entrada: escalén, rampa, parabola, impulso,
sinoidal, entre otros; las cuales son herramientas para realizar pruebas experimentales
necesarias y determinar el posible comportamiento que se presentara en la practica,
aunque son solo aproximaciones bastas de la realidad, son atiles para el analisis del
comportamiento de los sistemas debido a cambios en los pardmetros de excitacién o

para comparar dos sistemas de mediciéon®®.

La utilizacién de un tipo particular de entrada es definida por:

= El tipo de sefial de entrada mas frecuente que recibira susodicho sistema.

= La sefial que puede inducir al sistema a una respuesta critica e inestable.

Después de concretar el modelo matematico del sistema, se puede llegar a una solucién
matematica que describe la respuesta dinamica del mismo, la cual estd compuesta de
dos partes: por un lado la respuesta estable que se refiere al comportamiento tendiendo t
al infinito; y, la respuesta transitoria, que va del estado inicial y se extingue en el tiempo,

conllevando a una asintota o valor constante que se establece como la respuesta estable.

En el anélisis de los sistemas dinamicos existe la caracteristica de estabilidad, la cual
determina o es una clasificacién del sistema, al igual que la linealidad que representa en

el modelo matematico.

Para los sistemas lineales e invariantes con el tiempo en cuanto a estabilidad absoluta

existen los siguientes estados:

» Estable: Cuando el sistema tiende a regresar a la posicién de equilibrio después

de atribuirle unas condiciones iniciales.

= Criticamente estable: Cuando un comportamiento de la respuesta (oscilaciones)

continfgia en el tiempo hasta el infinito.

» Inestable: Implica que diverge del equilibrio del sistema con el tiempo.

4SDOEBELIN. Op. cit., p. 100.
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Se debe tener en cuenta las limitaciones (como obstaculos, falla por fatiga en un tiempo
definido o simplemente cambio en las propiedades del sistema que lo convierte en ecua-
ciones no lineales) que pueden estar afectando la respuesta del sistema, siendo de esta

manera inGtil la ecuacién diferencial lineal.

Para estudiar la respuesta transitoria de un sistema dindmico se debe distinguir las
representaciones matematicas de una clasificacién general como lo son los sistemas de

primer orden, segundo orden y orden superior, como es mostrado en el apéndice .

Tabla 9: Funcién de Transferencia que Representa Sistemas Dinamico

\ ORDEN \ FUNCION DE TRANSFERENCIA \

CERO E =&
PRIMERO ggg - RC%erl
SEGUNDO 2 =
SUPERIOR 0] = a e e

7.2.1 Sistemas de Orden Cero

Se presenta cuando en la ecuacién 16 todos los coeficientes son cero exceptuando a,, y

b, €n un rango de operacion pre-establecido, generando la ecuacién diferencial simple
22.

an,r = b,c (22)

=K (23)

c  an
r b,
Como se puede observar en la ecuacién 22 la sefial de salida es un maltiplo constante a la
sefial de entrada, sin importar las condiciones de la excitacién, por ello éste instrumento
representa el rendimiento dinamico ideal y perfecto, que lo convierte en un instrumento

que sirve como estandar para comparar con otros menos exactos?*?.

7.2.2 Sistemas de Primer Orden

Los sistemas de primer orden pueden ser representados por la funcién de transferencia

segin la ecuacién 24:

#6DOEBELIN, Ernest E. Sistemas de Medicién e Instrumentacién: Disefio y Aplicacién. 5 ed. McGraw-
Hill, 2005.
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0 1 _C(s)
0; RCs+1 R(s)

(24)

Las respuestas dependiendo del tipo de entrada o excitacién del sistema como la fun-
cién escalén unitario, rampa unitaria e impulso unitario, seran halladas tomando las

condiciones iniciales cero y los resultados se observan en la figura 32.

Figura 32: Respuestas sistemas de primer orden

ENTRADA IMPULSO ESCALON RAMPA
CﬁFTGT cft)=1-e”’ cff)=t-T+Te’
parat >0 parat =0 parat =0

RESPUESTA B | s SR

oy

Impulso unitario: La transformada de Laplace de esta funcién de entrada estd dada

por R(s) = 1, por lo tanto la respuesta esta dada por la ecuacién 25:

1
C(s) = 25
() Ts+1 (25)
Se obtiene la ecuacion 26de respuesta en funcién del tiempo como:
1
c(t) = =e’ 7T parat >0 (26)

T

Escalén unitario: Donde la transformada de Laplace es R(s) = 1/s y deduciendo de

la ecuacién 24 se obtiene la ecuacién 27:

1 T
= — 27
Cls) S " Ts +1 (27)
Expandiendo en fracciones parciales, se obtiene la ecuacién 28:
1 T 1 1
C(s) == — =—— (28)

S Ts+1 S s+1/T

Al tomar la transformada inversa de Laplace la funcién de salida esta dada por la ecuacién
29.
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c(t) =1— WD parat >0 (29)
Analizando este tipo de respuestas encontramos:

s En el tiempo ¢t = 0, no hay respuesta alguna.

» En el tiempo ¢t = T, se obtiene un valor de ¢(t) = 0,632, o sea que en el momento
que llegue a este tiempo la respuesta adquirira en 63,2 % del valor obtenido cuando
t — o0, el cual es el valor de |a respuesta estable del sistema, después de pasar de

la transicién. La magnitud de 7' toma el nombre de constante de tiempo

= Se observa que cuando decrece el valor de T |a respuesta estable es alcanzada mas

rapidamente por el sistema.

» Analizando la pendiente de la curva de respuesta en la ecuacion 30:

d 1
C——e_ft:O:

dt T (30)

i
T
Se observa que la pendiente en t=0 obtiene el valor anterior y disminuye a cero cuando
t tiende a infinito.

La grafica escalén de la figura 32 fue hecha para T=1, por ello en:

En t=T: 63.2% c(t)

En t=2T: 86.5% c(t)

En t=3T: 95% c(t)

En t=4T: 98.2% c(t)

En t=5T: 99.3% c(t)

De lo anterior se infiere que un valor razonable del tiempo que necesita para alcanzar la

estabilidad se puede estimar en cuatro veces la constante de tiempo.

Cada vez que la magnitud de T sea menor se puede lograr una respuesta mas rapida del

sistema y por ende una mejor medicién dinamica con respecto a un instrumento*’.

Una forma de determinar la linealidad de primer orden del sistema experimentalmente
es graficar |c(t)—c(00)|/|c(0)—c(o0)|, contra t en papel semilogaritmico como se aprecia
en la figura 33.

4Tlbid.,p. 60.
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Figura 33: Identificacién de Linealidad para un Sistema Dinadmico
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Rampa Unitario: La ecuacién de transferencia que describe ésta sefial de entrada esta

dada por 1/s?, obteniendo la respuesta utilizando la ecuacién 24, se halla usando la

ecuacion 31:
1 1
— 1
C(S> s2 * TS+ 1 (3 )
Expandiendo en fracciones parciales:
1 T T2
C(s) == — — 32
() =3 s+Ts—|—1 (32)

Se aplica la transformada inversa de Laplace de la ecuacién y se obtiene la ecuacion 33:

c(t)y=t—T+TeT parat >0 (33)

De este modo, la sefial de error e(t) esta dado por la ecuacién 94:

e(t) =r(t) —c(t) = T(1 —eT) (34)
La respuesta se evidencia en la grafica de rampa 32 junto con la funcién rampa, obser-

vando el error que existe entre ellas.

7.2.3 Sistemas De Segundo Orden

Una ecuacién diferencial de segundo orden podria ser representada por una funcion de
transferencia como se observa en la ecuacién 35:
Y (s) 1 C(s)

F(s) T ms2+bs+k R(s) (35)

Hallando los valores de las raices de la ecuacién caracteristica cuando el denominador
es igual a cero (Polos), se presentan tres condiciones que seran evaluadas para cada

entrada segin ecuacién 36:

S

_ —b =+ +/(b* — 4mk) (36)
2m
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Estas condiciones me determinan el tipo de comportamiento del sistema que se presentara

como respuesta a la excitacion:

b2 > 4mk, valores de s reales y diferentes.
b* = 4mk, valores de s reales e iguales.

b < 4mk, valores de s imaginarios.

Lo anterior conduce a la determinacién de estados en el plano de eje imaginario vs.
eje real para la comprensién de estabilidad que puede presentar el sistema ante una

perturbacién*®. Los estados generales que se presentan son:

= Respuesta sobreamortiguada:

Polos: Dos niimeros reales, o1, oo; b> > 4mk,
c(t) = kie™ 7 + kge™ 2

» Respuesta subamortiguado:
Polos: Dos niimeros imaginarios: o4 & wgjq; b* > 4mk

c(t) = Ae 7 cos(wgt — p)

» Respuesta marginalmente estable:
Polos: Dos niimeros imaginarios, +wgj

c(t) = Acos(wgt — @)

= Respuesta criticamente amortiguada:
Polos: Dos niimeros reales e iguales: oy; b? = 4mk

c(t) = kite ™t 4 koe™ ™

La ubicacién en el plano de imaginario vs. real se observa en la figura 34:

“8NISE, N. Control Systems Engineering, 5 ed. John Wiley & Sons, 2008.
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Figura 34: Ubicacién de condiciones de estabilidad en el plano Imaginario vs. Real.

Sobreamortiguado
o Marginalmente estable |

[~ ],

Imaginario

o
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: i

REGION | oy TS0 T
ESTABLE INESTABLE

7.2.3.1 Impulso unitario:

1

S S
Cls) ms? 4+ bs + k *

(37)

Se llama la funcién de transferencia del sistema por medio de Matlab con el siguiente

cédigo:

num=[1]; % Numerador del polinomio
» den=[m b k]; % Denominador del polinomio

» H=tf(num,den); % Convierte el sistema en una ecuacién de transferencia.

Para aplicarle al sistema una excitacién de Impulso, la sintaxis quedaria:
= impulse(H) {1}
» impulse(num,den) {2}

» impulse(num,den,t){3}

La forma {1} y {2} da la misma grafica, pero en la {3}, t es el dominio tiempo que

requiere para graficar.

Si se utiliza la forma de solucién por espacio de estados, la forma de describirla en Matlab

o guardar la informacion basica del sistema es:

» H=ss(A,B,C,D)
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Y para aplicar una excitacion:

impulse(H)

impulse(A,B,C,D)

En el caso de colocar:

[x,y,t]= impulse(num,den,t)

[x,y,t]= impulse(A,B,C,D)

No aparecerd una grafica, sino el software guardara en las matrices y y x la salida la

respuesta del estado del sistema, respectivamente, evaluadas en el dominio t.

La respuesta arrojada por el software es la que se observa en la figura 35.

Figura 35: Respuesta que arrojada por el software

IMPULSO UNITARIO

b? >4mk b? —4mk b? <4mk

s R ) rrossReszTEs g s R

Amplhiie

Ampliue

7.2.3.2 Funcion Escalén:  Se coloca en el software: step(H) step(num,den) step(num,den,t)

y los resultados obtenidos se pueden ver en la figura 36.
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Figura 36: Respuesta funcién escalén

ESCALON

b? >4mk b? =4mk b? <4mk
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7.2.3.3 Funcién Rampa: En Matlab no hay un comando que aplique la entrada
rampa al sistema directamente, por lo tanto se debe multiplicar por la transformada de
Laplace de la funcién rampa que es 1/s2, como se observa en la ecuacién 38.

1 1 1 1

C(S):ms2+bs+k*?:ms3+bs2+ks*§

(38)

Se ingresa a Matlab aplicando como funcién entrada de escalén unitario ya que su trans-
formada de Laplace es R(s) = 1/s, lo cual no modificaria la funcién de transferencia,

asi:

» num=[1]; % Numerador del polinomio
» den=[m b k 0]; % Denominador del polinomio

» H=tf(num,den); % Convierte el sistema en una ecuacién de transferencia. step(H)

Y la respuesta que se observa en la figura 37.
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Figura 37: Respuesta rampa

RAMPA

b? >4mk b? =4mk b? <4mk
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Para un buen anélisis de los comportamientos de los sistemas dindmicos y capacidad de
critica a la hora de una decisién se deben tener en cuenta algunas caracteristicas de su
funcién respuesta; en el caso de sistemas de segundo orden, si se supone condiciones
iniciales segiin ecuacién 112 :

dy

— =0 39
dt (t=0) (39)

y(t:O) = Yo 7A7

La funcién de transferencia se transformara de la siguiente manera aplicando el algebra

necesaria:
(ms + b)y, C(s)

Y - =
(5) ms?+bs+k  R(s)

(40)

La ecuacién 40 se llevara a un estado general para efectos de analisis y facilidad en la

ecuacién 41.
Ols) _ (s+bmys _ (s+Cuy,
R(s) s+ (b/m)s+k/m s+ 2Cw,s +w?

(41)

Donde:

w, = \/g frecuencia natural no amortiguada.

o b L . .
(= 57 razon de amortiguamiento.

Los valores de s, para los cuales el denominador es cero en forma general para una

ecuacién de segundo orden se ven en la ecuacién 42:

S1, 82 = —Cw, £ wpA/ (2 — 1) (42)

Las caracteristicas para un sistema general como en la ecuacion 42 estan determinadas

por el tiempo que demore un evento especifico*® , tales como:

“9DOREF, R. y BISHOP, R. Sistemas de Control Moderno. 10 ed. Pearson, 2005
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» Tiempo de retardo (td): es el tiempo que requiere para que la respuesta alcance

por primera vez la mitad del valor final.

= Tiempo de levantamiento (tr): es el tiempo que necesita el sistema para alcanzar la
respuesta de 10 a 90 %, del 5 al 95 % o del 0 al 100 % del valor final, utilizdndose
el primero para sistemas sobre amortiguados y el ultimo para subamortiguado;
linealizando la ecuacién 43 para hallar este valor, ya que su expresién es complicada

de obtener:

2.16 0.60
, = 216060 @)

Wn

= Tiempo pico (tp): Tiempo que demora en llegar al primer pico de la funcién.

T
tp = oS00 (44)

= Sobrepaso maximo (Mp), %: Corresponde al valor pico maximo de la curva de
respuesta, el cual es medido a partir de la unidad, si el valor en estado estable es

distinto a la unidad, se utiliza un porcentaje para describirlo, segin ecuacién 45:

c(tp) = e(x)

I 100 (45)

% sobrepaso mazrimo =
Se le atribuye a este valor la descripcién en forma directa de la estabilidad relativa del

sistema.

M, =1+e /12 (46)

= Tiempo de asentamiento (ts): Es el tiempo que el sistema requiere para alcanzar
un comportamiento en el cual la variacién de la respuesta se encuentre en un rango
de 2 al 5% de su valor de estabilidad final dependiendo de los requerimientos del

sistema, y se obtiene segiin la ecuacién 47.

4
ty= AT =

= wn (47)

En la figura 38 se puede observar como es el comportamiento de un sistema y sus

caracteristicas.
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Figure 38: Descripcién de la respuesta dindmica de un sistema.

Ampltude
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Fuente. Ogata. Ingenieria de Control Moderna. p. 151.

Analisis en el dominio de la frecuencia.

El analisis de la respuesta estacionaria en el dominio de la frecuencia de un sistema se
define como la respuesta del sistema en un estado estacionario a una sefial sinosoidal de
entrada que permite hallar sefiales periédicas y la cual difiere de la forma de onda de

entrada solamente en amplitud y angulo de fase®®. Para mayor detalle ver anexo D.

7.3 CRITERIO DE ESTABILIDAD

7.3.1 Criterio de estabilidad de Routh-Hurwitz

El criterio de estabilidad de Routh-Hurwitz es un algoritmo de aplicacion directa que me
permite determinar el nimero de polos que se encuentra en el semiplano derecho (raices
inestables) sin necesidad de calcular las raices de la ecuacién caracteristica. Es uno de los
métodos mas usados y atil sobre todo para sistemas de orden superior. El procedimiento

es el siguiente:
1. Se escribe el polinomio segin la ecuacién 48:
aps" +ars" - an_1s+a, =0 (48)

En donde los coeficientes son cantidades reales.

50DOREF, R. y BISHOP, R. Sistemas de Control Moderno. 10 ed. Pearson, 2005.
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2. Si el polinomio presenta uno de los coeficientes cero o negativo, con algin otro
positivo, existe al menos una raiz que es imaginaria o que tiene parte real positiva,
en cuyo caso el sistema es inestable. Luego como condicion necesaria todos los
coeficientes deben estar presentes y ser positivos, aunque esto no indique que el

sistema sea necesariamente estable.

3. Si todos los coeficientes del polinomio son positivos, se realiza el siguiente arreglo:

ag Qa2 QA4 Gg
S ay ag as ary
"2 by by by by
S Ci Cy C3 (4

8n_4 d1 d2 d3 d4 (49)
S €1 €9

st fi
) g1

Donde:

aiaz — aopas /al

= (
(ar1as — apas)/a
(

by )
by )
bs = (asby — apar)/ay
¢1 = (a1a6 — a1be) /by

Se continia evaluando los valores de b hasta que las restantes son cero. Se prosigue
con el mismo patrén de evaluacién (multiplicacién cruzada de los coeficientes de los dos

renglones anteriores) para evaluar las ¢, d, e, etc., hasta completar el n-ésimo renglén.

El criterio plantea que el niamero de raices del polinomio con parte real positiva esta

dado por el nimero de cambios de signo de la primera columna del arreglo.

La condicién fundamental y suficiente para que todas las raices del polinomio se encuen-
tren en el semiplano izquierdo del plano s es que todos los coeficientes del polinomio
sean positivos y que todos los términos de la primera columna del arreglo tengan signo

positivo. De cumplirse lo anterior, dicho polinomio serd Hurwitz.

7.3.1.1Posibles casos Para la primera columna del arreglo de Routh se pueden pre-

sentar cuatro casos diferentes de configuraciones que se deben tener en cuenta para el
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correcto desarrollo del arreglo de Routh. A continuacién se ilustra cada caso con un

ejemplo para su mejor entendimiento.
= Ningin elemento de la primera columna es cero.
Sea el polinomio de orden dos:

q(s) = aps® + a1s + ay

Luego, el arreglo de Routh se escribe:
2

S ag as
st ay
s by
Donde,

by = (@1602 - Clofl?,)/al = a2

(50)

= Siun término de la primera columna es cero de cualquier renglén, pero los términos

restantes del mismo renglén no son cero o no presenta demas términos.

El término cuyo valor es cero se reemplaza por un valor positivo muy pequefio € y se

procede normalmente. Si el signo del término que se encuentra encima de ¢ es igual

al signo del término que se encuentra debajo de ¢ , significa que hay un par de raices

imaginarias. Si por el otro lado, dichos signos son opuestos, quiere decir que hay un

cambio de signo. Por ejemplo:

p(s) = s° + 25 +25° + 45 + 11s + 10

El arreglo de Routh es entonces:

s 1 2 11
st 2 4 10
3 ¢ 6 0
s2 ¢ 10 0
st dy 0
s 10 0

En donde,

g = (de —12) /e = (—12) /e

dy = (601 — 106)/C1—>6
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Luego, el signo del término que esta encima de ¢ es opuesto al que estad debajo de ¢,
lo cual quiere decir que hay dos raices en el semiplano derecho, haciendo el sistema

inestable.
= Si todos los términos de cualquier rengléon son cero:

Esto quiere decir que para el polinomio existen raices con magnitudes iguales pero con
signos opuestos y/o dos raices imaginarias conjugadas. En este caso, se procede con el
resto de la evaluacién del arreglo mediante la formacién de un polinomio auxiliar con
los términos del dltimo renglén y empleando los coeficientes de la derivada de dicho
polinomio en el siguiente renglén. Las raices con magnitudes iguales y signos opuestos
se encuentran despejando el polinomio auxiliar el cual siempre es par. Para ilustrar lo

anterior, se tiene:

q(s) = 8° +2s* + 45+ 8 (55)
Donde el arreglo de Routh es:
s3 1 4
2 2 8 (56)
st 00

Nétese que los términos del renglén s! son cero. Luego el polinomio auxiliar se obtiene

a partir de los coeficientes del renglén s%:
p(s) = 2s* + 8s°

y

dp(s)/ds = 4s

Luego, el arreglo de Routh modificado queda:

s3 1
s? 2
57
gy (57)
s® 8
No se presenta cambio de signo. Ahora resolviendo p(s) = 0:
0=2s"+8s" =2(s* +4) = 2(s + j2)(s — j2) (58)

Debido a estas raices sobre el eje jw, el sistema presenta una oscilacién.
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= Raices repetidas del polinomio en el eje jw.

Si las raices que se presentan sobre el eje jw son sencillas, el sistema presenta una forma
sinusoidal subamortiguada, y se considera que el sistema no es estable ni inestable, sino
que es marginalmente estable. Si por el contrario las raices sobre el eje jw estan repetidas

la respuesta del sistema serd inestable.

La desventaja mas notoria del criterio de estabilidad de Routh al aplicarlo a sistemas de
control, es que no sugiere cémo mejorar la estabilidad ni tampoco cémo estabilizar un
sistema inestable. A pesar de esto, es posible determinar los efectos que tienen uno o

dos parametros del sistema examinando los distintos valores que producen inestabilidad.

7.3.2 Criterio de Estabilidad de Nyquist

La trayectoria de Nyquist se define para rodear al semiplano derecho del plano s, como

se muestra en la siguiente Figura 39:
Figura 39: Trayectoria de Estabilidad de Nyquist
e plano s

Jery

Polos de ,_,-—""'.

Als)

§ Y

Debido a que la trayectoria no debe pasar por ningiin cero o polo de A(s) se presentan
unos pequefios semicirculos que rodean a los polos a lo largo del eje jw. Esto con el fin
de indicar que la trayectoria debe encerrar estos polos y ceros si se encuentran sobre el
eje jw. Cabe notar que si cualquier polo cae en el semiplano derecho del plano s, éste

sera encerrado por la trayectoria de Nyquist I's.

Criterio de Nyquist y la trayectoria de L(s) o G(s)H (s)
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Para investigar la estabilidad de un sistema en lazo cerrado, se debe graficar el lugar
geométrico de A(s) = 1+ G(s)H(s) = 1 + L(s) cuando s toma valores a lo largo
de la trayectoria de Nyquist, y se determina el comportamiento de la traza A(s) con
respecto al punto critico (origen del plano A(s)). Sin embargo, debido a que L(s) es
conocida, puede ser mas simple construir la trayectoria de L(s) que corresponda a la
traza de Nyquist, y se puede llegar a la misma conclusién de estabilidad en lazo cerrado
si se observa el comportamiento de L(s) con respecto al punto (—1,;0) en el plano
L(s). Lo anterior se debe a que el origen del plano A(s) corresponde al punto (—1, 50)
en el plano L(s). Por tanto éste punto se convierte en el punto critico para determinar
la estabilidad en lazo cerrado del sistema. Luego, si se tiene un sistema de control cuya
ecuacion caracteristica corresponde a igualar 1+ L(s) a cero, donde L(s) = G(s)H(s),
la aplicacion del criterio de Nyquist para determinar la estabilidad involucra los siguientes

tres pasos:
1. Se define la trayectoria de Nyquist I's.

2. Se construye la traza de L(s) que corresponde a la trayectoria de Nyquist.

3. Note el numero de encierros N del punto critico (—1,j0) hechos por la traza L(s).
4. El criterio de Nyquist se obtiene de:N = Z-P

Donde:

N= ndmero de encierros del punto critico(—1, jO)hechos por la traza L(s).

Z= namero de ceros de 1 + L(s)que se encuentran dentro de la trayectoria de Nyquist.
P= namero de polos de 1 + L(s)que se encuentran dentro de la trayectoria de Nyquist.

La estabilidad se interpreta en términos de Z y P:

» Para la estabilidad en lazo cerrado, Z=0.

s Para la estabilidad en lazo abierto, P=0.

Esto quiere decir que, la condicién de estabilidad estd dada por:
N=-P
Luego:

Para que un sistema sea estable en lazo cerrado, la traza L(s) debe encerrar el punto
critico (—1,70) un nimero de veces N igual al nimero de polos P de L(s) que se

encuentran en el semiplano derecho, y dichos encierros (en caso de presentarse) deben
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ser realizados en direccién SMR (Sentido de las Manecillas del Reloj) si I's esta definida
en SCMR (Sentido Contrario a las Manecillas del Reloj).

Criterio de Nyquist para sistemas con funcién de transferencia de fase minima

Una funcién de transferencia de fase minima tiene las siguientes propiedades:

= No posee polos ni ceros sobre el eje jw (incluyendo el origen) o en el semiplano

derecho.

= Para L(s)con n polos y m ceros, cuando s=jw (excluyendo los polos en s=0) y w

varia de 0o a 0, la variacién de fase de L(jw) es (n — m)m/2 [rad].

= Su valor no puede ser cero o infinito ni en cualquier frecuencia finita distinta de

Cero.

» Cuando w varia de « a 0 la funcién tendra un corrimiento de fase mas positivo.

Por el contrario cuando w varia de 0 a co tendra una fase mas negativa

Debido a que L(s) es de fase minima, no posee polos o ceros sobre el semiplano derecho
o sobre el eje jw, excepto en s=0, P=0. Luego, el criterio de Nyquist se simplifica a:
N=0

Luego, un sistema en lazo cerrado con L(s) de fase minima es estable en lazo cerrado si
la traza de L(s) que corresponde a la trayectoria de Nyquist no encierra al punto critico
(—1,70). Si dicho punto esta encerrado por la traza de Nyquist, entonces el sistema es

inestable.

7.4 CASO DE ESTUDIO: ANALISIS DE LA RE-
SPUESTA EN EL ESTADO DE TIEMPO Y FRE-
CUENCIA PARA UN SISTEMA MASA-RESORTE-
AMORTIGUADOR (ACELEROMETRO)

El acelerémetro es un detector de vibracion, choque y de medicién de movimiento abso-
luto en general muy importante para éste tipo de medicién. Existen diferentes tipos de
éste para condiciones de uso requeridas. Las caracteristicas que lo identifican son®!:

» La respuesta en frecuencia es cero a un valor alto limitante. Se puede medir acel-

eraciones constantes, excepto en el acelerémetro piezoeléctrico.

SIBENTLEY, Jhon P. Sisitemas de Medicién: Principios y Aplicaciones. 2da ed. CECSA, 1999.
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= Con integracién eléctrica se obtiene el desplazamiento y la velocidad, que es preferi-

ble en lugar de la diferenciacion.

» Es mas facil realizar medicién en presencia de movimientos transitorios (choques)

con respecto a los detectores de velocidad o desplazamiento.

» Las fuerzas destructivas generalmente se relacionan con la aceleracién que con la

velocidad o desplazamiento

El modelo mas simple que representa fisicamente un acelerémetro se muestra en la figura
40, la cual hace notar el principio de operacién: se supone la aceleracion #; a medir
como constante. La masa en estado permanente permanecerd en reposo con respecto a
la cubierta, lo que significa que la aceleracién absoluta sera ;; debe existir una fuerza
que acelere la masa m, y si m no esta en movimiento con respecto a la cubierta, la fuerza
solo puede provenir del resorte; conociendo que la fuerza es proporcional a la deflexién z,
del resorte, y por ende proporcional a la aceleracion, x, puede considerarse una medida
de la aceleracion Z;. Por lo anterior la medicion de la aceleracién absoluta se convierte
en la medicién de la fuerza que se requiere para mover una masa de comprobacién, que

puede conllevar a errores debido a la fuerza inercial de ésta dltima.

Existe un extensa gama de tipos de acelerémetros como lo es el acelerometro tipo

deflexién, de balanceo nulo (servo), para navegacién inercial, entre otros.

En este caso se analizara un servo acelerémetro que se presenta en la figura 41, el
cual utiliza el método de retroalimentacion negativa de alta ganancia con el objetivo de
realizar una compensacién dindmica y de esa manera reducir el error dindmico que se

puede presentar®?,

Figura 40: Modelo Basico del Acelerometro

M 3

“é |_J]'v
1

Fuente: System Level Simulation of Servo Accelerometer in Simulink, D. P. Kumar,K. Pal.

52BENTLEY, Op.cit., p.80.
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Figura 41: Diagrama Esquematico de un Acelerémetro de Circuito Cerrado
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Debido a su base estructural se parte de la ecuacién de movimiento para la masa:

mi + b + kx = —ma (59)

Donde b es el coeficiente de amortiguamiento y k la constante del resorte, que con su
respectivo tratamiento algebraico, con condiciones iniciales iguales a cero la ecuacién de
transferencia es:

Y(s) 1

F(s) ms>+bs+k

(60)

Como se menciono, a diferencia de los otros tipos de acelerémetro en éste se presenta
la retroalimentacion; que hace que una corriente debida a la salida de un transductor de

desplazamiento, obligue a la masa a permanecer estacionaria con respecto a la estructura.

El diagrama de bloques que representa este sistema se muestra en la figura 42.

Figura 42: Bloque de un Acelerémetro de Circuito Cerrado

Fuerza

- desbalanceada -
Fuerza Amplificador

inercial ]
1Ko —=—1Ks | R F—

ms® + bs+k

X E i V
Masa Sensor eléstico Sensor de Resistor sal
slsmica defuerza desplazamiento estandar
potenciométrico
electromagnéti
Ke
Bobina

2iman

Fuente. BENTLEY, Jhon P. Sistemas de Medicién. Principios y Aplicaciones. 2 ed. CECSA.
1999. p. 82.
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El cual genera una ecuacién de transferencia:
AV(s) mR 1

- k 1 2C k k
Aals)  Kr (egpmmors o warsrs® T (U ®akorn)

(61)

w, = /£, frecuencia natural no amortiguada.
m
o b , . .
(= S0 razon de amortiguamiento.

Por altimo para el anélisis del modelo matematico por el método de espacio de estados,

las variables de estado pueden ser definidas por:

Xl =X
XQ =
Estableciendo la ecuacién de estado y salida:
X [0 1 X, 0
.| = + [f ()] (62)
X2 i —]C/b —b/m X2 l/m
B¢ Xy
=110 +[D 63
v o]+ (63)

Donde f(t) representa la funcién de la sefial de entrada del sistema.

La solucién a esta ecuacién consiste de una respuesta transitoria que depende de unas
condiciones iniciales especificas, y de una respuesta en estado estable, que es indepen-
diente de las condiciones iniciales. Se debe tener en cuenta para la respuesta en estado

estable, dos parametros de rendimiento importantes:

» Aceleracién minima detectable: Sea la aceleracion aplicada constante. La respuesta
en estado estable es entonces © = a/w?. En otras palabras, el estiramiento o
compresion neta del resorte en estado estable es directamente proporcional a la
aceleracién aplicada. Suponga que la deflexion minima medible del resorte es z,,;,,
luego la aceleracién minima detectable del acelerémetro esta dada por la ecuacién
64.

am [in] = T, [in] W2 (64)

» Ancho de banda. Sea la aceleracién aplicada una sinusoidal con frecuencia circular
w, esto es, a = agcos(wt). La deflexién del resorte en estado estable es de la
forma x = xqcos(wt 4+ ¢). La magnitud de deflexion x, esta relacionada con la

magnitud de la aceleracién aplicada aq por:

Qo 1

zo(w)=(—)*
() VIw/w)? =11 +4¢ (w/w,)?
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Como se indica por la notacién, xy depende de la frecuencia de conduccién, w.

En particular, 2y se torna mas pequefia cuando w es lo suficientemente grande,
0

y el acelerémetro dejara de ser atil para las aceleraciones a tal frecuencia. En la

practica, el ancho de banda dentro del cual el acelerémetro es atil esta dado por

la frecuencia de corte w,.. Esta frecuencia es definida por la ecuacién %‘E’g;)z\% ,

y estd dada por:

We = Yy, (66)

Donde

v=y1-2¢+ - 207 11 (67)

La grafica 43 me muestra el diagrama de bode para el anterior acelerémetro:

Figura 43: Diagrama de Bode para un Modelo Simple de Acelerometro

Magnituce (6B)

Fhoee (Hog)

Utilizando el comando bandwidth de Matlab, el cual presenta un ancho de banda de 0

hasta una frecuencia de 0.8627 rad/seg.
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8. PROBABILIDAD Y ESTADISTICA EN
LA INGENIERIA DE DISENO DE
EXPERIMENTOS.

8.1 INTRODUCCION A LA ESTADISTICA

Para iniciar el estudio de los métodos estadisticos es necesario tener en cuenta que la
estadistica es la ciencia que se encarga de recolectar, organizar, resumir y analizar datos

para después obtener conclusiones a partir de ellos®?

El papel de la estadistica en la ciencia y la ingenieria es crucial debido a su aplicacion
en los procesos industriales, fundamentalmente porque al analizar datos recopilados en
experimentos de cualquier tipo, se observa que dichos datos estan sujetos a algan tipo
de incertidumbre. El investigador o el profesional debe tomar decisiones respecto de su
objeto de analisis basandose en el procesamiento adecuado de datos, para lo cual debe

dotarse de herramientas adecuadas como los métodos estadisticos.

Los métodos estadisticos permiten que los cientificos e ingenieros disefien experimentos
validos y obtengan conclusiones confiables a partir de ellos, facilitando el manejo de
grandes cantidades de informacion. La utilidad de esta informacion dependera en gran
parte del objetivo de la investigacién y de la forma como se obtengan los datos; teniendo
siempre presente que todo proceso esta sujeto a la variabilidad como resultado de cambios

inherentes al sistema de medicién.

8.1.1 Historia y Evolucién

La estadistica ha estado presente desde tiempos histéricos, aun sin ser considerada como
una ciencia era parte de la vida cotidiana de las personas, relacionadas con la actividad
mercantil, industrial, artistica, arquitecténica, intelectual y cientifica durante la etapa

conocida como el renacimiento ( Siglo XV).

En esta época surge una nueva relacién del hombre con la naturaleza, que va unida a una
concepcidn ideal y realista de la ciencia. Con el avance en las matematicas vy la filosofia,
se empieza a dar una explicacion coherente a muchos fenémenos que no seguian un
patron deterministico, sino aleatorio. Es el caso de todos los fenémenos relativos a la
probabilidad de los sucesos, concretados en este tiempo fundamentalmente en los juegos
de azar.

53RINCON, Luis. Una Introduccién a la Probabilidad y Estadistica. México D.F.: Facultad de Ciencias
UNAM, 2006.
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En este periodo empiezan a surgir mas inquietudes entorno a contabilizar el niimero de
posibles resultados de un dado lanzado varias veces, o problemas mas practicos sobre
cémo repartir las ganancias de los jugadores cuando el juego se interrumpe antes de
finalizar. Estas inquietudes surgieron mas como intentos de resolver problemas cotidianos
con el fin de ser justos en las apuestas y repartos o incluso de conocer las respuestas
para obtener ventajas y en consecuencia mayores ganancias respecto a otros jugadores
y no por inquietudes matematicas. De hecho la idea de modelizar el azar mediante las

matematicas aln no estaba plenamente presente en los intelectuales de la época.

El problema mas importante relativo a los juegos de azar era el conocido como “problema
del reparto de apuestas” que distribuia las ganancias entre jugadores cuando la partida
se interrumpia antes de finalizar. Fue Girolamo Cardano(1501-1576)>* quien escribi6 la
primera obra importante relacionada con el calculo de probabilidades en los juegos de

azar en 1565 y se llamaba “Libro de los juegos de azar".

Entre los precursores de la probabilidad se destacé un hombre mas conocido en otros
campos de las matematicas y la fisica como fue Galileo Galilei, que durante su vida
también resolvié problemas sobre dados, hasta tal punto que escribié un libro llamado
“Sobre la puntuacién en tiradas de dados”. Sin embargo, el mayor aporte de Galileo a los
inicios de la probabilidad fue la invencién de su teoria de la medida de errores. Clasifico
los errores en dos tipos: “sistematicos” y “aleatorios”, clasificacién que se mantiene ain
en la actualidad y establecié cuidadosamente las propiedades de los errores aleatorios.
Con esto contribuy6 sin saberlo a la creacién de ramas fundamentales de la estadistica

y posteriormente a la probabilidad.

En 1665, Pascal publica un tratado sobre el triangulo aritmético, la mas importante
contribucién realizada hasta la fecha en el ambito de la combinatoria. El libro se basa
en la construccién y propiedades combinatorias del posteriormente llamado triangulo de
Pascal. Los aportes de Pascal se extienden a muchos campos como la filosofia e incluso
a la teologia, intentando argumentar la existencia de Dios en términos probabilisticos y
gananciales: “Probabilisticamente es mejor creer que no creer, es decir, es mejor actuar

como si existiera, por si acaso existe’.

8.1.1.1 Primeras definiciones y teoremas basicos. El primero en dar la defini-
cion clasica de probabilidad fue Jacob Bernoulli, matematico suizo que trabaj6 en la
universidad de Basilea en 1687, en su obra “Ars conjectandi (El arte de la conjetura)” se
encuentra la importante proposicién conocida como el Teorema de Bernoulli mediante

el cual la teoria de la probabilidad fue usada en la solucién de problemas no particulares

54SALINERO, Pablo. Historia de la teoria de la probabilidad. UAM. p.
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sino generales. Bernoulli siempre detacé la importancia de que los fenémenos aleatorios
dejaran de enfocarse como casos particulares y se intentara ver los conceptos generales
que habia detras de ellos, solo asi se avanzaria y profundizaria en el entendimiento de

esta materia.

Otro de los descubrimientos importantes de Bernoulli fue el saber obtener la probabilidad
de ocurrencia de un suceso sin necesidad de contar los casos favorables. Para ello, inventé
la probabilidad a posteriori, es decir: mediante la observacién maltiple de los resultados
de pruebas similares; de esta manera, introdujo el concepto de probabilidad estadistica:
asignar como probabilidad de un suceso el resultado que se obtendria si el proceso se

repitiera en condiciones similares un nimero grande de veces.

Sin embargo, estas condiciones no eran muy concretas y con ellas no se podia dar lugar
a una definicién seria y rigurosa de todos los conceptos que manejaba Bernoulli. Se
hablaba de un nimero grande de veces, pero no se da ninguna indicacién sobre cual
es ese niamero o lo suficientemente grande que debe ser, no se especifica tampoco qué
significa condiciones similares y tampoco se establece cual es el error admitido respecto

al resultado teérico.

Fundamentalmente, Laplace fusiono las dos disciplinas mas importantes dentro de la
teoria de la probabilidad: el calculo de probabilidades y la estadistica, de manera que el
calculo de probabilidades se convirtié en el soporte matematico de la estadistica. Toda
la base matematica que permitié desarrollar la teoria de probabilidades esta extraida del
analisis combinatorio, una disciplina iniciada por Leibniz y Jacob Bernoulli. Posterior-
mente con el paso del tiempo fue introduciendo la teoria de limites disminuyendo el peso

que tenia el andlisis combinatorio.

Esta fue sélo la primera de las modernizaciones que sufriria la probabilidad en el siglo XIX.
Otra de las mas importantes fue la que llevé a cabo el matematico aleman Karl Friedrich
Gauss, que desarroll6 la teoria de errores conjuntamente con Bessel y Laplace llegando a
establecer el método de minimos cuadrados como el procedimiento mas elemental para
resolver los problemas de la teoria de errores. Gauss y Laplace, independientemente apli-
caron conceptos probabilisticos al anélisis de los errores de medida de las observaciones
fisicas y astronémicas. De hecho, cientificos consagrados de la época como Maxwell,
Boltzmann y Gibbs aplicaron la probabilidad en su obra "Mecanica Estadistica". La
teoria de los errores se constituyo como la primera rama de la estadistica que puede

considerarse como una estructuracién teérico-matematica.

Otras contribuciones importantes a la teoria de errores fueron las de Simeon Denis
Poisson que descubrié que “la media aritmética no es siempre mejor que una anica

observacién”. El francés Poisson hizo aportes destacados a la teoria de la probabilidad,
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como la distribucién que lleva su nombre, también introdujo el concepto de variable
aleatoria, no como lo entendemos actualmente, sino trazando sus primeros pasos como
un conjunto de by, by, ..., b, cada uno con su probabilidad p1, ps, . . ., p,,. Posteriormente,
Chebyshev asumié que esos conjuntos de los que hablaba Poisson eran independientes
e introdujo el término variable aleatoria que adn tiene validez en la actualidad; pero fue
A.Liapunov quien especificé que estas variables no serian siempre independientes y que
esa dependencia estaba sujeta a ciertas condiciones, dando una definicién de distribucién

casi exacta a la actual.

8.1.2 Clasificaciéon de La Estadistica

En el campo de la estadistica se pueden distinguir dos ramas: la Estadistica Descriptiva
y la Estadistica Inferencial (inductiva), como se observa en la figura 44 el muestreo
también hace parte de dicha clasificacion como método usado para la recopilacion de

datos.

Figura 44: Division de La Estadistica

: Infinita
ESTADISTICA |— POBLACION {

Finita — Muestra |_| Variables
Representacioncon || Histegramas - Diagramas
nel £ de Dispersion. Diagramas de
Técnicas graficas . Cajas etc.
ESTADISTICA Medidas de Tendencia
DESCRIPTIVA 3 | Central
Representacion con

Técnicas Numéricas

Estimacion de Medidas de Dispersion

FSTADISTICA Paramefros
INFERENGIAL
Prueba de
Hipotesis

= Regresion Lineal
CORRELACION _[
YREGRESION Regresion Miltiple

Estadistica descriptiva: Esta trata esencialmente de los métodos para resumir y or-
ganizar datos, tiene como objetivo fundamental la descripcién numérica y grafica de un
conjunto de datos; comprende las fases de recoleccién, clasificacién, anélisis, elaboracién

y presentacién de datos.

Estadistica inferencial o estadistica inductiva: Desarrolla modelos teéricos que

se ajusten a la realidad con cierto grado de confianza. Tienen como objetivo sacar
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conclusiones y hacer afirmaciones validas acerca de una poblacién o proceso con base en
la informacidn contenida en una muestra, estas afirmaciones permiten tomar decisiones,

mediante y validar resultados.

8.1.2.1 Muestreo Estadistico

La poblacién y la muestra son conceptos fundamentales al iniciar una investigacién, ya
que toda investigacion tiene generalmente una coleccién de datos que caracterizan un
fenémeno y estan bien definidos que forman una poblacién, y la muestra es simplemente
un subconjunto representativo seleccionado aleatoriamente de un poblacién, en la figura
45 podemos ver una grafica de la relacién existente entre las dos, y la inferencia estadisti-
ca pretende dados unos datos sujetos a incertidumbre (muestra), obtener el conocimiento

de los parametros, la inferencia utiliza un razonamiento de tipo inductivo®®.

Figura 45: Relacién entre Poblacién Y Muestra

' ALEATORIAMENTE
POBLACION » MUESTRA
~ INFERENCIA
PARAMETROSDE ~ MUESTRA
LA POBLACION (desconocidos) ESTADISTICA (Conocidos)

El muestreo es de vital importancia en la estadistica y existen diferentes tipos de muestreo

como®®:

Muestreo Aleatorio Simple

Muestreo de Conveniencia

Muestreo Ponderado

Muestreo Aleatorio Estratificado

= Muestreo Agrupado

55GUTIERREZ, P. Anilisis Y Disefio De Experimentos. 2da Ed. Mc Graw Hill, México, 2008.
S6NAVIDI. W. Estadistica Para Ingenieros Y Cientificos. Edit. Mc Graw Hill, México, 2006.
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Muestreo Aleatorio Simple(SRS): Es el mas usado, donde la muestra se elige por
un método donde cada coleccién de n elementos de la poblacién tienen la misma prob-

abilidad de formar la muestra, como en una loteria.

Muestreo de Conveniencia: Cuando es dificil extraer una muestra aleatoria se suele
usar este método, y el investigador es el que elige la muestra usando un método que
el considere, tomando algin patrén conveniente, este tipo de muestras podrian diferir

sistematicamente de la poblacién en alguna forma.

Muestreo Ponderado: Cuando a algunos elementos se les da mayor oportunidad que

a los otros para ser seleccionados.

Muestreo Aleatorio Estratificado: La poblacion se divide en subpoblaciones llamados

estratos y se extrae una muestra aleatoria simple de cada uno de los estratos.

Muestreo agrupado: Los elementos se extraen de una poblacion en grupos, atil cuando

la poblacién es demasiado grande.

8.1.2.2Tipos de Datos

Los datos en una muestra, generalmente tienden a ser variables y en la investigacién

estadistica se ven dos tipos de variables las cuales se observan en la figura 46.

Figura 46: Tipos de Variables

' \
VARIABLES
CUALITATIVAS
VARIABLES ‘ \ VARIABLES
[ DISCRETAS
VARIABLES
CUANTITATIVAS
\ ) VARIABLES
CONTINUAS

Las variables cualitativas comprenden las observaciones que solo pueden clasificarse en
categorias no numéricas, como grupo sanguineo, tipo de estudios, entre otras. De estas
solo se pueden hacer representaciones graficas que den una idea de la variable en estudio,

hay varias formas de representar como los diagramas de rectangulos o de sectores.

Las variables cuantitativas son las que toman valores numéricos como altura, tiempo,
etc. Se dividen en variables discretas y variables continuas; las variables discretas toman

una cantidad finita o numero de valores, y la variable continua pueden tomar cualquier
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valor en un intervalo acotado o no. En general las magnitudes relacionadas con el tiempo
(edad, duracién de un fenémeno), la masa (volumen, peso), espacio (longitud, superficie)

o combinaciones de estas son variables continuas.

8.2 MEDIDAS DE DISTRIBUCION

Son una descripcién numérica que permiten conocer algunas caracteristicas de los datos.
Consiste en sacar ciertos valores que representan los aspectos mas destacables de una
distribucién y facilitan su estudio.

En la figura 47 se observan los diferentes tipos de medidas de distribucién.

Figura 47: Medidas de Distribucién

M| Mede gl
e 1 R
—  Moda — Rango

| Cuantiles Coeficiente

~ de Variacion

8.2.1 Medidas de posicién o tendencia central

También llamadas de centralizaciéon o de “Tendencia Central” permite al investigador
conocer los valores centrales de una distribucién en una muestra. Las principales medidas

son:
s Media
= Mediana
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» Moda

s Cuantiles

8.2.1.1 Media

Se emplea frecuentemente en distribuciones simétricas y es el valor que representa menos
fluctuaciones al variar los datos de una muestra. Es especialmente Gtil cuando se van a
hallar posteriormente otros valores estadisticos como desviaciones. Se divide en media

aritmética simple y media poblacional como se ve en la tabla 10.

Tabla 10: Media

’ Media Muestral ‘ Media Poblacional ‘
x=yrz | op=yNe |

La media aritmética simple: También llamada “media aritmética” ,0, “promedio”.
Es la suma de todos los elementos de la serie dividido por el nimero de ellos y se calcula
segin la ecuacién 68, ya que casi siempre se considera a los datos como una muestra,

la media aritmética se conoce como media muestral.

X = Z?:l_i - (68)

T
n n

Donde:
X =Media aritmética de la variable X
x; =Valor de la Variable X

n =Namero de observaciones

La media poblaciénal y:  Valor promedio de todas las observaciones de una poblacién.
Cuando existe un nimero finito de observaciones N en la poblacién, la media poblacional

se da como se ve en la ecuacién 69:

Zij\il Li (69)

Donde:

i =Media Poblacional
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x; =Valor de la Variable X
N=Numero de observaciones de la poblacién

La media de la poblacién también se denomina valor esperado de = 0 esperanza matemati-

ca de x que a menudo se representa como E(x).

Los datos en estadistica generalmente estan agrupados en clases o intervalos, y es nece-
sario que conocer las propiedades de la media aritmética que facilitara el calculo de la

media para datos agrupados en el apéndice Ill se ven estas propiedades®’.

8.2.1.2Mediana

Al igual que la media, representa una medida de la tendencia central de los datos, donde
la muestra se divide en dos partes iguales. Es preferida cuando la distribucion de los
datos es asimétrica, y cuando los valores extremos estan alejados y distorsionarian los
valores de la media®®. Del mismo modo que existe un valor medio de la muestra 7, existe

un valor medio de la poblacién f.

La mediana de una distribucion es un valor de la variable aleatoria tal que hay una
probabilidad de 0.5 de que el valor observado de = sea menor que o igual a la mediana,
y hay una probabilidad de 0.5 de que el valor observado de = sea mayor que o igual a la

mediana®®.

Dados n nimeros ordenados del mas pequefio al mas grande:

n+1

= Si n esimpar, la mediana muestral es el nimero en la posicién™3=

= Sin es par, la mediana muestral es el promedio de los niimero en las posiciones: %
y 5+ 1
L)+ G+

T = — (71)

8.2.1.3 Moda:

Es el valor que tiene mas frecuencia en una muestra, si algunos valores tienen frecuencia

igual cada uno representa una moda. Puede servir para estimar de una manera rapida y

STMENDENHALL, William. y SINCICH, Terry. Statistics for Engineering and the Sciences. 5 ed. New
York, USA.: Pearson Prentice-Hall, Inc, 2007.

S8NAVIDI.. Op. cit., p.20.

S9HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadistica para Ingenieria. 4 ed.
Meéxico.: Cecsa, 2006.
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poco precisa la tendencia de una muestra. A partir de esto se pueden encontrar grupos
de datos con una moda conocidos como (unimodales), y con dos modas conocidos como

(bimodales).

8.2.1.4 Cuantiles:

Son medidas de dispersién pero no necesariamente ligados al centro de los datos. La
mediana divide los datos en dos partes iguales, pero también es posible dividirlas en mas
de dos partes. Estas medidas son también llamadas cuantilas, cuantiles o fractiles y cuyo
objetivo es describir el comportamiento de una variable dividiendo la serie de valores en

diferente namero de partes porcentualmente iguales, las mas usadas son:

» Los cuartiles (cuartas partes):Son aquellos nameros que dividen las series en cuatro

partes porcentualmente iguales como lo muestra la figura 48.

Figura 48: Cuantiles

25% | 25% 25% | 25%
Q1 Q2 QS

» Los deciles (décimas partes):Son ciertos niimeros que dividen el conjunto de obser-
vaciones (ordenadas) en diez parte porcentualmente iguales. Los deciles se denotan

por D1, D2, .. ., D9. El decil 5 corresponde al cuartil 2 (mediana)

= Los centiles o percentiles (centésimas partes): Son ciertos nimeros que dividen el
conjunto de datos ordenados en cien partes porcentualmente iguales. El percentil

50 equivale a la mediana.

8.2.2 Medidas de Dispersion

En las medias de dispersion se tienen:

» |La desviacién estandar
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= La varianza muestral
= El rango.

» Coeficiente de Variacién

8.2.2.1 Desviacion Estandar:

Mide el grado de dispersién de una muestra. La idea basica es que cuando la dispersién
es grande, los valores de la muestra tenderan a alejarse de su media, pero cuando la
dispersién es pequeiia, los valores tenderdn a acercarse a su media. Las desviaciénes
grandes tanto positivas como negativas, son indicadores de la dispersién®®. La desviacién

estandar muestral y poblacional esta dada por la tabla 11.

Tabla 11: Desviacién Estandar

‘ Desviacién Estandar Muestral ‘ Desviacién Estandar Poblacional ‘

[ o= VEELG-X | o= yAELE-wt |

Donde

s =Desviacién estandar muestral

o =Desviacion estandar poblacional
x; =Valores de la variable X

X =Media Aritmética muestral

1 =Media poblacional

n =Tamafio de la muestra

N =Tamaiio de la poblacién

8.2.2.2 Varianza Muestral:

Mide la variabilidad de los datos, entre mas grande la variabilidad mayor sera la desviacion.
Esta definida como la media aritmética de los cuadrados de las diferencias entre los val-
ores que toma la variable y su media aritmética, se representa por la ecuacién 72.

— ! Z(zi—X)z (72)

n—1

SONAVIDI. Op. cit., p.20.
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Donde:

s?=Varianza

xi =Valor de la variable X

X =Media aritmética de los datos

n =Ndmero de datos

8.2.2.3 Varianza poblacional o?:

Es analoga a la varianza muestral, es una medida de variabilidad en la poblacién. Cuando
la poblacién es finita y esta formada por N valores, la varianza poblacional puede definire

por la ecuacién 73.

2 Zf\; (z; — U)2
= L1 (73)

8.2.2.4 El Rango, amplitud o recorrido:

Es la diferencia entre los valores mas grandes (X ,,4.) y los valores mas pequefios (Xmin)
en una muestra, depende solamente de los dos valores extremos, un valor pequefio indica
poca dispersion, puesto que la variable toma valores pequefios en un intervalo pequefio,

un gran valor puede indicar alta dispersién.
R = Xoae — Xmnin (74)

Algunas veces, cuando el tamafio de la muestra esta entre n < 10, la pérdida de infor-

macién asociada con el rango no es muy grande.

8.2.2.5 Coeficiente de Variacién:

Representa la variacién como una fraccién de la media. Es atil cuando se compara la
variabilidad de dos o mas conjuntos de datos que difieren de manera considerable en la

magnitud de las observaciones esta dado por la ecuacién 75°.

cv = (75)

S
X
Donde:

cv= Coeficiente de Variacién
6IMONTGOMERY. Op. cit., p. 28.
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s= Desviacién estandar

X= Media

8.3 ESTADISTICA DESCRIPTIVA

La estadistica descriptiva se define como un conjunto sistematico de procedimientos para
observar y describir numéricamente un fenémeno, y descubrir las leyes que regulan la
aparicién, transformacién y desaparicién del mismo, este incluye la representacion grafica
de datos que es atil para revelar la estructura de los mismos, los cuales generalmente

vendran escritos en columnas de bases de datos, tablas, o registrados en un ordenador.

Cuando en la estadistica descriptiva se va a estudiar un fenémeno determinado, se deben
tener en cuenta dos factores fundamentales: La fiabilidad que se refiere a la obtencién de
las medias (frecuencias, medias) que permitan la mayor precisién posible, y la simplicidad
del estudio realizado que se refiere a la eleccidn de la muestra que sea manejable respecto

a la magnitud sin perder la representatividad del colectivo.

El uso de la distribucién de frecuencia permite a partir de una serie de datos obtener una
informacién de ellos y presentarlos de manera mas ordenada, mediante una agrupacién de
los mismos. Las distribuciones de frecuencias se presentan mediante tablas estadisticas
que permiten colocar los datos en forma logica, el proceso para el analisis de datos

obtenidos se ve en la figura 49.

Figura 49: Proceso con los Datos Obtenidos

OBTENCION DE DATOS
I
ORDENAR DATOS
I

AGRUPAR LOS DATOS
QUE SE REPITEN
(Frecuencia)
1
PRESENTACION DE LA TABLA

ESTADISTICAS CON SUS
DIFERENTES FRECUENCIAS
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8.3.1 Distribucion de Frecuencias

Si una muestra es demasiado grande (n > 30), es dificil observar las diversas car-
acteristicas o calcular la media o la desviacién estandar. Por eso es atil organizar y
agrupar los datos originales en clases o categorias y determinar el nimero de individuos
que pertenecen a cada clase, llamada frecuencia de clase. La auguracién resultante se

denomina distribucion de frecuencia o tabla de frecuencia®?.

Para realizar una adecuada distribucién de frecuencias es necesario conocer las diferentes

frecuencias.

8.3.1.1 Frecuencia Absoluta “f;":

La frecuencia absoluta de un valor es el nimero de veces que se repite cada valor que

toma la variable®3.

Sea n el nimero total de datos y Ai una clase concreta de una variable estadistica,
la frecuencia absoluta de un valor de variables es el nimero de observaciones iguales a
dicho valor, equivalentemente, el namero de unidades de poblacién que tiene ese valor
de la variable.

0<ni<n (76)

> ni=n (77)

8.3.1.2 Frecuencia Relativa “ fr":

Valor de una fraccién cuyo numerador es la frecuencia absoluta de una clase y cuyo
denominador es el niimero de individuos de la poblacién. Estard siempre comprendida
entre Oy 1.

fr= (78)

fi
n
Donde:

fi =frecuencia de cada clase

n =ndmero de individuos

62SPIEGEL, M y SCHILLER, J. Probabilidad y Estadistica. 2da Ed, Mc Graw-Hill, Colombia. 2006.
63CASTILLO, I; GUIJARRO, M. Estadistica Descriptiva y célculo de la probabilidades. Pearson,
Espafia, 2006.
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8.3.1.3 Frecuencia Porcentual “pi":

Es la representacion mediante porcentajes de la frecuencia relativa. Se calcula multipli-

cando por 100 la frecuencia relativa.

8.3.1.4 Frecuencia Absoluta Acumulada “fa™

La frecuencia acumulada es la suma de las frecuencias absolutas de todos los valores

inferiores o iguales al valor considerado.

8.3.1.5 La Frecuencia Relativa Acumulada f,,:

Es la suma de las frecuencias relativas de todos los valores inferiores o iguales al valor
considerado.

Ejemplo 8.1

(Fuente: Montgomery. Probabilidad y estadistica aplicada a la ingenieria. Ej-1.8 p. 14)
En una empresa se toman los datos del nimero de ciclos transcurridos hasta que se
presente la falla en una prueba de piezas de aluminio sujetas a un esfuerzo alternamente

repetido de 21000 psi, a 18 ciclos por segundo.
Donde:

s 7n; El tamafo de la muestra, es el nGmero de observaciones.

» 1, :La variable, es cada uno de los diferentes valores que se han observado.
Desarrollando el procedimiento para anélisis de datos como lo dice la figura 49.

1. Obtencién de Datos:

Tabla 12: Valor de los Esfuerzos [psi]

1115 | 1567 | 1223 | 1782 | 1055 | 798 | 1016 | 2100 | 910 | 1501
1310 | 1883 | 375 | 1522 | 1764 | 1020 | 1102 | 1594 | 1730 | 1238
1540 | 1203 | 2265 | 1792 | 1330 | 865 | 1605 | 2023 | 1102 | 990
1502 | 1270 | 1910 | 1000 | 1608 | 2130 | 706 | 1315 | 1578 | 1468
1258 | 1015 | 1018 | 1820 | 1535 | 1421 | 2215 | 1269 | 758 | 1512
1315 | 845 | 1452 | 1940 | 1781 | 1109 | 785 | 1260 | 1416 | 1750
1085 | 1674 | 1890 | 1120 | 1750 | 1481 | 885 | 1888 | 1560 | 1642
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2. Ordenar Datos:

Tabla 13: Datos de Esfuerzos Ordenados [psi]

375 | 885 | 1020 | 1120 | 1270 | 1452 | 1535 | 1608 | 1781 | 1910
706 | 910 | 1055 | 1203 | 1310 | 1468 | 1540 | 1642 | 1782 | 1940
758 | 990 | 1085 | 1223 | 1315 | 1481 | 1560 | 1674 | 1792 | 2023
785 | 1000 | 1102 | 1238 | 1315 | 1501 | 1567 | 1730 | 1820 | 2100
798 | 1015 | 1102 | 1258 | 1330 | 1502 | 1578 | 1750 | 1883 | 2130
845 | 1016 | 1109 | 1260 | 1416 | 1512 | 1594 | 1750 | 1888 | 2215
865 | 1018 | 1115 | 1269 | 1421 | 1522 | 1605 | 1764 | 1890 | 2265

3. Agrupar datos

a)

Intervalos de clase: Para construir una distribucion de frecuencia, primero
divide el rango de los datos en intervalos de clase. Las clases deben tener el
mismo ancho con el fin de disminuir el error, el nimero de clases depende de

el namero de datos y de la dispersion.

En la practica se suele hallar el nimero de clases aproximadamente igual a la

raiz cuadrada del nimero de observaciones. Calculando:
Nclase = v/n (79)
Namero de Observaciones. Para este caso n = 70.
Nelase = V70 = 8,36

Entonces 9 o 10 clases daran una distribucién de frecuencias satisfactoria. El
rango es 2265-375=1890, por tanto nueve clases , cada una con un ancho

de

4. Presentacion de las tablas estadisticas
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Tabla 14: Distribucién de Frecuencia

Intervalo de Clase | Conteo | Frecuencia | Frecuencia | Frecuencia Relativa
fi Relativa f, Acumulada f,,
375 < x < 585 | 1 0,014 0,014
585 < x < 795 Il 3 0,042 0,056
795 < x < 1005 (i 7 0,1 0,156
1005 < 2 < 1215 | I 12 0,17 0,326
1215 < < 1425 | [ 12 0,17 0,496
1425 < x < 1635 | N 15 0,21 0,706
1635 < x < 1845 | NI 10 0,14 0,846
1845 < x < 2055 1 6 0,085 0,931
2055 < z < 2265 (i 4 0,057 0,999

5. Representacién grafica de la tabla estadistica.

Figura 50: Histograma de Frecuencias

Histograma de Frecuencias
T T T

Frecuencias

480 690 900 1110 1320 1530 1740 1950 2160
Intervalos de clases

8.3.2 Series Estadisticas

Las series estadisticas generalmente se disponen en tablas estadisticas, que muestran la
informacién de una forma ordenada y facil de consultar. No todas las series estadisticas
se ocupan de caracteristicas de la misma indole; y se pueden considerar diferentes tipos

de series que se describen en la siguiente tabla 15%*.

64GARZO, F y GARCIA, F. Estadistica. Mc Graw Hill, México, 1988.
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Tabla 15: Tipos de Series Estadisticas

Tipos de Series Caracteristicas Ejemplos
Estadisticas
Series Simples A cada dato del hecho Namero de habitantes de

estudiado se le asigna | cada pais de un continente.
el valor extraido de la

observacién.

Series Agrupadas | Variables estadisticas | Estatura de los individuos de
continuas o discretas un muestra o poblacién.

con un gran namero de
valores. Se agrupan

por clase.
Series Comportamiento de los | Variacion de flujo en cierto
Cronoldgicas hechos a lo largo del tiempo.
tiempo.
Cuadros Tablas estadisticas Distribucién de la estatura
Estadisticos resultantes de agrupar | segin la edad del colectivo
varias series de alumnos de una clase.

estadisticas.

8.3.3 Representacion Grafica de los Datos.

Las graficas son una forma rapida, directa y clara de representar las tablas estadisticas,
son un medio auxiliar de la investigacion estadistica, atil para observar la variacién y
caracteristicas de un fenémeno y facilita el analisis estadistico de las variables, en esta

seccién se presentan varios tipos de graficas para resumir y mostrar datos.

Hay diferentes tipos de graficas usadas para representar el comportamiento de las vari-
ables ya sean cualitativas o cuantitativas como se observa en la figura51.
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Figura 51: Representacion Grafica

VARIABLES
Cualitativas Cuantitativas

Diagrama de Histograma
Sectores Circular X

|| Diagramade

Puntos oLineas

Diagrama de -

Basrmg Diagrama de

Dispersion

Diagrama de Cajas

8.3.3.1 Diagramas de Sectores Circulares:

Los diagramas de sectores permite observar los datos de una variable en forma global,
haciendo una comparacion inmediata del porcentaje o la frecuencia de cada una de sus

categorias y su forma de representacién es segiin grafica 52.

Figura 52: Diagrama de Sectores

Categorias
de la variable
i EXELENTE
E BUEMA
il RELATIVAMENTE MALA
EALA

Caracteristicas
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= Interpretan el aporte de cada una de las categorias al total de la variable.

» Esta construido por un circulo subdividido en diferentes sectores, uno para cada

tipo de valor de datos.

= La frecuencia relativa del valor de un datos esta indicada por el area de su sector,
siendo esta area igual al area total del circulo multiplicado por la frecuencia relativa

del valor del dato.

» Utilizados para analizar proporciones.

8.3.3.2 Diagrama de Rectangulos o de Barras:

Consiste en representar la serie por unas barras o rectangulos cuya base es constante, la
altura y la superficie es proporcional a la frecuencia absoluta correspondiente, visualiza la
relacién entre dos variables. Se emplean en general para las comparaciones por categorias

de variables cualitativas como se observa en la figura 53.
Figura 53: Grafica de Barras

- GRAFICA DE BARRAS
600 - _

509 0 [ R N -

400 +——F—————1—F 1

300 e |
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Variable Dependiente

100 108 . | B . Seriesl

o
=
w

6S'6T
5Z'6T
0Lz |

86z |
LE'T
£S4T
£5BT |

are |
FZ'Z

Variable Independiente

Los diagramas de barras se dividen en; diagramas de barras simples, maltiples y com-

puestas.

» Diagrama de barras simples: Este representa un hecho anico, la frecuencia
simple(absoluta o relativa) de cada modalidad mediante la altura de una barra,
donde la altura de la barra es proporcional a la frecuencia simple de la categoria

que representa.

» Diagrama de barras Multiples: En esta se pueden comparar una serie con otra,

se pueden utilizar diagramas de barras compuestas o barras simples, utilizando
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barras distintas para cada serie y poniéndolas en el mismo grafico, unas al lado de

las otras.

= Diagramas de barras Compuestas: Este procedimiento consiste en representar
dos series en el mismo grafico, dibujar el diagrama de una de las series y continuar
con la otra de otro color. Cada barra tendra una altura que serad la suma de la
frecuencia absoluta del suceso que representa la barra en la primera serie mas la

frecuencia absoluta del suceso en la segunda serie.

8.3.3.3 Histograma

Un histograma es un grafico formado por rectangulos unidos unos a otros, cuyos vértices
de la base coinciden con los extremos de los intervalos y el centro de cada intervalo con
la marca de clase,representado en el eje de la abscisa, los histogramas pueden dar a los
investigadores una mejor comprensién de los datos, y es muy atil al presentar la forma,
localizacién y variabilidad de los datos.

En la practica hay dos tipos de histogramas®®.

= Histograma de intervalo de igual probabilidad, tiene intervalos de clase de ancho

variable. Esta tiene el mismo niimero de ocurrencias.

» Histogramas de intervalos de igual ancho, intervalos de clase de anchura fija.

Contiene una posibilidad de diferente nimero de ocurrencias. .

Para la construccién de un histograma se deben tener en cuenta los pasos que se ven en

la figurab4:

65SHEDD, T. Measurement and Data analysis for Engineering and Science. Measurements Lab. Edit.
Mc Graw-Hill Primis.2009.
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Figura 54: Construccién de un Histograma

INICIO

l

1. PREPARAR LOS DATOS (RECOLECCION)

l

2. DETERMINAR LOS VALORES EXTREMOS DE LOS
DATOS (RANGO),

l

3. DEFINIR LOS INTERVALOS DE CLASES QUE
CONTENDRA EL HISTOGRAMA

l

4. CALCULAR LA FRECUENCIA DE CLASE

l

5. GRAFICAR EL HISTOGRAMA

l

FIN

GRAFICO

1. Preparacién de datos: El primer paso consiste en recoger de forma correcta los

datos.

2. Determinar los valores extremos de los datos Vmax, Vmin. Y hallar el recorrido R;

R=Vmax-Vmin

3. Definir “intervalo de clases clases’que contengan el histograma.El intervalo de
clase depende de del niimero de observaciones y de la cantidad de dispersion de
los datos,el intervalo de clase debe estar entre 5 y 20, se puede elegir como la raiz

cuadrada del nimero de datos. Segin la tablal6.

Tabla 16: Recomendaciones de Clases en un Histograma

Namero de Datos Namero de
clases
recomendado

20-50 6
51-100 7
101-200 8
201-500 9
501-1000 10

Mas de 1000 11-20

Todas las clases tendran el mismo intervalos , la amplitud del intervalo se halla

dividiendo el recorrido por el numero de clase.

Construir clase anotando los limites de cada una de ellas: Los limites de la primera

clase incluiran el valor minimo de los datos.
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4. Calcular la frecuencia de clase: Determinar el namero de datos que estan incluidos

en cada una de las clases(frecuencia de clases).

5. Graficar el histograma: El eje vertical representa las frecuencias , por tanto en
el se rotularan nameros naturales. El eje horizontal representa la magnitud de la

caracteristica medida por los datos.

Las barras verticales corresponden a la clase, su base situada en el eje horizontal

y su altura correspondera a la frecuencia de la clase

Se puede representar como se puede ver en la figura 55.

Figura 55: Histograma

HISTOGRAMA

Frecuencias

0 500 1000 1500 2000 2500
Caracteristicas Medidas por los Datos

8.3.3.4 Diagramas de lineas:

Para trazar la grafica de lineas se usa el plano coordenadas; en el eje horizontal se
representa a la variable y en el eje vertical la frecuencia. Se determinan los puntos de
corte del valor de la variable con su frecuencia y se unen estos puntos obteniéndose la
grafica de linea que nos muestra con claridad los cambios que experimenté la variable.
Tanto para variables discretas como continuas, son utilizados fundamente para mostrar

tendencias en la figura 56 se observa un diagrama de lineas.
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Figura 56: Diagrama de lineas

GRAFICA DE LINEAS
700
] R B, -
£ 600 -
£ 500 +———————1+ e 58 R
=
8 400 — NN N T S A N S
& 300 1 / |
] /
£ 300 - N e B
] o
= .../
£ 100 -— e —
0
R @ o Lo A
o 7 o a¥ &V 5 40 QN P o
ISR R S R
e Sl Vo L
G S SN i A
i T b et A L - TN
ot S L i
Variable Independiente

m—Seriesl

Poligono de Frecuencias: Este grafico es de lineas y puede obtenerse uniendo los puntos

medios de los rectangulos y, por tanto, los vértices de la linea quebrada son los puntos

cuyas abscisas coinciden con las marcas de clase®.

Caracteristicas:

= No muestran frecuencias acumuladas.

s Se prefiere para el tratamiento de datos cuantitativos.

» El punto con mayor altura representa la mayor frecuencia.

8.3.3.5Diagrama de Dispersion:

El Diagrama de Dispersién es una herramienta atil para comprobar (aceptar o rechazar)

teorias respecto a la supuesta existencia de una relacién entre dos variables.

Caracteristicas:

= Permite conocer el grado de relacién existente entre dos variables (grado de cor-

relacion).

» Simplifica el anélisis de situaciones numéricas que tienen gran cantidad de datos.

= Permite obtener conclusiones sobre la existencia de una relacién entre dos variables,

no sobre la naturaleza de dicha relacién.
66GARZO. Op. cit., p. 55.
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» El anélisis de datos mediante esta herramienta proporciona mayor informacién que
el simple analisis matematico de correlacion, sugiriendo posibilidades y alternativas

de estudio, basadas en la necesidad de conjugar datos y procesos en su utilizacion.

Construccién de un diagrama de dispersion:

Para realizar el diagrama de dispersion debemos tener en cuenta los pasos que se ven en

la figura 57.

Figura 57: Elaboracion diagrama de dispersion

INICIO

l

1. ELABORAR UNA TEORIA ADMISIBLE Y
RELEVANTES SOBRE UN SUPUESTO

|

2. OBTENER LOS PARES DE DATOS
CORRESPONDIENTES A LASDOS VARIABLES.

l

3. DETERMINAR LOS VALORES MAXIMO Y MINIMOS
PARA CADA VARIABLE.

|

4. DEFINIR LOS EJES QUE REPRESENTAN CADA
UNA DE LAS VARIABLES.

|

5. ROTULAR GRAFICO

|

FIN

-— DATOS

GRAFICO

Los pasos que se describen en la grafica 57 se detallan a continuacién:
1. Elaborar una teoria admisible y relevante sobre la supuesta relacién entre dos variables.

2. Obtener los pares de datos correspondientes a las dos variables: Al igual que en
cualquier otra herramienta de anélisis de datos, éstos son la base de las conclusiones

obtenidas, por tanto cumpliran las siguientes condiciones:

» En cantidad suficiente: Se consideran necesarios al menos 40 pares de datos para

construir un Diagrama de Dispersién
= Datos correctamente emparejados: Se estudiara la relacién entre ambos.

» Datos exactos: Las inexactitudes afectan a su situacién en el diagrama desvirtuando

su apariencia visual.
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= Datos representativos: Aseglirese de que cubren todas las condiciones operativas

del proceso.

= Informacién completa: Anotar las condiciones en que han sido obtenidos los datos

3. Determinar los valores maximos y minimos para cada variable.

4. Definir ejes que representan cada una de las variables.

= Eje x (variable independiente)

» Eje y (variable dependiente)

5. Marcar sobre el diagrama los pares de datos.

6. Rotular el grafico: Esta etapa comprende la elaboracion del diagrama de dispersién

como se observa en la figura 58.

Figura 58: Diagrama de Dispersién

Diagrama de Dispersion
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8.3.3.6 Diagrama de Caja

El diagrama de caja que se puede observar en la figura 59 es una presentacion visual que
describe al mismo tiempo varias caracteristicas importantes de un conjunto de datos,

tales como:

s El centro

= La dispersién
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» La desviacién de la simetria

= |dentificacién de observaciones que se alejan de manera poco usual del resto de

los datos.

Figura 59: Diagrama de Caja

8.4 CONCEPTOS BASICOS DE LA PROBABILI-
DAD

Es importante que antes de seguir tener clara la diferencia entre la probabilidad y es-

tadistica y esta se puede ver mas claramente en la figura 60.

Figura 60: Comparacién entre Probabilidad y Estadistica

DADO UN MODELO ¢ QUE SE PUEDE
PROBABILISTICO s DECIR ACERCA DE
(Suposiciones acerca LOS RESULTADOS?

de la poblacion)

DADA UNA MUESTRA ¢QUE SE PUEDES
(Conjunto de DECIR ACERCA DE

Resultados) LAPOBLACION?

A menudo los ingenieros y cientificos se involucran en tareas de analisis y disefio de
sistemas, donde las componentes caracteristicas del sistema no estan determinadas (son

aleatorios), ya que sin importar con cuanto cuidado se disefie un experimento siempre
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presentara variaciones. La meta es comprender, cuantificar y modelar el tipo de variacién
que se encuentre, para obtener conclusiones fundamentales de los resultados para ello se

hace uso de la probabilidad.

Algunos modelos permiten variaciones en las salidas del sistema, aun cuando las variables
que se controlan no cambian. En la figura 61 se observa un modelo que incorpora entradas
no controlables (ruido), combinadas con entradas controladas para producir la salida del
sistema. Debido a la presencia de entradas no controlables, el empleo de las mismas
condiciones no siempre dard como resultado las mismas salidas cada vez que se haga

una medicién sobre el sistema.

Figura 61: Modelo de Variacién de un Sistema

\ariables
Controladas

ey
ENTRADAS SALIDAS
— SISTEMA v—
RARRR
Variables de
Ruido

Fuente: MONTGOMERY, Douglas. & RUNGER, George. Probabilidad y Estadistica aplicadas
a la Ingenieria. 2 ed.: McGraw-Hill, 1996. p.48.

La probabilidad se asocia muchas veces con los juegos de azar ya que permite estudiar
sucesos aleatorios, uno de los fenémenos casuales mas simple es el lanzamiento de una
moneda, ya que existe la probabilidad de que salga cara o sello; de la misma manera se
puede relacionar con la definiciéon de un experimento ya que este constituye un proceso
con un resultado que no se puede predecir certeramente con anterioridad, el hecho de
arrojar un dado, lanzar una moneda son ejemplos de experimentos; y el conjunto de

resultado posibles se llama espacio muestral.

La Teoria de la Probabilidad es la parte de las matematicas que trata los fenémenos
en los que interviene el azar. En definitiva, usamos la probabilidad con el fin de tomar
decisiones de las que esperamos obtener la mayor ganancia o que conlleven el menor

riesgo. Ademas, es el puente entre la Estadistica Descriptiva y la Estadistica Inferencial,
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pues permite usar propiedades obtenidas de la descripcién de muestras para formular y

aceptar hipétesis relativas a la poblacién que generé dicha muestra.

Existen tres componentes esenciales de un modelo probabilistico:

1. Identificacién de todos los posibles resultados del experimento.
2. Identificacién de todos los eventos de interés

3. Asignacién de probabilidades para estos eventos de interés.

8.4.1 Experimentos Aleatorios

Un experimento aleatorio es aquel que proporciona diferentes resultados aun cuando se
repita siempre de la misma manera.

Los experimentos aleatorios tienen unas caracteristicas comunes que describimos a con-
67

tinuacion®’.
1. Aun cuando no podemos predecir el resultado con certeza, si es posible describir

el conjunto de resultados posibles.

2. Conceptualmente el experimento podria repetirse en condiciones invariables, a

pesar de lo cual los resultados son fortuitos.

3. A medida que el nimero de repeticiones aumenta, surgen ciertos patrones en la
frecuencia de la ocurrencia de los resultados. Estos patrones hacen posible la con-

struccién de un modelo matematico preciso con el cual analizamos el experimento.

Para modelar y analizar un experimento aleatorio, primero debe comprenderse el con-
junto de resultados posibles del experimento aleatorio este conjunto recibe el nombre de
espacio muestral, denotado por la letra S. Para ello es necesario usar los conceptos

basicos de conjunto y las operaciones entre conjuntos.

Los espacios muestrales pueden ser continuos o discretos®®.

» Espacio muestral discreto: Es aquel en el que hay un nimero finito o numerable

de resultados.

Ejemplos:

6"MEYER, Paul. Probabilidad y Aplicaciones Estadisticas. Departamento de Matematicas, Washing-
ton State University,1970.
53MONTGOMERY. Op. cit., p50.
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Experimento: lanzar una moneda

S: {cara, sello} conjunto finito

= Espacio muestral continuo: Tiene resultados incontables.
Ejemplo:

Experimento: Un aparato registra las emisiones radiactivas de una fuente de energia

en un minuto.

S: {0,1,2,...,}conjunto contable infinito.

8.4.1.1 Evento

Otra nocién bésica es el concepto de evento, ocurrencia o no ocurrencia de un fenémeno,
o simplemente un subconjunto del espacio muestral de un experimento aleatorio, en la
experimentacion existe siempre la probabilidad de que ocurrird 0 no un evento, como

medida de la probabilidad conviene asignar niimeros entre 0 y 1°°.

= Si estamos seguros que el evento ocurrird decimos que la probabilidad es 1.

» Si estamos seguros de que no ocurrird decimos que la probabilidad es 0.

Generalmente se tiene interés de describir eventos nuevos a partir de combinaciones de
eventos existentes. Ya que estos eventos son subconjuntos, es posible usar las operaciones
basicas de conjuntos, tales como uniones, intersecciones y complementos, para formar
eventos de interés. El resumen de estas operaciones basicas de conjuntos en términos de

eventos, las encontramos en la tabla 17.

Tabla 17: Operaciones Basicas de Conjuntos

OPERACION DEFINICION DENOQTACION
UNION DE DOS Esla serie de resultados que
EVENTOSAvyB pertenecena A, a B, 0 alosdos. AUB
INTERSECCIONDEDOS | Esla serie de resultados que ANB
EVENTOSAy B pertenecena Ay a B.
COMPLEMENTODE Esla serie de resultados que no Ac
DOSEVENTOSAvy B pertenecen a A. Este evento “A%”

ocurre siempre que A no ocurra.

9|bid., p.52.
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8.4.1.2 Diagrama de Venn

Son diagramas que se usan con frecuencia para representar relaciones entre conjuntos, y
también son muy atiles para describir relaciones entre eventos. Representan un espacio

muestral “S” y los eventos contenidos en éste “ A y B” tal como se ve en la figura 62.

Figura 62: Diagrama de Venn

Eventos:
A
B

S=espacio muestral

8.4.1.3 Eventos Mutuamente Excluyentes

Sean dos eventos A y B, tales que AN B = 0, se dice que son mutuamente excluyentes.
Es decir que los eventos que no tienen resultados en comin. Y el diagrama de Venn que

los representa se ve en la figura 63.

Figura 63: Eventos Mutuamente Excluyentes

S

AnB=
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8.4.2 Axiomas de Probabilidad

Es posible reunir las hipétesis realizadas hasta el momento con respecto a las probabil-
idades en un conjunto de axiomas que deben satisfacer las probabilidades de cualquier
experimento aleatorio. Los axiomas no determinan las probabilidades; éstas se asignan
con base en el conocimiento que se tiene del sistema estudiado. Pero los axiomas facili-
tan el calculo de las probabilidades de algunos eventos a partir del conocimiento de las
probabilidades de otros.

En la practica estas probabilidades se asignan en base a:

1. Estimaciones obtenidas en experiencias u observaciones previas.

2. Una consideracién analitica de las condiciones experimentales.

Sea S el espacio muestral A es cualquier evento del experimento aleatorio.
Las siguientes son algunos axiomas asociados con la probabilidad™:

Axioma 1. Para cualquier evento A, una probabilidad no puede ser negativa.
P(A) >0

Axioma 2. La probabilidad asociada al espacio muestral esta dada por la ecuacién 80,
esta probabilidad es una consecuencia del hecho de que un resultado del espacio muestral

ocurre en cada prueba de un experimento.

P(S) =1 (80)

Axioma 3. Para cualquier nimero de eventos mutuamente excluyentes A1,A2,..., la prob-
abilidad esta dada por la ecuacion 81, si los eventos Al y A2 no tienen resultados en
comin, la probabilidad de los resultados es la suma de las probabilidades de los resultados
individuales Al y A2,.

P(A1UA2U..) = P(Al)+ P(A2) + ... (81)

Los axiomas y sus consecuencias restringen las asignaciones de probabilidad de una

manera que permite interpretar éstas como frecuencias relativas sin inconsistencias.

A partir de los axiomas anteriores se encuentra varios teoremas de probabilidad que seran

muy Gtiles posteriormente’® .

1. Probabilidad es siempre un niimero positivo con valor maximo de 1:
0<P(A) <1

lbid., p.65.
bid., p.65.
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2. Si un evento A es cierto que ocurre, P(A) = 1.
3. Si un evento A no ocurre, P(A) = 0.

4. La probabilidad de que un evento no ocurra es igual a 1 menos la probabilidad de

que ocurra.

P(AC) = 1— P(A)

5. La probabilidad de que cualquier evento contenga un namero infinito de resultados
se puede determinar mediante la suma de las probabilidades de los resultados que

incluyen el evento.

P(AoB) = P(A) + P(B)

6. Si los eventos A y B son independientes, la probabilidad de que uno ocurra no

depende de del otro. La probabilidad de que tanto A como B ocurran juntos es:

P(A/B) = P(A) x P(B).

7. Para cualesquiera dos eventos en un espacio de muestra. Para determinar la prob-
abilidad de que ocurran cualquiera de los dos eventos A y B, se suman las proba-

bilidades de los eventos y luego se resta la probabilidad de que ambos ocurran,

P(AUB) = P(A) + P(B) — P(AB)

Como se observa estas propiedades no sefialan al investigador cémo asignar las proba-
bilidades, sin embargo restringen la manera como estas asignaciones pueden llevarse a

cabo.

8.4.3 Probabilidad Condicional e Independencia

La probabilidad de un evento depende de la mayor o menor informacién que tengamos.

La probabilidad de que un evento A ocurra cuando se sabe que ya ocurrié un evento B
se llama probabilidad condicional y se denota por que porP(%) que por lo general se lee
como probabilidad de que "ocurra A dado que ocurrio B". Esta probabilidad se define
segln la ecuacién 82.

P(ANB)

P(A/B) = =55

ConP (A) >0 (82)

Independencia: Desde el punto de vista intuitivo dos suceso son independientes cuando
“la ocurrencia de uno de ellos no nos dice nada nuevo sobre la ocurrencia del otro” tal

como se observa en la ecuacién 83.
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P(AnB)=P(A)P(B) (83)

Si;
P(A) 2 0yP(B) 20

Ay _ P(ANB) _ P(A)P(B) _
P(5) = P(B) —  P(B) = P(4)

8.4.4 Reglas de Probabilidad
8.4.4.1 Regla de multiplicacién

Esta regla sera muy atil cuando se quiere calculara la probabilidad de ocurrencias si-
multaneas de varios sucesos y las probabilidades condicionadas del segundo miembro

sean sencillas de calcular.
Sean Al, A2, ...An una coleccién de sucesos aleatorios.

P(A1A2..An)=P(A1)*P(A2/A1)*P(A1)*P(A2/A2A1)... P(An/A1A2... An-1)

8.4.5 Reglas de Probabilidad Total Y Regla de Bayes:

Estas reglas de Probabilidad total y la regla de Bayes van a ser atiles cuando se den las

siguientes circunstancias’?:

1. El experimento aleatorio se puede separar en dos etapas

2. Es sencillo dar una particién de todo el espacio muestral {S} mediante eventos

Al,...,An correspondientes a resultados de la primera etapa.
3. Son conocidas y facilmente calculables las probabilidades P(A1),...,P(An).

4. Son conocidas o facilmente calculables las probabilidades P(B/A1l),...,P(B/An)

donde B es un evento correspondiente a resultados de la segunda etapa.

Cuando se den estas circunstancias y se tenga que B1.B2,...,Bk representan una particién
de un espacio muestral S como el que se observa en la figura 64 , la regla de la proba-
bilidad total sera muy dtil para calcular P(B), y la regla de Bayes sera muy conveniente
para obtener P(A/Bk).

2|hid., p.65.
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Figura 64: Probabilidad Total

A

&>

Teorema de probabilidad Total: Si B1.B2,...,Bk representa una particién de un
espacio muestral S como el que se observa en la figura 64, la probabilidad total esta

dada por la ecuacién 84.

P(A) = P(B1) * P(A/B1) + P(B2) « P(A/B2) + ... + P(Bk) « P(A/Bk) (84)

P(A)=P(ANDB1)+ ..+ P(AN Bk)

Este teorema es muy utilizado, ya que hay numerosas situaciones practicas en las que
P(A) no puede calcularse directamente. Sin embargo con la informaciéon que Bk ha

ocurrido, es posible evaluar P(A/Bk) y determinar asi P(A) cuando se obtiene los valores
de P(Bk).

Regla de Bayes: Si B1,B2,...,Bk eventos exhaustivos y mutuamente excluyentes, de
un espacio muestral S y A es un evento arbitrario de S entonces para r=1,2,....k la
probabilidad esta dada por la ecuacion 85.

P(Br)P(A/Br)
iy P(Bi)P(A/Bi)

P(Br/A) = (85)

P(Br/A) = P

8.5 ESTUDIO DE VARIABLES ALEATORIAS DISC-
RETAS Y CONTINUAS

Algunas veces el interes es resumir con un namero el resultado de un experimento aleato-

rio. Los diferentes aspectos o caracteristicas de los resultados de un experimento con
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resultados mensurables, se denomina variables aleatorias. Una variable aleatoria es una
funcion real definida en el espacio muestral de un experimento, es decir, se establece
una correspondencia entre el conjunto de los posibles sucesos elementales y el conjun-
to de los nimeros reales, de manera que a cada suceso elemental le corresponda un
namero real arbitrario y que a sucesos elementales distintos les correspondan niimeros
distintos. Usualmente estas variables se denotan con letras mayiisculas, como X o Y73,
y con letras mindsculas, como x o y, sus valores. También se le llama variable de azar
o variable estocastica, y significa cantidad que puede tomar varios valores imprevistos.
Las variables aleatorias puede se pueden clasificar en dos categorias: variables discretas

o continuas como se observa en la figura 65.

Figura 65: Variables aleatorias

Variables
Aleatorias

Variables Aleatorias Variables Aleatorias
Discretas Continuas

Distribuciones
M e | — 1
— Bernoulli | La Esperanza —— Uniforme
L Binomial Matematica o Media g
— Binomial Negativa — La Varianza Poblacional L Exponencial
— Poisson | La Desviacion Estandar L Gamma
L Geométrica Poblacional L Beta
— Multinominal — Weibull
— Hipergeométrica

Las funciones de distribucion de probabilidad para variables aleatorias discretas son lla-
madas funciones de masa de probabilidad; y para variables aleatorias continuas son

llamadas funciones de densidad de probabilidad.

8.5.1 Variables aleatorias discretas

Una variable aleatoria es discreta si sus valores posibles constituyen un conjunto de
nameros finitos de valores. Estos valores pueden ser un conjunto de enteros. Si un
espacio muestral contiene un nimero finito de posibles valores se llama espacio muestral
discreto.

"3SPIEGEL, Murray R. Probabilidad y Estadistica. 2 Ed.Colombia: McGraw-Hill, 2003.
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8.5.1.1 Distribucién de probabilidad para una variable aleatoria discreta.

Dado los valores de una variable aleatoria Y, pueden ser valores numéricos, se desea
conocer sus probabilidades. Una tabla, una férmula o un grafico que da estas probabili-
dades se llama la distribucion de probabilidad o funcién de masa de probabilidad, para

la variable aleatoria.

Funcién de masa de probabilidad Para variables aleatorias x1, xs, ..., z,,; para un
valor de x; la probabilidad de que ocurra es P(x;). La suma de los valores de probabilidad

de valores de x;, debe ser igual a uno segin ecuacién 86.
> Px) =1 (86)
i=1

El valor de la media esta dada por la ecuacion 87.

= Z 2P (i) (87)

Donde 1 es el valor esperado de =, E(x). La varianza de la poblacién esta dada por la

ecuacion 88.
n

ot =) (i —p)’Pl:) (88)

i=1
Ejemplo 8.2 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadis-
tica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.)El nimero de fallas de un alambre de cobre
de 1 in de longitud, fabricado en proceso especifico, varia de alambre en alambre. En
conjunto, el 48 % de los alambres producidos no tiene falla, 39 % presenta una, 12 % fue
detectado con dos y el 1% tiene 3. Sea Y el nimero de fallas en una pieza de alambre

seleccionada aleatoriamente. Entonces el espacio muestral esta dado por la tablal8.

Tabla 18: Espacio muestral

| Resultado | X(Variable aleatoria) | Probabilidad |

48 % 0 falla 0,48
39% 1 falla 0,39
12% 2 falla 0,12
1% 3 fallas 0,01

La lista de valores posibles 0,1,2,3, junto con las probabilidades para cada uno, propor-
ciona una descripciéon completa de la poblacion de la que se tomé a Y. Esta descripcién

es la que se conoce como distribucién de probabilidad.
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Por tanto una variable aleatoria Y que representa el nimero de fallas en una longitud de
alambre, p(0) = 0,48, p(1) = 0,39, p(2) = 0,12, p(3) = 0,01 y para cualquier valor de y
diferente de 0,1, 2 0 3 p(y) = 0. Es cierto que para cualquier distribucion de probabilidad
sobre todo los valores posibles de Y, la suma es igual a 1. La razén es que al sumar los
valores de una distribucion de probabilidad sobre todo los valores posibles de una variable

aleatoria es igual a uno de sus valores posibles y esta probabilidad es siempre igual a 1.

A menudo es atil ver una distribucion de probabilidad en forma grafica. Se pueden
graficar los puntos [z, f(z)] del ejemplo anterior, por medio de un diagrama de barras,
ilustrada en la figura 66, en el cual se dibuja una recta vertical para cada uno de los

valores posibles de la variable aleatoria.

Figura 66: Grafica de barras
0.6
(LIPS
a4
03
02
a1

Probabllldad

0 05 1 1,5 2 25 3 a5
Numero de fallas

Las alturas son iguales a las probabilidades de los valores correspondientes. La inter-
pretacién fisica de este diagrama es que cada recta representa una masa igual a su

altura.

El conjunto de pares ordenados [z, f(z)] es una distribucién de probabilidad o también
llamada una funcién de masa de probabilidad de la variable aleatoria discreta Y si, para

cada resultado posibles de y, tenemos las siguientes propiedades.
f(x) >0. (89)

S =1 (90)

8.5.1.2 La funcién de distribucion acumulada.

La funcion de masa de probabilidad especifica la probabilidad de que una variable aleato-

ria sea igual a un valor determinado. Pero en muchas ocasiones, hay problemas donde se
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desea calcular la probabilidad de que el valor observado de una variable X sea menor o
igual que algn nimero real z. Al escribir F'(x = P(X < x) para cualquier namero real

x, definimos F'(x) como la funcién de la distribucién acumulada de la variable aleatoria
X.

Y la funcién matematica que la define es:

F(x):P(XSx):Zf(t), para — oo < x < 00 (92)

t<x

Ejemplo 8.3 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadis-
tica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.) Sea F(x) la funcién de distribucién acu-
mulativa de la variable aleatoria X que representa el nimero de fallas en un alambre
elegido aleatoriamente. Determine F'(2) y F'(1,5).

Solucién. Puesto que F(2) = P(X < 2) se necesita encontrar P(X < 2). Con dicho
prop6sito se suman las probabilidades de los valores de Y que son menores o iguales a

2, a saber, 0, 1y 2. Por tanto
F(2)=P(X <2)
=P(X=0)+P(X=1)+P(X =2)
=0,48+4+0,39+ 0,12
= 0,99
Ahora F'(1,5) = P(X < 1,5). Por tanto, para calcular F'(1,5) se debe sumar las prob-

abilidades para los valores de Y que son menores o iguales a 1.5, que son 0 y 1. Por lo

que,

F(1,5) = P(X < 1,5)
— P(X =0)+ P(X =1)
— 0,48 + 0,39
— 0,87

Se observa en particular el hecho de que la distribucién acumulativa es una funcién no
decreciente mondyona que se define no sélo para los valores que toma la variable dada,

sino para todos los nameros reales.

8.5.2 Caracteristicas de las variables aleatorias discretas.

Se trata de resumir la informacién de una variable aleatoria en un conjunto de medidas

(ndmeros). De forma analoga a lo que se hizo en el tema de Estadistica Descriptiva, pode-
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mos definir para las variables aleatorias medidas de centralizacién, dispersién, simetria y
forma. Por interés, se centrara en dos medidas especiales sobre variables aleatorias que
son: la esperanza matematica, que desempefia un papel equivalente al de la media, la

varianza y desviacién estandar como se observa en la tabla 19 .

Tabla 19: Caracteristica de las variables aleatorias discretas

0 Esperanza : : Ladesviacion
CARACTERISTICA Matematica La varianza Poblacional Estandar Poblacional
DENOTACION E(Y)6 u Var(Y)6 o* g

Y ¥ ¥

ECUACION  E(Y) =Xy fiy,) o, = gy?P(Y =P=jiz| & = @}
i=1

8.5.2.1 Esperanza matematica

El siguiente ejemplo permite ver la aplicacién de esta propiedad de una manera mas clara
seglin tabla 197,

Ejemplo 8.4 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadis-
tica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.) Determine la media de la variable aleatoria

Y que representa el namero de fallas en una pieza de alambre elegida aleatoriamente.

Solucién. La media es el centro de masa de la grafica de la funcién de masa de probabil-
idad (Figura 66). El centro de masa se calcula multiplicando la altura de cada recta por
su valor en el eje horizontal y después se suman los productos. Los valores son 0, 1, 2
y 3. Las alturas son P(Y=0)=0.48, P(Y=1)=0.39, P(Y=2)=0.12 y P(Y=3)=0.01. La
media es, por tanto,
py=0-P(Y =0)+1-P(Y =1)+2-P(Y =2)+3- P(Y =3)

= (0)(0,48) + (1)(0,39) + (2)(0,12) + (3)(0,01)

— 0,66
En general, la media de una variable aleatoria discreta se encuentra al multiplicar cada

valor posible aleatoria por su probabilidad y después se suma.

™NAVIDI. Op. cit., p. 96
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8.5.2.2 La varianza poblacional.

Se define a la varianza poblacional de una variable aleatoria discreta como el momento
de inercia de la grafica de su funcién de masa de probabilidad con respecto a la media

poblacional p y su funcién matematica se observa en la figura 19.

8.5.2.3 La desviacién estandar poblacional.

La desviacion se define como la raiz cuadrada de la varianza poblacional. Esta se denota

por o, o simplemente por o, como se observa en la ecuacién 93.

P (93)

Ejemplo 8.5 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadis-
tica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.) Determinar la varianza y la desviacion
estandar para la variable aleatoria Y que representa el namero de fallas de una pieza de

alambre elegida aleatoriamente.

Solucién. En el ejemplo 8.4 la media de Y con un valor de j1, = 0,66. Se encuentra la

varianza utilizando la ecuacién 93:

02 = (0 —0,66)>- P(Y = 0) + (1 —0,66)> - P(Y = 1) + (2 — 0,66)° - P(Y =

2) + (3—0,66)%- P(Y = 3)
= (0,4356)(0,48) + (0,1156)(0,39) + (1,7956)(0,12) + (5,4756)(0,01)

g

X e

g

— 0,5244
La desviacion estandar es o, = 1/0,5244 = 0,724

8.5.3 Principales distribuciones de variables aleatorias discre-

tas.

Sin importar si la distribucion de probabilidad discreta se representa de forma grafica me-
diante un histograma, en forma tabular o con una formula, describe el comportamiento
de una variable aleatoria. A menudo las observaciones que se generan en diferentes ex-
perimentos estadisticos tienen el mismo tipo general de comportamiento. En la practica,
la funcién de probabilidad de la mayoria de las variables discretas se ajusta a un mode-
lo tedrico expresado mediante una férmula concreta. Las distribuciones mas habituales
son: La Bernoulli, la Binomial, la de Binomial Negativa, Multinomial, La Geométrica,

Hipermétrica y distribucion de poisson.
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Figura 67: Distribuciones de las variables aleatorias discretas
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8.5.3.1 Distribucién de Bernoulli.

La distribucién de Bernouilli se aplica cuando se realiza una sola vez un experimento que
tiene anicamente dos posibles resultados (éxito o fracaso), por lo que la variable sélo

puede tomar dos valores: el 1 (éxito) y el 0 (fracaso). Definimos la variable aleatoria

discreta Y, con funcién de masa de probabilidad , asi:

Si 1, denota (10 %) de los componentes fabricados mediante determinado proceso esta

defectuoso. Se selecciona un componente aleatoriamente. Sea Y=1 si el componente

esta defectuoso y Y=0 en cualquier otro caso. jCuél es la distribucién de Y7

Solucién. La probabilidad de éxito es p = P(Y = 1) = 0,1. Por lo que Y ~Bernoulli(0.1)
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8.5.3.2 Distribucién Binomial.

La distribucién binomial que se expresa como Y ~Binomial(p), es parte de la distribucién
de Bernoulli. Se aplica cuando se realizan un niimero "n" de veces el experimento de
Bernoulli, siendo cada ensayo independiente del anterior. Realizamos el experimento

anterior n veces de forma independiente, y definimos la variable aleatoria discreta, como:

Y es igual al “Namero de éxitos obtenidos en las n realizaciones” que puede tomar los

valores y = 0,1,...,n

0 es igual a todos los experimentos que han sido fracaso.

n es igual a todos los experimentos que han sido exitosos.

Y su probabilidad esta dada por las ecuaciones de la figura 67.

Ejemplo 8.6 (Fuente:MONTGOMERY. probabilidad y estadistica aplicada a la ingenieria.p.
122) Cuando se lanza al aire una moneda hay una probabilidad de 0.5 de que caiga
en “cara”. Sea Y=I si la moneda cae en “cara” y Y=0 si cae en “cruz’. ;Cudl es la
distribucion de Bernoulli Y7

Solucién. Puesto que Y=1 cuando cae “cara”, ésta es resultado de éxito. La probabilidad
de éxito, P(Y=1) es igual a 0.5. Por tanto Y ~Bernoulli(0.5).

Ahora, jCuél es la probabilidad de obtener 6 caras al lanzar una moneda 10 veces?

P(6) = grpio—gy * 0:5° * (1 = 0,5)1076
p(6) = 0,205

Entonces, se tiene una probabilidad del 20.5 % de obtener 6 caras al lanzar 10 veces una

moneda.

8.5.3.3 Distribucion Binomial Negativa.

La distribucién Binomial negativa constituye una extensién de la distribuciéon geométrica.
El nimero Y de pruebas que genera r-ésimo éxitos en un experimento binomial negativo
se llama variable aleatoria binomial negativa y su distribucién de probabilidad se llama

distribucién binomial negativa sus ecuaciones se observan en la figura 67.

Si X es una variable aleatoria binomial negativa con parametros p y r, entonces la media

y la varianza son X segin la tabla 20.

Tabla 20: Media y mediana de distribucié binomial negativa.

| Media | Varianza |
px =E@) =% ok =V(X)=r(1—p)/p* |

r
P
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Ejemplo 8.7 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadis-
tica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.). En una prueba de fuerza de soldadura,
80 % de las pruebas da como resultado ruptura de soldadura, mientras que otro 20 %
propicia ruptura de la viga. Sea X el nimero de pruebas incluyendo la tercera ruptura
de la viga. ;Cual es la distribucién de X 7 Determine P(X=8).

Solucién. Dado que X representa el nimero de ensayos incluyendo al tercer éxito, y
puesto que la probabilidad de éxito es p = 0.2, X~NB(3, 0.2). Se calculard P(X=8)y
el método de calculo conducira a una deduccién de la funcién de masa de probabilidad
de una variable aleatoria binomial negativa. Debido a que X~NB(3, 0.2), el evento X =
8 significa que el tercer éxito se present6 en el octavo ensayo. Otra forma de decir esto
es que hubo excatamente dos éxitos en los primeros siete (7) ensayos y el octavo ensayo

fue un éxito. En virtud de que todos los experimentos son independientes, se tiene que

P(Y = 8) = P(S¢lo dos éxitos en los primeros siete ensayos) P(éxitos en el octavo

ensayo)

Ahora el nimero de éxitos en los primeros siete ensayos tiene una distribucion Bin(7,

0.2), por lo que
L, . . . 7 2 2
P(exactamente dos éxitos en los primeros siete ensayos) = ) (0,2)%(0,8)

La probabilidad de que el octavo ensayo dé como resultado un éxito es 0.2. Por tanto,

P(Y =8) = ( ; ) (0,2)2(0,8)7(0,2)

P(Y =8) = 0,05505

8.5.3.4 Distribucién Multinominal.

La distribucién multinomial es similar a la distribucién binomial, con la diferencia de que
en lugar de dos posibles resultados en cada ensayo, puede haber maltiples resultados, la

funcion de masa de probabilidad se observa en la figura 67.

Ejemplo 8.8 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadisti-
ca para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.). Se inspecciona las unidades producidas por
una linea de ensamble, y se clasifica cada una como correspondiente (aceptable), inferior
o rechazada. En general, 70 % de las unidades son correspondientes, 20 % son inferiores
y 10 % rechazadas. Suponga que se selecciona de forma independiente y aleatoria cu-
atro unidades. Sean Y7, Y5, Y3 los nimeros entre los cuatro eventos correspondientes,

inferiores y rechazados, respectivamente. jCual es la distribucién de Y3, Y5, Y37
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Solucién. Cada unidad es un ensayo multinomianl con tres posibles resultados: correspon-
diente, inferior y rechazada. Las probabilidades asociadas con los resultados son p; = 0,7,
p2 = 0,2y p3 = 0,1. Las variables aleatorias Y7, Y3, Y3 se refieren a los nimeros de cada
resultado en los cuatro ensayos independientes. Por tanto, Y7, Y3, Y3 ~MN(4, 0.7, 0.2,
0.1).

Para mostrar como se calculan las probabilidades de variables aleatorias multinominales,

se calculara P(Y} =2,Y; =1,Y3 = 1), en la que Y7, Y3, Y3 se definieron anteriormente.

Esto altimo conduce a una deduccién de la funcién de masa de probabilidad multinominal.
Se comenzara por observar que hay 12 arreglos de dos (2) correspondientes (C), una

inferior (D) y una rechazada (R) entre los cuatro (4) resultados.

CCDR CCRD CDRD CDCR CRCD CRDC
DCCR DCRC DRCC RCCD RCDC RDCC

Cada uno de estos 12 arreglos es igualmente probable. Se calcula la probabilidad de
CCDR. El evento CCDR es una secuencia de cuatro resultados: C en el primer ensayo, C
en el segundo, D en el tercer y R en el cuarto. Dado que los ensayos son independientes,
la probabilidad de la secuencia de resultados es igual al producto de cada una de sus

probabilidades.
P(CCDR) = (0,7)(0,7)(0,2)(0,1)
Puesto que cada uno de los 12 arreglos tiene la misma probabilidad,

P(Yi=2,Y; = 1,Y; = 1) = (12)(0,7)2(0,2) (0,1) = 0,1176

8.5.3.5 Distribucién Geométrica.

Suponga que se lleva a cabo una secuencia de ensayos de Bernoulli independientes, cada
uno con la misma probabilidad de éxito p. Sea X el niimero de experimentos hasta
incluir el primer éxito. Por tanto, X es una variable aleatoria discreta, la cual tiene una

Distribucién Geométrica con parametro p. Se expresa como X~Geom(p).

Entonces, si X~Geom(p) es la funcién de masa de probabilidad de X se muestra en la

figura 67.

Ejemplo 8.9 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadis-
tica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.). Una prueba de resistencia de soldadura
consiste en poner cargar en uniones soldadas hasta que se dé una ruptura. Para cierto
tipo de soldadura, 80 % de las rupturas ocurren en la propia soldadura, mientras que el

otro 20 % se da en las vigas. Se prueba cierto nimero de soldaduras. Sea Y el namero
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de pruebas, incluyendo la primera que da como resultado la ruptura de la viga. j Cual es
la distribucién de Y7

Solucién. Cada prueba es un ensayo de Bernoulli, con un éxito definido como la ruptura
de una viga. Por consiguiente, la probabilidad de éxito es p = 0.2. El nimero de ensayos
incluyendo al primer éxito tiene una distribucion geométrica con parametro p = 0.2. Por

consecuencia, Y ~Geom(0.2).

8.5.3.6 Distribuciéon Hipergeométrica.

La distribucién hipergeométrica es el modelo que se aplica en experimentos donde, al
igual que en la distribucién binomial, en cada ensayo hay tan sélo dos posibles resultados:
éxito o fracaso. Pero se diferencia de la distribucién binomial en que los distintos ensayos
son dependientes entre si. Suponga una poblacién finita que contiene N unidades, de
ellas R son clasificadas como exitos y N - R como fracasos. Suponga que se extraen
n unidades de esta poblacién, y sea Y el nimero de éxitos en la muestra. Entonces
Y sigue la distribucién Hipergeométrica con los paramentros N, R y n, que se puede
denotar como X~H(N, R, n). La funcién de masa de probabilidad de X se observa en

la figura 67.

Ejemplo 8.10 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Es-
tadistica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.). Se tiene un lote de 20 unidades
que contiene seis (6) que estan defectuosos, y que se extrae aleatoriamente cinco (5)
unidades de este lote. Sea X el namero de unidades defectuosas en la muestra. Se
calculara P(X'=2). Con este propésito, primero se cuenta el namero total de los gru-
pos diferentes de cinco (5) unidades que puede extraerse de la poblaciéon de 20. El
namero de combinaciones de cinco (5) unidades es el nimero de muestras diferentes
que se puede extraer, y cada una es igulamente probable. Después se determinara cuan-
tas de estas combinaciones contienen exactamente dos defectuosas. La probabilidad de

que una combinacién de cinco (5) unidades contenga sélo dos (2) defectuosas es el

: _ __ Nudmerode combianciones de cinco unidades que contiene dos de fectuosas
cociente, P (X - 2) ~ Ndudmerode combinaciones de cinco unidades que pueden seleccionarse entre 20

En general, el nimero de combinaciones de k unidades que se puede elegir de un grupo

n
de n unidades se denota por L y es igual a

n n!
L = El(n—k)!

Por tanto, el nimero de combinaciones de cinco (5) unidades que se puede elegir entre

20 esta dado por:
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20
( 5 ) - 5!(220015)! = 15504

Para determinar el nimero de combianciones de cinco (5) que contienen sélo dos (2)
defectuosas, se describe la construccién de dicha combinacién como una secuencia de dos
operaciones. Primero, se selecciona dos unidades de las seis (6) defectuosas; segundo,
se seleccionan tres unidades de las 14 no defectuosas. El nimero de combinaciones de

dos (2) unidades seleccionadas entre seis (6) es

6 6!
( 9 > — 26-2)! 15

Y el nimero de combinaciones de tres (3) unidades elegidas de 14 es

14 "
( 3 ) - 3!(114—3)! = 364

Por tanto, el nimero total de combinaciones de cinco (5) unidades que puede componerse

6 14
de dos (2) defectuosas y tres (3) no defectuosas es el producto ( 5 ) < 5 > =

(15)(364) = 5460. Se concluye que,

(%)

P(X =2) = 2% — (3522

Para calcular P(X = 2), fue necesario conocer el niamero de unidades en la poblacién
(20), el de unidades defectuosas en la poblacién (6) y el de unidades extraidas (5).
La funcién de masa de probabilidad de la variable aleatoria X se determina al utilizar
estos tres parametros. Especificamente, Y tiene una distribucién hipergeometrica con

los parametros 20, 6 y 5, ello se denota mediante X~H(20, 6, 5).

8.5.3.7 Distribucién de Poisson.

Esta distribucion aparece en algunos procesos que tienen una dimensién temporal o
espacial. En este tipo de experimentos los éxitos buscados son expresados por unidad
de area, tiempo, etc. Y la region especifica podria ser: un segmento de linea, un area o
quizas una pieza de material. Un experimento Poisson se deriva de un proceso Binomial,

el cual verifica las siguientes propiedades:

1. El namero de resultados que ocurren en un intervalo o regién especifica es inde-

pendiente del nimero que ocurre en cualquier otro intervalo o regién del espacio
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disyunto.

2. La probabilidad de que ocurra un solo resultado durante un intervalo muy corto o
una regién pequefia es proporcional a la longitud del intervalo o al tamafio de la
regién y no depende del niamero de resultados que ocurren fuera de este intervalo

o regién.

3. La probabilidad de que ocurra mas de un resultado en tal intervalo corto o que

caiga en tal region pequefia es insignificante.

El namero X de resultados que ocurren durante un experimento de Poisson se llama
variable aleatoria de poisson y su distribucién de probabilidad se llama distribucién de

Poisson. La férmula a utilizar sera 94.

Py

(94)

Donde,

P(y=k) es la probabilidad de que ocurran k éxitos cuando el namero promedio de ocur-

rencia de ellos es \.
A es la media o promedio de éxitos por unidad de tiempo, area o producto.
Y, y es la variable que nos denota el nimero de éxitos que se desea que ocurra.

Hay que hacer notar que en esta distribucién el nimero de éxitos que ocurren por
unidad de tiempo, area o producto es totalmente al azar y que cada intervalo de tiempo
es independiente de otro intervalo dado, asi como cada area es independiente de otra
area dada y cada producto es independiente de otro producto dado. En estas condiciones
el proceso de Poisson, que mide el namero de éxitos en un intervalo de tiempo t, en

lugar de por unidad de tiempo, vendria dado por la ecuacién 269.

e—At(}\tyL
pa(t) = B — (95)
Donde n=0, 1, 2, ..., y a A se le llama tasa de emisién (por unidad de tiempo).

Ejemplo 8.11 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadis-
tica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.) En la inspeccién de hojalata producida
por un proceso electrolitico continuo, se identifican 0.2 imperfecciones en promedio por

minuto. Determine las probabilidades de identificar.
a) Una imperfeccién en 3 minutos.

b) Al menos dos imperfecciones en 5 minutos.
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c) Cuando mas una imperfeccién en 15 minutos.
Solucién.

a) y es la variable que nos define el nimero de imperfecciones en la hojalata por cada 3
minutos = 0, 1, 2, 3, ...., etc. y A es las imperfecciones en promedio por cada 3 minutos

en la hojalata, entonces:
A=02x3=0,6
Py =1, =06) = &0

1!

ply=1,1=06) = C42% = 0,33

1
b) y es la variable que nos define el nimero de imperfecciones en la hojalata por cada 5
minutos = 0, 1, 2, 3, ..., etc. y A es las imperfeccién en promedio por cada 5 minutos

en la hojalata, entonces:

A=02x5=1

p@:zaadaxzm:1—My:QLA:n:1—<%€VHWT]

ply =2,3,4,etc.A=1)=1-(0,37+0,37) = 0,27
c) y es la variable que nos define el nimero de imperfecciones en la hojalata por cada 15

minutos =0, 1, 2, 3, ..... , etc. A es las imperfecciones en promedio por cada 15 minutos

en la hojalata, entonces:

A=02x15=3

0p—3 1.3
ply=0,1,A=3) =p(y=0,A=3) +ply = 1, = 3) = L= 4 O
ply =0,1,A =3) = 0,05+ 0,15 = 0,2

También se puede considerar esta distribucién como una aproximacién de la binomial
cuando nTy pl, pero el producto n.p permanece constante. Cuando en una distribucién
binomial se realiza el experimento un niamero “n” muy elevado de veces y la probabilidad
de éxito “p” en cada ensayo es reducida, manteniéndose constante n.p, entonces se aplica

el modelo de distribucién de Poisson.

Realizamos indefinidamente el experimento y definimos la variable aleatoria discreta

como:
Y es el “Namero de éxitos obtenidos” que puede tomar los valores k =0, 1, 2,...

Al igual que ocurria con la binomial, los valores acumulados de la distribucién de Poisson

se encuentran tabulados para que resulte mas facil su manejo.

Ejemplo 8.12 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Es-

tadistica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.) En una concurrida interseccién de

202



trafico, la probabilidad de que un automévil tenga un accidente de trafico es muy es-
casa, digamos de 0.0001. Sin embargo, durante cierta parte del dia (entre las 4:00 pm
y las 6:00 pm) un gran nimero de automéviles pasa por esa interseccion, digamos un-
os 1000. En dichas condiciones, jcual es la probabilidad de que dos o mas accidentes

ocurran durante ese periodo?

Solucién.

Y es el nimero de accidentes en 1000 automoviles
Y ~Binomial(1000, 0.0001)

P(Y > 2)

Como la probabilidad “P" es menor que 0,1, y n > 30, entonces aplicamos el modelo de

distribucion de Poisson y podriamos aproximar por:

Y ~ PO, 1)P(Y >2)=1-P(Y <2)=1—P(Y <1)=1-0,9953 = 0,0047

8.6 DISTRIBUCIONES BIVARIADAS DE PROBA-
BILIDAD

Existen diferentes tipos de disrtribuciones bivariadas las cuales encontramos en la tabla21.

Tabla 21: Distribuciones de probabilidad Bivariadas

- Ti|_)o de VARIABLES DISCRETAS VARIABLES CONTINUAS
distribucion

MARGINAL

PX|Y)=P(X.Y)/B(X) S D)= £E1) £
PY|X)=PX.Y)/R(Y) JFIX)=f(XY) £,{T)
CONDICIONAL P = JZ_“I BT J?(X)=Tf(X=}’w
510l BT A= [recna
n : N® de valores  adquiridos i
por la variable aleatoria
CONJUNTA PX.Y)=R(X)ET) FXF) =A@ L0

8.6.1 Distribuciones bivariadas para variables aleatorias discre-

tas

Si se tienen dos variables X y Y, las cuales son importantes para un caso de estudio en

cuanto a la probabilidad de los valores que ésta tomara y de las cuales dependeran el
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comportamiento y la exactitud del proyecto como tal.

De manera similar a las distribuciones de una sola variables, una distribucién de proba-
bilidad bivariable se puede mostrar de forma tanto tabular como gréafica, o en algunos

casos de forma matematica, como es el caso donde [X, Y] sean continuas’®.

Un ejemplo de valores de probabilidad P(X,Y’), para cada punto de P, ,, se listan en
la tabla 22, y se muestra graficamente en la figura 68.

Tabla 22: Valores tabulados son p(x,y)

|

Figura 68: Presentacién Grafica de Probabilidad Bivariada

P(x,y)

8.6.1.1 Propiedades

Las distribuciones bivariadas tienen algunas propiedades que se listan a continuacion.

1. La interseccion de dos eventos es la probabilidad que los dos eventos ocurran al

tiempo y se expresa matematicamente en la ecuacion 96.

P(XNY)=PX =Y =y)=plz,y) = pi(2)p2(ylr) = p2(y)p1(x|y) (96)
75 HINES. Op. cit..p. 300.
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2. La probabilidad de la interseccién para todos los valores de X y Y podra ser una
tabla grafica o formula que es llamada “distribucién de conjunto de probabilidad”,

la cual proporciona los valores de p, ) para todas las combinaciones de los valores
de XyY.

3. Requisitos de una distribucién bivariada discreta de probabilidad para X y Y:
a) 0<pay <1

Zy Zx Pzy) = 1

8.6.1.2 Distribuciones marginales de probabilidad

Se refiere a la distribucién de probabilidad de X o Y por separado:

La ecuacién 97 representa la distribucién marginal de probabilidad de X vy, la ecuacién

98 representa la distribucion marginal de probabilidad para Y:

Pi(x=s) = D) = ) Pla) (97)
r=1

Pyy—y) = pry) = Zp(w,y) (98)
y=1

Donde n representa los valores de Y para cada combinacion del valor de X al cual se

esta hallando la probabilidad marginal™® .

Py da la probabilidad observada de valores especificos de X y, P, es la probabilidad de la
variable aleatoria discreta Y, por ende P;(X) y P(Y) son llamadas las “distribuciones de

probabilidad marginal” para X y Y, que es la distribucién incondicional de probabilidad.

En la tabla 69 se muestra la distribucién de probabilidad marginal para los datos listados,

y estos a su vez son representados graficamente en la figura 70.

Figura 69: Distribuciones conjunta y marginales para [X, Y] tabuladas

[1] 1 2 3 4 P2[Y}

o 1/30 1/30 2/30 3/30 1/30 8/30
1 1/30 1/30 3/30 4/30 5/30
2 130 2/30 ETE] £30
3 130 320 4/30
] 3/30 3/30
pL{x) 7/30 7/30 820 7/30 1/30 IP[X)=1

76 MENDENHALL. Op. cit.,p. 212.
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Figura 70: Grafica de la Distribucién marginal

P1(x,) 7/30 7/30 830 7/30 7/30 P>{x,) 8/30 9/30 6/30 4/30 3/30

8.6.1.3 Distribucién condicional de probabilidad

Cuando se trabaja con dos variables aleatorias conjuntamente distribuidas puede resultar
de interés encontrar la distribucién de una de ellas, dado un valor particular de la otra, las
expresiones que representan la distribucion condicional de probalidad son las ecuaciones
99 y 100.

=28
y
paa|y) = p]ff(’f; (100)

8.6.2 Distribuciones bivariadas de probabilidad para valores

aleatorios continuos

En este caso las funciones aplicadas a la probabilidad de las variables aleatorias continuas
en lugar de ser sumatorias se convierten en integracién debido a la naturaleza del tipo

de las variables.

La funcién de densidad de probabilidad bivariada de conjunto f(x,y), para las variables
aleatorias continuas X y Y, satisface las siguientes propiedades dadas por las ecuaciones
101, 102 y 103.

f(z,y) =0 (101)
| sen- (102)
P(angb,chgd):/d/bf(x,y)dxdy (103)
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8.6.2.1 Funcién de densidad marginal

Las ecuaciones 104 y 105 representa las funciones de densidad para X y Y respectiva-

mente.

filz) = /_a f(z,y)dy (104)

faly) = /_a f(z,y)dx (105)

8.6.2.2 Funcién de densidad condicional

Las ecuaciones 106 y 107representan las funciones de densidad condicional para X y Y

respectivamente.

_ J(=z,y)

fl(x\y)— H0) (106)
' f(z,y)
_ flzy

vl = fiy) (107)

8.6.2.3 Valor esperanza de funciones de dos variables aleatorias

Si X es una variable aleatoria, y Z = H(X) es una funcién de X, el valor esperado
de H(x) esta dado por las ecuaciones 108 y 110, segiin las propiedades de la variable

aleatoria.
BIH(X)] = > H(w)pe(w:) (108)
Para X como variable discreta.
B [ H@) o) (100
Para X como variable continua.

Si g(X,Y) es una funcién de variables aleatorias X y Y. Luego el valor esperanza

(media) de g(x,y) es definido por las ecuaciones 110 y 111 segin la naturaleza de las

variables.
Elg(X, V)] =YY gl y)p(,y) (110)
donde X y Y son discretas.
Elg(X,Y)] = /_OO 9(x,y) f(x, y)drdy (111)
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donde X y Y son continuas.
Los teoremas que aplican a la esperanza bivariada son’” :
Theorem 1. Si ¢ es una constante, luego E(c) = c.

Si ¢ es una constante, y g(x,y) es una funcién de las variable aleatorias X y Y, se

cumple la ecuacién 112.
Eleg(X,Y)] = cE[g(X,Y)] (112)
Theorem 2. Si g1(X,Y), g2(X,Y), ..., gx(X,Y) son k funciones de variables aleato-

rias X y Y entonces el valor esperanza de la suma de estas funciones es la suma del

valor espéranza de las mismas dado en la ecuacién 113.

(113)

Segin el ejemplo dado en la figura 69, el valor esperanza para X, es:

E(X)=0.4+15+25+3.5+4.54=8/5

8.6.2.4 Independencia

Como dos eventos A y B son independientes se cumple que P(A(B) = P(A)P(B),

dos variables aleatorias continuas son independientes si satisfacen un criterio similar.

» Si X y Y son variables aleatorias discretas con una distribucién de probabilidad de
conjunto p(z,y) y una distribucién de probabilidad marginal p;(z) y p2(y). Luego
X y Y son independientes si y solo si p(x,y) = p1(x)p2(y) para todos las parejas.

» Si X y Y son variables aleatorias continuas con una funcién de densidad de con-
junto f(x,y) y una funcién de densidad marginal fi(x) y f2(y). Luego X y Y son
independientes si y solo si f(z,y) = fi(z) f2(y) para todos las parejas

Para las variables independientes se cumple el teorema:
Si X y Y son variables aleatorias independientes: E(XY') = E(X)E(Y)

En el dominio de la funcion de distribucion bivariable, se debe presentar un rectangulo
con los puntos que tienen una probabilidad positiva si las variables son independientes,
ya que de lo contrario los valores que toma una de ellas condiciona la existencia de la

otra, aunque esta condicién no es definitiva para concluir tal afirmacién.

7 Ibid., p. 221.
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8.6.3 La covarianza y correlacién de dos variables aleatorias

La relacién que existe entre dos variables aleatorias, al graficar los valores pares (z,y)
de los puntos de muestreo se podra visualizar la proporcionalidad lineal ya sea directa
o indirecta, o la inexistencia de ésta; dependiendo de la dispersion de los puntos con
respecto a una linea recta, se puede verificar que tan fuerte o débil es susodicha relacién
lineal. Una manera de hallar el tipo de relacion que existe entre las dos variables es
calcular el producto cruz de la desviaciones (z — 1,) y (y — p,) para cada punto, que
arrojara un valor positivo si los puntos de los datos estan ubicados mas arriba o a la
derecha o mas bajo y a la izquierda del cuadrante, en una pendiente positiva; 6, negativos
cuando la ubicacién de los puntos se encuentra mas arriba a la izquierda o mas abajo
a la derecha del cuadrante, en una pendiente negativa. Si los valores del producto cruz
son tanto positivos como negativos y su valor medio relativamente pequefio, cercano a
cero, se evidenciara una proporcién lineal débil ya que la ubicacién de los puntos hara

presencia en los cuatro cuadrantes.
La covarianza de dos variables aleatorias X y Y es definida por la ecuacién 114.

Cov(X,Y) = E[(X — pa)(Y = )] (114)

Figura 71: Ubicacién puntos de los productos de las desviaciones.

Y N
(x.y)
"o. y — U
. % | x —u,
o e
[ ]

Fuente: MENDENHALL, William. y SINCICH, Terry. Statistics for Engineering and the Sciences.
5 ed. New York, USA.: Pearson Prentice-Hall, Inc, 2007.

Para el valor de la covarianza de dos variables aleatorias se cumple los teoremas expuestos

en las ecuaciones 115.

Theorem 3.

Cov(X,Y) = E(XY) — papy (115)
Theorem 4. Si dos variables aleatorias X y Y son independientes:
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Cov(X,Y)=0 (116)

La prueba del teorema 3 es radicado del teorema 4.

Si la magnitud de la covarianza entre dos variables aleatorias es positiva, Y tiende a
incrementar cuando X se incrementa. En cambio cuando la magnitud de la covarianza
es negativa Y tiende al decremento cuando X incrementa, y si el valor de la covarianza
es igual a cero no existe relacion lineal entre X y Y, de lo contrario cuando el valor es
diferente de cero su valor absoluto dependera de las unidades de medicién de X y Y,
por ello se define una versién estandarizada de la covarianza conocida como coeficiente

de correlacién.

El coeficiente de correlacion p representa una medida namerica de la fuerza de la relacion
lineal entre dos variables’®, este valor esta dado por la ecuacién 117para dos variables

aleatorias.
(Cov(X,Y))

P (020)

(117)

Donde o, y o, son las desviaciones estandar de X y Y respectivamente.

p arroja valores en el intervalo —1 < p < 1, especialmente en los valores de 1y -1 se
presenta perfecta relacién lineal entre X y Y, lo anterior con una pendiente positiva
y otra negativa, respectivamente. Si p = 0 no significa con certesa que las variables

aleatorias son independientes, sin embargo no habra linealidad entre X y Y.

8.6.3.1 Distribucién normal bivariada

En el caso de una distribucién bivariada la expresion que representa su funcién normaliza-
da esta dada por la ecuacién 118. En la cual se condiciona que la desviacién estandar de
la distribucién marginal de z y y, 0, y 0, respectivamente, son positivas, y el coeficiente
de correlacion varia en el rango de —1 < p < 1, para cualquier valor de la media, i, y

[y, para toda x y y en su orden.

0,5 (z—pz)?  20(e—pa)(y—ny) | (y—py)?
f(’['7y) — 1 elpr( o2 oxoy ot 05?4 ) (118)
2 1 — p?
TOL0y P

Las distribuciones de probabilidad marginal mencionadas anteriormente son consideradas

de naturaleza normal.

"8SPIEGEL, M y SCILLER, J; Probabilidad y Estadistica. 2da Ed, Mc Graw-Hill, Colombia.2006.
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8.6.3.2 Relacién lineal de variables aleatorias

En el estudio de una variable que depende de variables aleatorias, se puede presentar
una relacion lineal entre ellas, lo cual genera una combinacion lineal entre las variables
independientes, como se expresa en la ecuacién 119, donde una variable, Y, es aleatoria

debido a que depende de forma proporcional a p variables aleatorias.

Y = Cle + C2X2 + ...+ Cpo (119)

El valor esperado y la varianza para la la variable, Y, esta dado por la ecuacién 120
y 121, teniendo en cuenta para ésta para el calculo de la varianza se requiere que las

variables de la combinacién lineal sean independientes®.
E(Y) =, E(X)) + E(Xs) + . + ¢, E(X,) (120)

V(Y) = GV(X)) + EV(Xa) + ... + EV(X,) (121)

8.7 DISTRIBUCIONES MUESTRALES

Estas distribuciones describen el comportamiento probabilistico de la estadistica en
muestreos respetidos del mismo universo o en el proceso mismo de asignacién de variables

del proceso®.

Siendo n mediciones en un muestreo que pueden ser vista como observaciones sobre N
variables aleatorias, Y7, Ys, ..., Y, .En consecuencia la media Y, la varianza muestreada
52, y otras estadisticas son funciones de las variables aleatorias , con ayuda de estas se
halla los parametros de la poblacion y de esta manera hallar y evaluar las propiedades
de la distribucién de probabilidad de una estadistica, que son llamadas distribuciones
muestreadas de la estadistica; analogamente para una variable aleatoria singular su me-
dia es el valor esperanza de la estadistica, su desviacién estandar, el error estandar

de la estadistica. “Las distribucién muestreada de una estadistica es su distribucién de
probabilidad”8!.

El error estandar de una estadistica es la desviacidon estandar de su distribucién de

muestreo. Existen varias técnicas matemaéticas que sirven como herramienta para hallar

lbid., p. 270.
80MONTGOMERY. Op. cit., p. 300.
81bid.. p. 300.
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la distribucion muestreada de una estadistica que puede ser halladas utilizando her-

rramientas computacionales que permitan simular una distribucién muestreada.

Si estamos inhabilitados para encontrar una forma matematica exacta para una distribu-
cién de probabilidad o hacer una simulacién aproximada podemos hallar su media y
varianza utilizando otros métodos, y con ayuda de un rol empirico obtener una descrip-

cién aproximada de la distribucion muestreada.

8.7.1 Distribucidon t de estudiante

Debido a la necesidad de corregir la sobre-estimacion en cuanto a la probabilidad de
valores cercanos a la media y sub-estimaciones de la probabilidad de las muestras alejadas
de su media, fue desarrollada la distribucién t de estudiante, defecto que ocurre cuando

el nimero de muestras tomadas, n es muy pequefio.

La funcién de distribucién de probabilidad de t de estudiante esta dada por la ecuacién

122. "
F[erl t2 5
t)=—2 (14— 122
0= er (5) 1z
Donde:

v: Grados de libertad

I': Funcién gamma con las siguientes propiedades,

I'(n) = (n — 1)! para n:integrador completo,
L'(m)=(m—1)(m—2)...(3/2)(1/2)y/7 para m:integrador medio,
I(1/2)=vm

Los valores de la media y desviacion estandar se representan por las ecuaciones 123 y

124 si N es muy grande, y por las ecuaciones 125 y 126 si N es pequeiia.

n

v = limyos(1/N) * > (2, — ) (123)
1 N
2 _ qs '\2
o = lzmn_mﬁ Zzl(xZ —x) (124)
N

T=1/N) (125)

s2=1/(N—1) _ (z; — 7)° (126)
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Z: Media muestral, valor que varia con respecto a .
2’ Media real.

s2 :Varianza de la muestra, en contraste con 0.

o? :Varianza real.

Al igual que en la distribucién normal se estandariza una variable estadistica dada en la
ecuacién 127.
tl = ([L’l — f)/Sx (127)

Entonces la probabilidad para la variable distribuida normalmente, x;, en un muestreo

pequefio, esta dado por la ecuacién 128.

zi = T £ ty 50 %P) (128)

Donde, +t, 5, representa el intervalo de precisién. Los valores son listados en la tabla
23.

Tabla 23: Variable t para diferentes valores de v y P.

| v | top=s0% | to.p=00% | to.p=05% | to.p—00%
1 1.000 6.341 12.706 63.657
0.816 2.920 4.303 9.925
0.765 2.353 3.192 5.841
0.741 2.132 2.770 4.604
0.727 2.015 2.571 4.032
0.718 1.943 2.447 3.707
0.711 1.895 2.365 3.499
0.706 1.860 2.306 3.355

18 | 0.688 1.734 2.101 2.878
Fuente: DUNN, Patrick. Measurement & Data Analysis for Engineering & Science. 1 ed. Uni-
versity of Notre Dame, Indiana, USA.: McGraw-Hill, 2005.

XN OO = WN

La relacién entre la variable t de estudiante y la variable z normalizada esta dada por la
ecuacién 130, teniendo en cuenta la ecuacion 129 que corresponde a la expresion de la

media de la distribucién de probabilidad normalizada.
;=2 £ 2,0(%P) (129)
twp = £[((z' —T) + 2p0)/5.](%P) (130)

Cuando N tiende al infinito, la funcién de distribucién de ¢ de estudiante, tiende a

aproximarse a la funcién de distribucién normal®?.

82 DUN. Op. cit., p.226.
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Ejemplo 8.21 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y
Estadistica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.) Se realiza un experimento en
cual un muestreo finito de 19 valores de una presion diferencial son medidos, los cuales
toman valores de: 4.97, 4.92, 4.93,5.0, 4.98, 4.92, 4.91, 5.06, 5.01, 4.98, 4.97,5.02, 4.92,
4.94, 498, 499, 492, 5.04 y 5.0. Estimar el rango de presién de la presion diferencial

con P = 95%, dado los valores medidos.

Solucién: Se utiliza las respectivas ecuaciones para la media y varianza muestral con

valor de N pequefio:

=13 pi= 54,97 +4,92+4,93+5,0+4,98+4,92 + 4,91+ 5,06 +5,01 +4,98 +
4,97 + 5,02 + 4,92 4+ 4,94 4+ 4,98 + 4,99 + 4,92 + 5,04 +5,0) = 4,97

Sy = \/(N—1_1)Z¢A;1($i - f)Q = \/—(lgl_l)zz}il(pi — p)2 = 0,046

Conv =N —1=18, lo cual corresonde a t, p = t1595 = 2,101, segln la tabla 2.

Pi = P %ty S %P) = 4,97 + 2,101(0,046)(95 %) = 4,97 + 0,097(95 %)

8.7.2 Distribucion CHI Cuadrado

Utilizando unos valores de solo un muestreo de n mediciones y la ecuacién 131 (el valor
de la media real de una poblacién de N muestras con n mediciones) puede ser calculado
la media real de la poblacion.

Sz

& = Tty sz = T + ty p—ae (% (131)
vVIN
lgualmente, hay un camino analogo para estimar el rango que contiene la varianza real

de una poblacién usando los valores desde un solo muestreo de n mediciones.

Determinar el intervalo de precisién de la varianza real, comparar dos muestreos del mis-
mo o diferente tamafio, son algunos calculos estadisticos donde se aplica la distribucién
chi-cuadrado. La variable estadistica, x2, representa la suma de los cuadrados de los
diferencias entre los valores normalizados medidos y esperados por su varianza. Luego,
el valor de x? es dependiente del nimero de mediciones, IV, al cual la comparacién es
hecha, y, por lo tanto el numero de grados de libertad, v = N — 1. Desde esta definicién

x? se relaciona con la variable estandarizada, z; = (z;—2') /0, y el nGmero de mediciones

2 N 2 N  (z;—x')
X = Zz’:l zi = Zi:l o2

x? puede ser definido como una medida de la desviacién total de todos los valores z;

2

desde la media real de su poblacién con respecto a su desviacion estandar, que es utilizada
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para comparar el valor de y? de una muestra con respecto al valor esperado dado por
una muestra del mismo tamafio partiendo de una poblacién normalmente distribuida,

2
vSy,

x* = (%)
Si N — o0, x? — v:

La funcién de densidad de probabilidad de y? > 0 esta dada por la ecuacién 132.
2

v v,_ v - X
p(x*v) = 22017 () P eap(—-) (132)
Y en otro caso p(x?,v) =0

Donde I representa la funcién gamma dada por:

T(v/2) = / PV S enp(—r)dr = (5 1) (133)
0
La media y la varianza de la distribucién chi cuadrada estd dada por la ecuacién 134 y

135 respectivamente.
=0 (134)

o? =2k (135)
En la figura 72 se muestra la forma de una distribucién de chi cuadrada, donde la variable
aleatoria es no negativa, se visualiza que la distribucién de probabilidad es sesgada hacia

la derecha, y a medida que v se incrementa , la distribucién serd mas simétrica, siendo

su limite la distribucién normal®3.

Figura 72: Distribucién Chi Cuadrada.

0.5 =

0.4F -

0.2F : .

Al definirse x2, como el punto porcentual o valor de la variable aleatoria chi cuadrada

con v grados de libertad, tal que la probabilidad de que x? exceda ese valor es «, lo cual

8 MONTGOMERY. Op. cit., p. 308.
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es expresado (figura 73) en la ecuacién 136.

Py > 2 = / P02 )d(?) = a (136)
X

Figura 73: Punto porcentual x2 k de la distribucién chi cuadrada.

flu)

0 2
Xk u

En este tipo de distribucion se emplea la propiedad reproductiva, la cual se expresa en

el teorema.
Theorem 5. Sea x7,x3, ..., variables aleatorias chi cuadrada independientes con
U1, Vg, ..., v, grados de libertad. Entonces la expresion dada en la ecuacién 137, sigue

que la distribucién chi cuadrada con el valor de grados de libertad dado en la ecuacién
138.
Y=xi+x3+... +x (137)

p
v=Y (138)
=1

8.7.3 Distribucion F de Fisher

La funcién F tiene dos valores para los grados de libertad: Uno asociado con el numerador

y otro asociado al denominador.

Caracteristicas

La distribucién F es una distribucién continua.

No puede ser negativa

La distribucién F tiene un sesgo positivo

A medida que aumentan los valores, la curva se aproxima al eje x, pero nunca lo

toca
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La funcién F esta relacionada con el cociente de las varianzas cada una dividida en sus
2 . .

respectivos grados de libertad, ' = z—é , si 82y s3 son varianzas muestrales independientes
2

de tamafio ny y mo con varianzas o2 y o3.

Para la funcién de la distribucién F dada en la ecuacién 139, se clasifica como variables
aleatorias independientes chi-cuadrada W y Y, con grados de libertad u y v respectiva-

mente.

(et (w)u/2(u/2)-1
u( )" e 0<z<oo (139)
5

T IO [(2)e + e

v

La media y varianza de la distribucién F estd dada por la ecuacién 140 y 141 respecti-
vamente.
j=v/(v—2) (140)
2 _ 20%(u + v — 2)
w(v —2)2(v —4)’

o v >4 (141)

Figura 74: Funcién F

058+ by
0.7

0.6
0.5

0.4

0.3

0.1 =

La distribuciéon F utiliza una tabla que permite obtener los valores de ciertos cuantiles,

para un gran namero de grados de libertad.

En la tabla 75 se presenta un resumen de las diferentes distribuciones muestrales que

fueron estudiadas.
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Figura 75: Distribuciones Muestrales

P
2 u=0
[ 2 ] B ey
4 plt,v = ¥z sV
wmG) =
5 52 L=V
ard v =3 LA X .
¥ [zrs] @ levp(—?) ot =2v
s e ey ;_.:=L
F(T)(;) x v—2
flx)=—=—— (O<x<wm 2
F Ui Vo U ()2 13 2 (u+v-2) 4
F(E)F(z)[vXH-] u(v—},):(v—@’v}

8.7.4 Desviacién estandar de las medias

Para un muestreo de N mediciones, la region que contiene la media real 2" de la poblacién
bajo la curva puede ser inferida desde su misma media, 7, y la desviacién estandar s,,
esto es hecho estadisticamente relacionando la muestra de la poblacién através de la

desviacién estandar de las medias.

Asumir que hay N entradas (muestreo), cada una contiene n mediciones. Un valor
especifico es identificado por z;;; para cada entrada habra un valor medio, Z; (ecuacién
142), donde:

7, =1 /N(Z ;) (142)

Y la desviacién estandar es esta dada por la ecuacion 143.

1 o )
i=1

Ahora cada 7, es una variable aleatoria. El teorema del limite central nos asegura que

los valores xz; seran normalmente distribuidos cerca de su valor medio, la media de los
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valores medios®, z, esta dado por la ecuacién 144.

S

1 N
=% >z (144)
j=1

Figura 76: Funcion de densidad de probabilidad de los valores medios de x.

Desviacion estandar

‘ ;“l de las medias
P media

[ "

-

Kmedia

fuente: DUNN, Patrick. Measurement & Data Analysis for Engineering & Science. 1 ed. Uni-
versity of Notre Dame, Indiana, USA.: McGraw-Hill, 2005.

La desviacién estandar de los valores medios determinados como la desviacién estandar
de las medias esta dado por la ecuacién 145.

N 112
5z = [ﬁ > (fj . ?c) ] (145)

J=1

Utilizando la ecuacién 143, se halla la expresién dada en la ecuacién 146, que especifica
un factor para hallar los limites en los cuales cada valor medio real de la poblacién entera
llegara, desde los valores de una sola entrada finita, el valor medio de una poblacién y

su intervalo de incertidumbre esta dado por la ecuacién 147.

sz = 5:/VN (146)

’ _ _ Se
T =T+ typSzg =T +1lyp

(% (147)

2

8 DUNN. Op. cit., p. 238.
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Esta formula implica que los limites entre cada 2’ pueden disminuir para una mayor
presicion en su estimacion, esto puede ser logrado incrementando N o decrementando

Sy

Es mejor ser cuidadoso al planear un experimento para minimizar el namero de efectos
aleatoreos con anticipacién, ya que puede ser conveniente reducir s, en lugar de gastar

tiempo tomando mas datos para lograr los mismos limites en .

El intervalo de +t, ps; es llamado intervalo de precision del valor medio real. Como N
aumenta, la ecuacién 146 indica que la desviacién estandar de las Medias decrementa y el
valor de la media muestral tiende hacia el valor de la media real, en este caso el intervalo
de precision del valor medio real puede ser visto como una medida de la incertidumbre

para determinar x'.

8.7.5 Muestras puestas en comdn

Cuando es necesario combinar datos de N experimentos, cada uno compuesto por n
mediciones, se puede colocar en comiin por una entrada N * n mediciones®®, para el
J-ésimo experimento se cumple las ecuaciones de la figura 77, si n no es constante para

N experimentos, entonces se calcula la media ponderada en comun.
Figura 77: Parametros estadisticos entre medias de las muestras

TAMANO DE
MUESTRAS IGUALES DIFERENTES

MEDIA T Tt L DN
X = {1] =EZ .tj- =WZZ“:“ {_l}“. — _:';E.—N'Y

DESVIACION
ESTANDAR L L H (5.0 o[BS HERSE ot vuShy
53} = EZS‘:‘J =MV - 1)Z Z('r"" -5 [P ’
= =i v=3v, =3 (N,-D)
FACTOR DE -
ERROR Sz =8y/N (5%, =(Sx), /\/i

8.7.6 Distribuciones muestradas de medias y sumas

Se debe aplicar el teorema del limite central: “Si una muestra aleatoria de n observa-

ciones, Y1,Y5,....,Y, es elaborado desde una poblacién con media finita p y varianza

85bid., p. 240.
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o2, luego, cuando n es suficientemente grande, la distribucién muestreada de la media

muestral Y puede ser aproximada por una funcién de densidad normal’.

Dado Y7, Y5, ...., Y, son muestras aleatorias de n observaciones de una poblacién con
media finita p y desviacién estandar o, entonces la media y la desviacién estandar de
la distribucién muestreada de Y, denotada y (ecuaciacién 148) y o, (ecuacién 149),

respectivamente.
Hy = W (148)

og=0/vn (149)

Lo anterior permite entender que la distribucién normal puede representar las distribu-
ciones muestreadas con una considerable aproximacién con una media muestreada g tan
grande como la poblacién posea, media y varianza finita y el nimero de mediciones
en el muestreo suficiente segin el tipo de distribucion a representar. Para el caso de
una distribucién normal de una poblacién, entonces la distribuciéon muestreada serd una

funcién de densidad normal sin tener en cuenta el tamafo de la muestra.

Por lo anterior se puede afirmar que “cualquier distribucion muestreada de cualquier
funcién lineal de variables normalmente distribuidas aleatorias, incluso aquellas que son
correlacionadas, tienen medias y varianzas diferentes, es una distribucién normal.”, lo

cual se contempla en el siguiente teorema:

Theorem 6. Si ay,as,....,a, son constantes y Y7,Y5,....,Y,, son variables aleatorias
normalmente distribuidas con un valor esperado, varianza y covarianza dadas por las
ecuaciones 150, 151 y 152.

E(Yi) = i (150)
V(Y;) = o} (151)
Cov(Y;,Y;) = 0ij (152)

(1=1,2,....,n).

Luego la distribucién muestreada de una combinacién de variables aleatorias normal
[ = a1Y1 + aoYs + ... + a,Y, Posee una funcién de densidad normal con media y
varianza, dada por la ecuacién 153 y 154, respectivamente.

E(l) = p=ayp + agpio + ... + appin (153)

2 2

V() = a%of—l—a%ag—k. cAaioiA2a1a20104. . A2010,010+. . A2020,09,F. . A20, 10,0515,

(154)

8MENDENHALL. Op.cit., p. 400.
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Para realizar una aproximacién de la suma de de una muestra de n mediciones Y7, Y5, ... .. Y},

2 cuando n es suficientemente grande , la

de una poblacién con media i y varianza o
distribucion muestreada de la suma: > | Vi puede ser aproximada a una funcién de

densidad normal con media y varianza dada por las ecuaciones 154 y 153.

E()_Yi) =npu (155)
V(> V) =no’ (156)

8.7.7 Aproximacién normal a la distribucién binomial

Se considera una variable aleatoria Y con parametros n y p; su media ;« = np y varianza
0% = npq, y teniendo en cuenta que el nimero Y de sucesos en n intentos puede ser
considerado como una suma que consiste en n valores de 0 y 1, que representa la salida

(falla o suceso) de un intento particular.
Y =>"" Yidonde Yi=1sisucedey Yi=0si falla

La distribucién de probabilidad binomial se convierte a normal cada vez que n crezca
satisfaciendo de este modo el teorema del limite central. Cuando p = 0,5, quiere decir
que la distribucién muestreada es simétrica cercana a su media, lo que conlleva a una
aproximaciéon a la funcién de densidad normal con valores de n tan pequefios como
n = 10; si p tiende a 0 6 1, querra decir que la grafica se vera sesgada hacia la izquierda
o derecha, caracteristica que va siendo insignificante cuando n toma valores mas altos

tanto que se cumpla las ecuaciones 157 y 158.

w— 20 =np—2/npq (157)
i+ 20 = np + 2/npq (158)

Ambas dadas entre 0 y n, satisfaciendo la condicién que np > 4 y ng > 4.

8.7.8 Distribuciones muestreadas relacionadas con la distribu-

cién normal

Theorem 7. Si una muestra aleatoria de n observaciones, Y7,Y5,....,Y,,, es selecciona-
da desde una distribucién normal con una media ;1 y varianza o2, luego la distribucién

muestreada de:
X2 = ((n—1)s?) /o
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Tiene una funcién de densidad chi-cuadrada con v = (n — 1) grados de libertad.

s?representa la varianza muestral.

Theorem 8. Si x? y x3 son variables aleatorias chi-cuadrada independientes con v; y
vy grados de libertad, respectivamente, luego la suma x7 + X3 tiene una distribucién

chi-cuadrada con vy + v, grados de libertad.

Definicién: Sea Z una variable aleatoria normal estandar y x? una variable aleatoria chi-
cuadrado con v grados de libertad. Si Z y x? son independientes, entonces: T = Z// XTQ

Es decir posee una distribucién T de estudiante (o simplemente distribucién T) con v

grados de libertad.

Definicién: Si 3y x3 son variables aleatorias chi-cuadrada independientes con vy y vy

grados de libertad, respectivamente, luego:

F — X%/Ul

Xg/'UZ

Es decir tiene una distribucién F con v; en el numerador grados de libertad y vsen el

denominador grados de libertad.

8.8 ESTADISTICA INFERENCIAL

En la ciencia, la ingenieria y en todos los procesos de investigacion experimental, es muy
importante utilizar la informacion obtenida de manera experimental a partir de los datos
de una muestra para extraer conclusiones acerca de la poblacién de la que ésta proviene,

y aplicando la probabilidad asegurar resultados con un nivel de confianza establecido.

El campo de la estadistica inferencial esta formado por los métodos utilizados para tomar
decisiones o para obtener conclusiones sobre una poblacién. Estos métodos utilizan la

informacién contenida en una muestra de la poblacién para obtener conclusiones.

La estadistica inferencial puede dividirse en dos grandes areas: estimacion de parametros
y prueba de hipétesis.

8.8.1 Estimacién de parametros

8.8.1.1 Estimacion Puntual

La estimacién puntual de algiin parametro 6 de la poblacién es un valor numérico 6 de

la estadistica ©. La estimacién por puntos de un parametro es un solo valor numérico de
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una estadistica que corresponde a ese parametro, es decir, si X es una variable aleatoria
con distribucién de probabilidad f(z), caracterizada por el parametro desconocido 6, y
si X1, Xo,...., X, es una muestra aleatoria de X de tamafio n, entonces la estadistica
6= h(X1, Xs,...., X,,) recibe el nombre de estimador puntual de 6.

Los problemas de estimacion ocurren con frecuencia en Ingenieria y menudo se necesita
estimar algunos parametros, y los estimadores de estos parametros los encontramos en
la tabla 78%.

Figura 78: Estimadores puntuales

| Parametro \ Estimador |
La media p 4=7 Media muestral
La varianza o2 6=5 Varianza muestral

La proporcion p p="= proporcién muestral donde, x es el
numero de objetos en una muestra de tamafio
n que pertenece a una clase de interés.
Diferencia entre fi1 — fia=X1 — Xo, la diferencia entre las
medias, f11 — fio media de las muestras de dos muestras
aleatorias independientes.

Diferencia entre proporciones | p; — pa= p1 — po, la diferencia entre dos

de poblacién p; — po proporciones de la muestra calculadas a partir

de dos muestras aleatorias independientes.

Ya que un estimador puntual es calculado de una muestra, posee una distribucién de
muestreo. La distribucién de muestreo de un estimador puntual describe completamente
sus propiedades. Por ejemplo, de acuerdo con el teorema del limite central, la distribucién
de muestreo de una media muestral serd aproximadamente una distribucién normal para
grandes tamafios de muestra, segiin Montgomery n = 30, con media 1 y error estandar
7= En la figura 81 se puede observar como una media muestral 7 tiene la misma prob-
abilidad de caer por encima o por debajo de p, con una probabilidad aproximadamente

20

de 0.95, y no se desviara de ;i por mas de 20 = =

8|bid., p.288
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Figura 79: Distribucién de muestreo de una media muestral para muestras grandes

¥

Si la media de la distribucion de muestreo de un estimador 6 es igual al parametro
estimado 6, entonces se dice que el estimador es imparcial; de lo contrario se dice que el
estimador es parcial. La media muestral es un estimador imparcial de la media poblacional
. En la figura 80 se puede observar las distribuciones de muestreos para los estimadores

imparciales y parciales.

Figure 80: Distribuciones de muestreo para estimadores

8= p, R ™
Imparcial Parcial

Un estimador # de un parametro 0 es imparcial si E(d) = 0. Si E(0) # 0, se dice que el
estimador es parcial. Adicionalmente a la imparcialidad, se busca que la distribucién de
muestreo de un estimador tenga varianza minima, esto es, se desea que la dispersién de
la distribucién de muestreo sea tan pequefia como sea posible para que las estimaciones
tiendan a caer cerca a 6%,

88NAVIDI. Op.cit., p. 322.

225



La Figura 81 muestra la distribucién de muestreo de dos estimadores imparciales, A y B,
con A teniendo menor varianza que B. Un estimador imparcial que tiene la minima vari-
anza entre todos los estimadores imparciales se llama el estimador imparcial de varianza
minima (MVUE).

Figure 81: Distribucién de muestreo de dos estimadores imparciales Ay B. (A con
menor varianza que B)

fA)

fiB)

Ha
g

El estimador imparcial de varianza minima (MVUE) de un parametro 0 es el estimador

f que tiene la menor varianza de todos los estimadores imparciales.

8.8.1.2 Métodos clasicos de estimacion

Hay una serie de métodos diferentes para encontrar estimadores puntuales de parametros.

Algunos de ellos son:

1. Método de los momentos.

Se sabe que el parametro E(Y') = u es el primer momento sobre el origen o, como
se le llama algunas veces, el primer momento poblacional. Similarmente, se define
el primer momento muestral segln la ecuacién 159.
21 Vi
=== (159)
n

Donde ¥4, 92, .....y,representa una muestra aleatoria de n valores observados en una
variable aleatoria Y con alguna distribucién de probabilidad (discreta o continua).
El momento poblacional k-ésimo y el momento muestral k-ésimo estan definidos

como:

= Momento poblacional k — ésimo : E(Y*)
POHET

= Momento muestral k-ésimo: m;, = ==

Para el caso en que k = 1, el primer momento poblacional es E(Y) = pu, y el

primer momento muestral es m; = 7.
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2. Método de maxima posibilidad.

El método de maxima posibilidad y una exposicion de las propiedades de los esti-
madores de maxima posibilidad son el resultado del trabajo de Sir Ronald A. Fisher
(1890 - 1962).

a) La funcién posibilidad L de una muestra de n observaciones i, ya, .....Yn, €S
la funcién de probabilidad conjunta p(y1, y2, .....yn) cuando Y3, Ys, .....Y,, son

variables aleatorias discretas.

b) La funcién posibilidad L de una muestra de n observaciones 41, Y2, .....Yn, €S
la funcién de densidad conjunta f(y1,¥2,.....yn), cuando Y7, Y5, .....Y, son

variables aleatorias continuas.

3. Estimadores de bayes.

La aproximacion clasica a la estimacion se basa en el concepto de que el parametro
desconocido # es una constante. Toda la informacién disponible acerca de 6 esta
contenida en la muestra aleatoria ¥, ¥s, .....yy, seleccionada de la poblacién rel-
evante. En contraste, la aproximacion Bayesiana a la estimacién refiere 6 como
una variable aleatoria con alguna distribucién de probabilidad ¢(6) conocida pre-
viamente. La informacién de la muestra es usada para modificar la distribucién
conocida sobre 6 para obtener una distribucién posterior, f(0/y1, vy, .....yn). El
estimador de Bayes de 6 es entonces la media de la distribucién de probabilidad

posterior.

8.8.1.3 Estimacién del intervalo de confianza de una sola muestra

En situaciones, la estimacién no proporciona la suficiente informacion acerca de un

parametro de interés, es alli donde una estimacién del intervalo resulta ser mas atil.

De forma general, para construir un estimador de intervalo del parametro desconocido
0, se debe encontrar dos estadisticas L y U, tales que ellas sean los limites de confianza
inferior y superior respectivamente y dentro de estos limites se encuentre el valor del

parametro desconocido 0, tal que:
P{L<O<U}=1-a

Elintervalo L < 6 < U se llama intervalo de confianza de 100(1—«) % para el parametro

desconocido 6, donde (1 — «) recibe el nombre de coeficiente de confianza.

La interpretacion del intervalo de confianza es que, si se recopilan muchas muestras
aleatorias y se calcula un intervalo de confianza de 100(1 — «) % en 6 de cada muestra,

100(1 — ) % de estos intervalos contendran el valor verdadero def .
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En la figura 82 se observan varios intervalos de confianza para la media p de una
distribucion, los puntos del centro de cada intervalo indica la estimacién puntual de p,

uno de los intervalos graficados no contiene el verdadero valor de p.

Figura 82: Intervalos de confianza para la media ;1 de una distribucion.

®

La mejor forma de expresarlo seria que 6 se encuentra en el intervalo [L, Ulcon una
confianza de 100(1—c). A este tipo de intervalo se le conoce como intervalo de confianza
de dos lados. Un intervalo de confianza de un lado estaria dado por: L < 6 donde el

limite de confianza inferior L se elige de modo que:

P{L<0}=1-a (160)

De manera similar se procede con el limite de confianza superior si se quiere obtener un

intervalo de confianza de un lado.

“Cuanto mas largo sea el intervalo de confianza, mayor confianza tendremos que este
contiene en realidad el verdadero valor de 6, pero menor sera la informacién que tenemos
en torno al verdadero valor de . En una situacién ideal se desea obtener un intervalo

relativamente corto con una confianza elevada’®®.

Hay diversos casos donde se aplica los intervalos de confianza y estos se especifican en
la tabla 24.

89HINES. Op. cit., p.370.
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Tabla 24: Estimacién por Intervalos.

TIPO DEFINICION

Intervalo de
confianza para la
media con varianza
conocida

Intervalo de
confianza para la
diferencia de dos
medias,  varianzas
conocidas

Intervalo de
confianza para la
media de una
distribucion normal,
vananza
desconocida

Intervalo de
confianzapara la
diferencia entre dos
medias de dos
distribuciones
nommales, varianzas
desconocidas pero
iguales.

Si X es la media musstral de una muestra aleatoria de tamafio n de una poblacién con varianza conocida o2
un intervalo de confianza para p del 100 (1 —a) % esta dado por:

)_(—(.r'i',..2 xci)i = y+(2w xa?)

a
Donde: %= Eae Y 2 g punto de la distribucion normal estandar que corresponde al porcentaje a/2. Si se
utiliza como estimacion de u, entonces puede tenerse una confianza del 100(1 - a)% de que €l error no serd
mayor que una canfidad especifica E cuando el tamafio de la muestra sea:

e

Sixi v )_(z son las medias de dos muestras aleatorias independientes de tamafios ny y n, tomadas de
poblaciones que tienen varianzas conocidas 0 |2 yo : respectivamente, un intervalo de confianza del 1001 -
a )% para es g - My

{?]-?:]-[z, . xﬁ}gp]-kg {?]-?:_L[z, . XJ%J

Donde Z; es el punto critico supetior que corresponde al porcentaje a/2 de |a distribucion normal estandar
Nota: Para poblaciones que no son normales, el nivel de confianza es aproximadamente valido para tamafios
grandes de muestras (n = 30).

Si se conocen las desviaciones estandar o4 y 03 v los tamafios de las muestras son iguales (ns = ng). El
tamafio requerido para la muestra de cada poblacion es:

n =[%] (o7 +0Z)

Son X1y s sonlamediayla desviacion estandar de una muestra aleatoria tomada de una distribucion
normal con varianza ¢ desconocida, entonces el intervalo de confianza del 100(1—c)% esta dado por:

= 5 = i i
X {‘w—n xﬁ] <fu<Xx +(r%m_l) = o #)

Donde 01 gs el punto cntico superior que corresponde al porcentaje % de la distribucion t de Student
con (x-1) grados de libertad.

SiNa Slly S;% son las medias y las varianzas de dos muestras aleatorias de tamafios M y
respectivamente, tomadas de dos poblaciones normales e independientes con vananzas descenocidas pero
iguales, entonces un intervalo de confianza del 100(1—et)% para |a diferencia entre medias 4 — 4, es:

[ —;l]{q:m Ansn-) x[sp qulé *i }] Sty S.E *;J]J{‘:m Ynan-1] >{5p = i*é J}#}

Donde s, = Wl(n, = 1)s? + (n, = 1) [/ (. + 1, — 2) s ¢l estimador combinado ds la desviacion estandar
comin de la poblacion, y La/2(s+x-2) es el punto critico superior que corresponde al porcentaje /2 de la
distribuciéntcon (s +n, —2) grados de libertad.
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Intervalo de
confianza para la
diferencia entre dos

Si X1, Xa, Slly S;? son las medias y las varianzas de dos muestras aleatorias de tamarios 7 y 1,
respectivamente, tomadas de dos poblaciones normales e independientes con varianzas desconocidas y
desiguales, entonces un intervalo de confianza del 100(1— oz )% para la diferencia entre medias 4 — - es:

medias de dos . — . ( R
dislribuciones. (Jﬁ —J'h)— Lai2e) % ql|s—1+s—1 Sty = (Xl —X:}\"{ LT ql|s—1+s—2 (#)
normales, varianzas moom L moom
desconocidas y .
desiguales ( i - i;ll ]
- N gy : : Ly
Donde: U-— = Y T2, €5 €l punto eritico superior que corresponde al porcentaje ¢/ 2
[51 ”"1] (SJ "1”1]
m+1 m+1
de la distribucion f con L grados de libertad.
Intervalo de S d y 54 son la media y desviacion estandar muéstrales de |a diferencias de n pares aleatorios de
confianza para mediciones normalmente distribuidas, entonces un intervalo de confianza de 100(1—ct)% para Ia diferencia
=i entre medias:
observaciones My :(ﬂq—ﬂz) es:
pareadas [ 5 _ 5
Gl e e e =Ty
) B N Y
Donde: Z=/2-1) es el punto critico superior que corresponde al porcentaje superior ¢/ 2 de la distribucion t
con(r2—1) grados de libertad.
Intervalo de Sist y 53 son las vanianzas muéstrales de dos muestras aleatorias de tamafio My M1 respectivamente,
confianza para el tomadas de dos poblaciones normales e independientes con varignzas oy y 0'1,1 desconocidas, entonces un
cociente de intervalo de confianza del 100(1—« o para el cociente G110 g5
varianzas de dos . e (
distribuciones S_lx(f, \xs_a).:‘f’_uix - e 3a
noana 511 (/2 Lo 1) & 0_11 s:,l L (/2L 1) J;
Donde: Sanman y Sz i2m-1n-17 SON lOS puntos criticos superior e inferior que corresponden al
porcentaje & /2 de la distribucion F con (3, —1) y (m,—1) grados de libertad en el numerados y en el
denominador, respectivamente.
Intervalo de Si p es |a proporcion de observaciones de una muestra aleatoria de tamafio n que pertenece a una clase de
confianza para una interés, entonces un intervalo de confianza aproximado del 100(1— e )% para la proporcion £ de la poblacion
proporcion que pertenece a estaclase es:
7| Zen
i
Donde: Zix/7) es el punto critico superior que corresponde al porcentaje &/ 2 de |a distribucion normal
estandar.
Puede escogerse el tamafio de la muestra n de modo que exista una confianzadel 100(1—2 )% de que el
error es menor que algin valor especificado E - Sise hace
. _ ( i N Za E
tamafio apropiado de la muestra es: 71=| —— J p(l-p)
Intervalo de 8171 y Pason las proporciones muéstrales de una observacion en dos muestras aleatorias independientes de
confianza para la tamafios 7, v 71, que pertenscen a una clase de interés enfonces un intervalo de confianza del 100(1—a %
diferencia de dos Para la diferencia de las proporciones P17~ F1 es:
proporciones - - -

e
pgl-p | pfi-m |
\ poiaak J

e e

| Primpo|-| Zlaimy= $p-p 4| pi- P || By
. < LY ks ¥ 4

\ J L

Donde Zf_a&:l,'l es el punto critico superior que corresponde al porcentaje o/ 2 de |a distribucion estandar.

8.8.2 Prueba de hipétesis

Muchos problemas de ingenieria, ciencias y experimentacion requieren que se tome una

decision entre aceptar o rechazar una proposicién sobre algin parametro. Esta proposi-
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cién recibe el nombre de hipétesis y cuando se hace con respecto a una o mas poblaciones
recibe el nombre de hipotesis estadistica, el procedimiento que permite tomar esta de-

cision recibe el nombre de prueba de hipétesis.

Se considera la prueba de hipétesis estadistica como la etapa de analisis de datos de un
experimento comparativo, en donde el ingeniero esta interesado en hacer algin tipo de
comparacién con un valor especificado, la hipé6tesis que desea probarse recibe el nombre

de hipétesis nula y la hipétesis alternativa es el rechazo de la hipétesis nula.
Ho =Hipétesis Nula
H, =Hipétesis Alternativa

Las hipétesis son proposiciones sobre la poblacién y no sobre la muestra, por lo general
el parametro de la poblacién especificada en la hipé6tesis nula se puede determinar de

tres maneras diferentes segtin Montgomery®® y se muestran a continuacién:

1. Puede ser resultado de la muestra pasada o del conocimiento del proceso, o experi-
mentos previos, en este caso el objetivo de la hipétesis es determinar si a cambiado

el parametro.

2. Puede obtenerse de teorias 0 modelo que se relaciona con el proceso en estudio.

En este caso el objetivo de la prueba de hipétesis es verificar la teoria o modelo.

3. Cuando el valor del parametro de la poblacién proviene de consideraciones externas,

tales como las especificaciones de disefio o ingenieria.

El procedimiento de prueba de hipotesis depende de como se emplea la informacion
contenida en una muestra aleatoria de la poblacion de interés. Si esta informacion es
consistente con la hipétesis se concluye que es verdadera, si es inconsistente se concluye

que esta es falsa.

Usualmente el procedimiento de prueba de hipétesis esta sujeto cierta incertidumbre,
y la hipétesis nula se plantea de manera que especifique de manera exacta el valor del

parametro, y la hipétesis alternativa permite que el parametro tome diversar alternativas.

La prueba de hipoétesis involucra diversos factores como los que se ven en la figura 83.

%MONGOMERY. Op. cit., p 371.
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Figura 83: Factores de la prueba de hipétesis

CALCULO
ESTADISTICO
DE PRUEBA
TOMA DE USO DEL
UNA ESTADISTICO
MUESTRA PARA TOMAR
ALEATORIA DECISIONES
PRUEBA
DE

_ HIPOTESIS

Existen dos conclusiones erréneas en la prueba de hipétesis: el error tipo | y el error tipo
I, y existen cuatro situaciones diferentes que determinan si la decision final es correcta

o errénea. Estas situaciones aparecen en la tabla 25.

Tabla 25: Desiciones en la prueba de hipétesis

| Decision | Ho es verdadero | Ho es falsa |

Aceptar Ho No hay error Error tipo Il
Rechazar Ho Error tipo | No hay error
Fuente: MONTGOMERY, Douglas. & RUNGER, George. Probabilidad y Estadistica aplicadas
a la Ingenieria. 2 ed.: McGraw-Hill, 1996. p.374.

Dado que las decisiones se basan en variables aleatorias, es posible asociar probabilidades
con los errores tipo | y Il. La probabilidad de cometer un error tipo | se denota por la
letra griega o también se conoce como nivel o tamafio de significancia de la prueba, y

la probabilidad del error tipo Il se denota por 3 como se observa en la tabla 26.

Tabla 26: Probabilidades de los errores

[PROBABILIDAD | SIMBOLO | ECUACION |
P(Error tipo 1) o' a=P(error tipo |)=P(rechazar Ho/Ho es verdadera)
P(Error tipo I1) o4 B=P(error tipo II)=P(acepto Ho/Ho es falsa)

El investigador generalmente controla la probabilidad « del error tipo | cuando escoge los
valores criticos, y puede dontrolar de manera mas directa la probabilidad de rechazar de
manera errénea Ho, y se considera el rechazo de la hip6tesis nula una conclusién fuerte.

Y la probabilidad (3 del error tipo Il no es constante y depende del valor verdadero del
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pardmetro y tamafio de la muestra y se considera la decisién de aceptar Ho como una
conclusién débil.

Las relaciones entre aceptar o rechazar la hipétesis nula con los valores de p y «v estén
dados en la tabla 27.

Tabla 27: Decisiones de hipétesis nula asociada con los valores de p y «.

| Valor p | @=0,01]a=0,05]a=0,10]
p=>0,1 aceptar aceptar aceptar
0,00 <p<0,1 | aceptar | aceptar | rechazo
0,01 <p<0,05| aceptar | rechazo | rechazo
p < 0,01 rechazo | rechazo | rechazo
Fuente: P. Dunn, Measurement & Data Analysis for Engineering & Science. Edit. Mc Graw Hill,
2005..p. 239.

8.8.2.1 Procedimiento general para la prueba de hipétesis

La prueba de hipotesis se puede realizar mediante un procedimiento sistematico que se

describe en la figura 84.

Figura 84: Prueba de Hipétesis

ESPECIFICAR

HIPOTESIS

[Pl ALTERNATIVA
H1

IDENTIFICAR SELECCIONAR ESTABLECER ESTABLECER CALCULAR DECIDIR S| SE
| PARAMETRO MNIVEL DE I ESTADISTICODE}—» REGIONDE | & CANTIDADES || RECHAZA OMNO
DE INTERES o | SIGNIFICANCIA o PRUEBA RECHAZO MUESTRALES LA Ho

ESTABLECER
HIPOTESIS NULA L
Ho

1. Identificar el parametro de interés de acuerdo al tema de investigacion.

2. Especificar la hipétesis:

a) Hipétesis nula Ho: Es una afirmacién que no se rechaza a menos que los datos
muestrales proporcionen evidencia que es falsa. Contiene signo de igualdad

con respecto al valor especificado del parametro.
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b) Hipétesis alternativa H1: Es una afirmacién que se acepta si los datos mues-
trales proporcionan evidencia suficiente de que la hipétesis nula es falsa.
Nunca contiene un signo de igualdad con respecto al valor especificado del

parametro.

3. Seleccionar el nivel de significancia:

El estadistico controla el error tipo | y generalmente se toma el valor de o como

0.05 6 si se quiere ser mas riguroso 0.01.

La distribucién de muestreo de la estadistica de prueba se divide en dos regiones
como se observa en la figura 85, una regién de rechazo (conocida como regién

critica) y una regién de no rechazo (aceptacion).

Figura 85: Distribucién de muestreo

Rechazar Ho No rechazar Ho . Rechazar Ho

j/z

oL/2

N

4. Establecer el estadistico de prueba:

El estadistico de prueba es el valor determinado a partir de la informacién muestral,
que se utiliza para determinar si se rechaza la hipdtesis nula, existen muchos
estadisticos de prueba como los estadisticos z y t. La elecciéon de uno de estos
depende de la cantidad de muestras que se toman, si las muestras de la prueba
son iguales a 30 o mas se utiliza el estadistico z, en caso contrario se utiliza el

estadistico t. Las pruebas se describen en la tabla 28.
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Tabla 28: Hipétesis bilateral y unilateral

La region critica se separa en dos
partes, con la misma probabilidad
PRUEBA R
, en cada lado de la distribucion
BILATERAL e
estadistica, se formula con la
igualdad.

La hipotesis planteada se formula
PRUEBA  con=o<.
UNILATERAL

5. Establecer regién de rechazo:

Se establece las condiciones especificas en la que se rechaza la hipétesis nula y las
condiciones en que no se rechaza la hipétesis nula. La regién de rechazo define
la ubicacién de todos los valores que son tan grandes o tan pequefios, que la
probabilidad de que se presenten bajo la suposicion de que la hipétesis nula es
verdadera, es muy remota. Si la estadistica de prueba cae dentro de la region de

aceptacién, no se puede rechazar la hipétesis nula.

6. Calcular las cantidades muestrales necesarias, sustituirlas en la ecuacién para el

estadistico de prueba, yaseaz o t.

7. Decidir se se rechaza o no la hipétesis:

Se establece las condiciones especificas en la que se rechaza la hipotesis nula y
las condiciones en que no se rechaza la hipétesis nula. Se calcula el estadistico de
prueba, se compara con el valor critico y se toma la decisién de rechazar o no la
hipotesis nula. Tenga presente que en una prueba de hipétesis solo se puede tomar
una de dos decisiones: aceptar o rechazar la hipotesis nula. Debe subrayarse que

siempre existe la posibilidad del error tipo | y el error de tipo Il.

8.8.2 Tipo de pruebas de hipétesis

Existen diferentes tipos de pruebas de hipétesis y estan dados en la figura 86.
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A continuacién se desarrolla el procedimiento general para la prueba de hipétesis, toman-
do la hipétesis sobre la media y la varianza conocida, los otros tipos de hipétesis seran

mostrados en un resumen dado por Montgomery®!.

8.8.2.1 Prueba de hipétesis sobre la media y la varianza conocida

La poblacién o distribuciones de interés tienen media y y varianza o?conocida. El es-

Figura 86: Tipos de Pruebas de hipétesis

Sobre dos
proporciones.

Sobre una
proporcion

Sobre la
varianza

lgualdad de
dos varianzas

Sobre la media,
varianza
conocida

TIPOSDE

PRUEBA DE
HIPOTESIS

Datos
| pareados.

Sobre la igualdad
de dos medias,

varianzas
conocidas .

Sobre la media de

una distribucion

normal, varianza
desconocida

Sobre las medias de dos
distribuciones normales

_varianzas desconocidas.

tadistico de prueba se basa en la media muestral X .

1. Se supondra que la poblacién esta distribuida de manera normal o que se aplica el

teorema del limite central.

2. Se especifica la hipétesis de acuerdo al contraste segin la tabla 29.

3. Es una hipétesis la distribucion de

Tabla 29: Tipo de Hipétesis

Bilateral Unilateral Unilateral
derecha izquierda

Ho: 1 = pyo Ho: 1 < pyg Ho: 1 < pyg
H1: u # pg H1: u > po H1: > po

de la grafica 87.

1bid. p.462.
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Figura 87: Distribucién de muestreo

4. El estadistico de prueba esta dado por la ecuacion 161.

X —p

=T (161)

z

5. Se halla la regién de aceptacién segin las ecuaciones dadas en la tabla.

Tabla 30: Intervalo de aceptacion

| Bilateral | Unilateral derecha | Unilateral izquierda |
'Za/2§2§za/2 Z>Zn)2 > —Z4)2
P('Za/2§§;\/%§ Zq2)=1-ax P(f\_/%> z,)=1-«a P(f/;\/’%> -z4)=1-«x
(ko = 5 Za/2, o + =2as2) | (=00, 14 =2a) | (1= JzZa, + 00)

6. Si la media muestral esta fuera de este intervalo rechazamos Ho y no rechazamos

Ho en caso contrario.

8.9 REGRESION Y CORRELACION DE EXPERI-
MENTOS

En muchos problemas existe una relacién entre la variable medida y las variables inde-
pendientes que se controlan durante un proceso de medicién, cuando esta variable se
muestrea las otras condiciones se controlan, luego de la muestra estas variables se cam-
bian y se toma una nueva muestra con otras condiciones de operacién, y este proceso se
usa para documentar la relacién entre la variable medida y una variable independiente

del proceso.
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El analisis de regresién es una técnica estadistica para el modelado y la investigacién de
la relacion entre dos o mas variables dependiente e independiente, permite estimar los

parametros del modelo de regresion®?.

El diagrama de dispersién es una grafica que representa la regresion en la que cada par
(xi,yt) esta representado con un punto en un sistema de coordenadas bidimensionales.
El analisis de este diagrama de dispersién indica que, si bien una curva no pasa por todos
los puntos, existe una relacion fuerte de los puntos dispersos aleatoriamente alrededor

de una linea recta.

Apartir del diagrama de dispersién se puede visualizar una curva que se aproxima a los
datos(curvas de aproximacion), y esta curva se puede analizar segin casos de la figura

88 para determinar la linealidad del diagrama.

Figura 88: Curvas de aproximacion

Relacion
Lineal

1. Cuando los datos se aproximan bien por una linea recta decimos que existe una

relacién lineal en la figura 88.

a) Cuando hay una relacién entre las variables pero ésta no es lineal, se dice

relacién no lineal como se ve en la figura 88.

b) Cuando no existe ninguna relacién entre las variables se tienen la figura 88.

Esta relacién ente las variables se puede expresar de una manera matematica mediante
una ecuacién que permite conectar las variables, llamada ecuacién de regresion, esta
ecuacion de regresion ajustada se utiliza en la prediccion de observaciones futuras de Y,

o para estimar la respuesta promedio para un nivel particular de x.

2]bid., p.471.
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Un analisis de regresién asume que la variacién en la variable dependiente medida, sigue
una distribucién normal en cada valor fijo de la variable independiente como se observa
en la figura 89. Las mediciones repetidas de y (variable dependiente) produciran una

distribucién normal con varianza Sj con respecto a algtn valor medio, 7.

Figura 89: Distribucién de Probabilidad del Error

} Interae?(cbn ee Iﬂw W
Variable “-\;\\ 'irll:!i?pendiente
dependiente \\\\ I"'u'l / -
S Jn :ﬁD +ﬁ1x+ £ _

Error positivo \ /J/—”H_
\ _‘_'_‘___,_,_,-'—'-""‘- -

Distribuciones del errar e
[#=0, varianza=0? |

l l l x

Xy Xa X

Error Negativo

Por ello es razonable suponer que la media . de la variable aleatoria Y esta relacionada
con x por la ecuacion 162, donde la pendiente y la ordenada al origen de la recta reciben

el nombre de coeficientes de regresion.

E(Y/x) = pye = Bo + Bz (162)

Es posible realizar regresién lineal simple y multiple pero en general el procedimiento

para la regresion se puede observar en la figura 90.
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Figura 90: Modelo de regresién

RECOLECCION
DE DATOS

h

DIAGRAMA DE
DISPERSION

- s || Smwoones | [T
LINEALIDAD CUADRADOS PAR-E‘EIROS N v=poeBlne

}

DIAGNCSTICO DEL
MODELO AMNOWA,

ANALISIS DE
RESIDUOS.
INVESTIGA UN
MODELD DE
ORDEN
SUPERIOR Hipeitesis 3‘3 EEE%EQSIQ

e=N(0,02)

ne

MODELO DE
ORDEN

SUPERIOR

Si bien la media de Y es una funcién linea de x, el valor real de y no cae de manera exacta
sobre la recta. Para generalizar este hecho es nesesario utilizar un modelo probabilistico
lineal en el cual se supone que el valor esperado de Y es una funcién lineal de z, pero
para un valor fijo de x el valor real de Y estd determinado por el valor medio de la funcién
(el modelo lineal) mas un termino que representa el error aleatorio como se observa en
la ecuacién 163. Este modelo recibe el nombre de regresion lineal simple, ya que solo

tiene una variable independiente o regresor®s.

Bbud., p. 472.
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8.9.1 Regresidn lineal simple

Los modelos de regresion lineal surgen de alguna relacién tedrica o algunas veces cuando
no existe ningtin modelo tedrico se basan en el diagrama de dispersion, en estos casos
el modelo se considera empirico, donde es posible fijar el valor de x y observar el valor
de la variable Y, el componente ¢ determina las propiedades de Y, este componente €
es un error aleatorio con media 0 y varianza(c?)®*, y encontramos nuevamente que se

cumple la ecuacién 163. La estructura de un modelo de regresién lineal se puede ver en

la figura 91.
Figura 91: Modelo de Regresién Lineal
100 +
90
2 80 -
2 70
a
2 6o -
=
50
ag el
" 80 100 120 140 160 180 200
Variable Independiente
Donde:

» [y y (31 son variables desconocidad

= (3 representa el valor de la ordenada donde la linea de regresion se intercepta con

el eje Y.

= 3; la pendiente; representa el cambio de la variable Y por unidad de cambio en

2 cuando los

x, la variabilidad de Y esta determinado por la varianza del error o
valores de 02 son pequefios, los valores de Y caen cerca de la linea recta, cuando o
es grande los valores observados de Y se alejan de la linea recta, si 02 es constante,

la variabilidad en Y para cualquier valor de x es la misma.

» ¢ representa el error aleatorio con media cero y varianza o?.

94 GUTIERREZ, Op.cit., p. 479.
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En diferentes problemas de ingenieria los valores de la ordenada al origen, la pendiente de
la recta y la varianza o%no se conocen y se deben estimar a partir de datos muestrales.
El analisis de regresién comprende una serie de herramientas para determinar dichos
parametros, con el fin de hallar los valores que mejor se ajusten a los datos experimentales.
El cientifico aleman Jaral Gauss (1777-1855)% propuso estimar los parametros (3, y 3
de modo que se minimice la suma de los cuadrados de las desviaciones verticales entre
el dato real y el ajuste polinomial de un orden establecido, ajustando los valores de los
coeficientes, este criterio es el mas usado en ingenieria y se conoce como método de

minimos cuadrados.

8.9.1.1 Método de minimos cuadrados

Cuando dos variables tienen una relacién lineal, el diagrama de dispersién tiende a estar
agrupado alrededor de la recta de minimos cuadrados como se observa en la figura
92, el método de minimos cuadrados permite hallar los valores de 5y y 81 que son los

coeficientes de regresion®®.

Figura 92: Recta de Minimos Cuadrados

*2,¥2
'\'X']:‘;"]:I

r

Los puntos de los datos son (z1,91), ..., (Zn,yn) ¥y d se denomina desviacién, error o
residuo y puede ser positiva, negativa o cero, de tal manera que a los valores z1, ..., x,,

les corresponden una desviacion dy, ..., d,.

La cantidad d? + d3+,...,+d? provee una medida de el ajuste de la recta. Si esta es
grande, el ajuste es malo, si es pequefia, el ajuste es pequefio. Y la curva que mas se

aproximan al conjunto de n puntos de datos, es la curva que tenga la propiedad de:

9SMONTGOMERY. Op. cit., p. 475.
9|bid.,p. 475.
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d3 + d3+, ...+ d2= Un minimo

Debido a que en el anélisis de regresion no se ajustara cada dato de forma exacta, existira
siempre una desviacién entre los puntos de datos y el polinomio, esta diferencia entre lo
observado y lo estimado es una estimacién del error € o residuo € = y — v, y comprende
una desviacion estandar que se puede calcular con base en la desviacion de cada dato y
la curva ajustada, y consiste en elevar al cuadrado los residuos € y sumarlos, obteniendo
la ecuacion 164.

=) ¢ (164)

i=1

Dado que Y. (y —y.)> = >, d?, se trata de encontrar los valores que minimizan la

suma de los errores al cuadrado, para determinar el orden del polinomio.

D= Z(y - yc>2 (165)
D= Z(y — B0+ frx)? (166)

Para minimizar la suma de los cuadrados de las desviaciones se requiere que dD =0y
al hacer 0 cada una de las derivadas parciales de las variables donde los estimadores de

minimos cuadrados de 3y y (1 (BO y 51) deben satisfacer las ecuaciones 167 y 168:

dD n . )
a5 i = =22 = fo = Bua) = 0 (167)
=1
dD i . )
d_ﬂl|/50,/3’1 =2 Z(yz — Bo— Pizi)z; =0 (168)
=1
Ye = 60 + BIX (169)

Donde [y y (1 son obtenidos de las ecuaciones 170 y 171.

ZyZBO‘Fﬁlzx (170)
day=p5> x+p )y 2’ (171)

Los valores 3y y (1 son;

s iy 7?) — fv)ng;l W) _ i fez (172)

Bo = = :
Qi ¥ = (i @)
Z?:l Ty — M

Z” . T2 — (i 2)? (173)



Donde

T=(1/n)) =i
g=(1/n)) i

Por notacién , en ocaciones se dan simbolos especiales al numerador y denominador de

las ecuaciones 173 y 172asi:

See = i (wi — z)? Zw =l :m) (174)
i=1

Z yi(xi — 1)° Z Tyl — iz 20 (i 1) (175)

n

8.9.1.2 Propiedades de los estimadores de minimos cuadrados 3, y f;.

El error € del modelo visto en la ecuacién 163 es una variable aleatoria de media 0
y varianza o2, puesto que los valores de z son fijos, y Y es una variable aleatoria con
media iy, = B0+ 12 y varianza 0. Por lo tanto los valores 5y y 51 pueden verse como

variables aleatorias. El sesgo y las propiedades de la varianza se encuentran acontinuacion.

= El valor esperado de (jesta dado por E(ﬁ;) = (.

2

= La varianza de $3,esta dada por V(ﬁ;) =

Szax

= El valor esperado de fyesta dado por E(ﬁg) = By.

o2

= La varianza de 3, esta dada por V(ﬁo)

SII !

» La suma de los cuadrados de los residuos, o suma de los cuadrados de los errores

esta dado por:

S8y = Z €2 (176)
=1
= Z:’L:I (y - yc)

= El valor esperado de la suma de los cuadrados de los errores S'Sf; se observa en la

ecuacion 385.
E(SSg) = (n— 2)02 (177)

» El estimador no sesgado de o2 es:

o= (178)



8.9.1.3 Prueba de Hipétesis en la Regresion Lineal Simple

Para la evaluacién de un modelo de regresion lineal simple, se utiliza la prueba de hipétesis

en torno a los parametros del modelo y la construccion de ciertos intervalos de confianza.

Probar una hipétesis consiste en investigar con base en la evidencia contenida en una
muestra, si lo afirmado por la hipétesis nula es verdadero o no, y en caso de ser falsa
se toma como verdadera la hipotesis alternativa. Para probar la hipétesis respecto de la
pendiente y la ordenada al origen del modelo de regresién, debemos hacer la suposicién
adicional de que la componente del error € se distribuye normalmete. Entonces los errores
son distribucién normal independiente con media cero y varianza o como se abrevia con
NID(0,02)%".

1. Uso de pruebas t

= Si se quiere probar la hipétesis de que la pendiente es igual a una constante,

digamos /31 o. Las hipétesis apropiadas son;
Hy: B = ﬁl,o

Hy:p1# Bio

Puesto que los errores € son NID(0,5?), se sigue de manera directa que las observa-
ciones Yison NID(By+517,02), y /3 es una combinacién lineal de las observaciones
Yi, y una combinacién de variables aleatorias independientes, 3; es N(ﬁl,g;;), uti-
lizando las propiedades de sesgo y varianza de la pendiente. entonces el estadistico
esta dado por la ecuacién 179, que sigue a la distribucion t con n-2 grados de
libertad bajo Ho:81 = B10. )

T — b1 — Bio (179)

° \/6?/Szx

Puede rechazarse Ho: 5y = [ gsi:

|t0’ > ta/g,n -2

Un caso especial es cuando se tiene la hipétesis de la significancia de la regresion donde.
HO : /61 =0

Hliﬁl#o

lbid., p. 490

245



El hecho de no rechazar Hy : 81 = 0 es equivalente a concluir que no hay relacién lineal
entre x y y. Y esto puede implicar ya sea que x es de poco valor en la explicacion de la
variacién en y, y que el mejor estimado de y para cualquier x es y = 7 (figura 93a) o

que la relacién real entre x y y no es lineal(figura 93b)%.

Figura 93: La Hipétesis Ho:3; = 0 no se Rechaza

¥

b)

Y el rechazo de Hy : $; = 0 podria significar que el modelo de linea recta es adecuado.

Figura 94: La Hipétesis Hy:51 = 0 se rechaza

¥ -

9Hines,W; Montgomery,D .Probabilidad y Estadistica para Ingenieria. Edit. Cedsa, México, 2007.
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= El procedimiento usado para probar la hipétesis con respecto a la ordenada al

origen es similar. Y las hipotesis son:
Ho : o= Boo

Hy : Bo # Boo
Se utiliza el estadistico .
Bo — Boo

52 [l E_Q]
g n Sxx

T, =

(180)

Puede rechazarse si:

‘to’ > ta/g,n -2

8.9.1.4 Analisis de varianza para la prueba de significancia de la regresion.

Para probar la significancia de la regresién puede usarse un método conocido como
analisis de varianza. El procedimiento particiona la variabilidad total en la variable de

respuesta en componentes mas manejables los cuales se observan en la tabla 31.

Tabla 31: Sumas de los cuadrados

Sumadelos Sumadelos Sumadelos
cuadrados totales cuadradosde la cuadrados delos
regresion. errores
Y0oi-yy = XLOENT Yo
i=1 i=1 i=1
Variabilidad total Variabilidad tomada  Variabilidad debida al

en cuenta por la error aleatorio
regresion

Suma de los cuadrados de los errores (SSE): > "  (y; — ¢)?, mide la variabili-
dad total en los valores observados respecto a la recta de regresion Y, ya que el error

pronosticado sera el residuo (y; — 7).

.\ ., Sy
Suma total de los cuadrados (SST): > | (y; — ¥)°, representa la variacion de los
errores con respecto a la media de la muestra, es basica para la determinacién de la

varianza y de la desviacién estandar de la muestra.
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Suma de los cuadrados de la Regresion (SSR): >0 (4; —9)? = >0 (yi —
§)%- > (y; — y)?, variabilidad total en los valores observados de Y ,considerando la
relacién lineal entre X y Y, mientras mas grande sea la variabilidad, mas fuerte seran
la agrupacion de puntos alrededor de la recta de minimos cuadrados y la relacién lineal
entre = y y, por tanto SSR es un estadistico de la bondad del ajuste, pero debida a que
tiene unidades cuadradas, se debe utilizar un estadistico de la bondad del ajuste cuyo

nimero sea puro .

Figura 95: Representacién sumas de los cuadrados de la regresion

De donde aparece:
SST =SSR+ SSE

Si la hipétesis nula Ho: 51 = 0 es verdadera, el estadistico sigue a la distribucién £} ,,_o,
con lo que Ho debe rechazarsa si fy > f, 1,2 donde f esta dado por la ecuacién 181.
Las cantidades M S = SSg/1y MSg = SSg/(n — 2) reciben el nombre de media de

cuadrados.
ssr/1 MSg

F pum pr—
O ssp(n—2)  MSg

(181)

Usualmente se acomoda el procedimiento de prueba en una tabla de analisis de varianza,
como la tabla 96.

Figura 96: Analisis de Varianza

Fuente de Suma de cuadrados Grados de libertad Media de Fo
variacién cuadrados
Regresion SSp = BSwy 1 MSg %gg
Error SSE = Syy — BSay n-2 MSg
Total S, n-1

vy
Fuente: MONTGOMERY, Douglas. & RUNGER, George. Probabilidad y Estadistica aplicadas
a la Ingenieria. 2 ed.: McGraw-Hill, 1996.p. 494.
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8.9.1.5 Intervalos de confianza en la regresion lineal simple

Ademas de las estimaciones puntuales de la pendiente y la ordenada al origen es posible
es posible obtener estimaciones de los intervalos de confianza para estos parametros. El
ancho de los intervalos daran una medidad de la calidad total de la recta de regresion.
Bajo la suposicion de que las observaciones estan distribuidas de manera normal e in-
dependiente los intervalos de confianza del 100(1-a) por ciento de la pendiente; y la
ordenada al origen 3y estan dados en la tabla 62, también es posible hallar un intervalo
de confianza a partir de la respuesta media del 100(1-«r) por ciento para el valor de

T = T,y z0 que encontramos en la tabla 32%.

Tabla 32: Intervalos de confianza en la regresién lineal simple.

Intervalo de Ecuacién
Confianza

Intervalo para la B = tajon—2v/ S": < B < B+ tajan—2y
pendiente [3;

|nterva|0 para |a 60 - toz/Q,n—Q\/é'2 [% + %} < BO < BAO + ta/?,n—Q\/&Q [% + 572:|

Tx

ordenada al
origen (3
Intervalo de by Jzo — ta/z,nz\/62 [% + %} < By /zo <
confianza P
~ ~ 1 To—XT
alrededor de la Ky /o +ta/2,n,_2\/02 [H + 5., }

respuesta media

8.9.1.6 Evaluacién del modelo de regresién

Los métodos que se han analizado hasta ahora son validos bajo el supuesto de que la
relacién entre variables x y y satisfacen el modelo lineal , donde los errores satisfacen

los supuestos 1 al 4.

» Los errores ¢1,...,¢&, son aleatorios e independientes. La magnitud de cualquier

error £; no influye en el valor del siguiente error ¢; + 1.

= Todos los errores 1, ..., e,tienen media 0.
» Todos los errores €1, ..., eptienen la misma varianza, denotada por o2.
= Los errores €1, ..., &, estan distribuidos Normalmente

99bid., 500.
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La validez de estas suposiciones deben ser estudiadas para determinar que tan adecuado

es el modelo, existen diferentes métodos que son atiles para este propésito como:

» El anélisis residual
= Coeficiente de determinacién (R?).

» Prueba de falta de ajuste

1. El analisis residual :

El analisis de residuos es atil para verificar la hipétesis de que los herrores tienen
una distribuciéon normal, asi como para determinar la utilidad de adicionar mas

términos al sistema, como se observa en la figura 97.

Figura 97: Analisis de residuos

Analisis de
residuos

Confirmar los
supuestos de errores,
NID(0,c?2 ).

Histograma de Grafica de
frecuencias probabilidad
normal de los
residuos

Definimos un residuo como:

y =Valor observado
y=Valor Estimado

Grafica de residuos: Diagndstico para la regresién de minimos cuadrados, grafica
residuos ¢ contra valores ajustados 7. Por facilidad matematica los residuos tienen
media 0, y también la correccién entre los residuos y los valores ajustados es cero.

Por tanto, la recta de minimos cuadrados horizontal, pasando atravez de 0 sobre el
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eje vertical. Cuando el modelo lineal es valido y satisface los supuestos, la grafica

no indicara un patrén importante. Es atil graficar los residuos en :

= En secuencia del tiempo (si se conoce).
= Contra valor ajustado

= contra la variable independiente x.

Estas graficas suelen verse como uno de los siguientes cuatro patrones:

Figura 98: Patrones para graficas de los residuos.a)satisfactorio,b)embudo,c)doble ar-
co,d)no lineal.

e

(eie}

2.

Coeficiente de determinacién (R?)

El estadistico  mide la fuerza de relacion lineal entre ' y v , entonces se considera
un estadistico de la bondad del ajuste. El coeficiente de correlacién r representa
una medida cuantitativa de la asociacién lineal entre dos variables x y y. Luego de
haber hallado las medias y las desviaciones estandar de las = y de las y. Cuando
el coeficiente de correlacion se calcular para cualquier conjunto de puntos que
constituyen una muestra aleatoria recibe el nombre de correlacién muestral, que
es una estimacion de la correlacién poblacional. La correlaciéon muestral es Gtil en
la construccién de intervalos de confianza y la relacion de pruebas de hipétesis.

Pero no es indicador de precision efectivos.

El coeficiente de correlacion esta limitada por &1, lo cual significa la correlacion

perfecta; el signo positivo del coeficiente indica que la recta de minimos cuadrados
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tiene pendiente positiva ver figura 99, los valores negativos del coeficiente indican
que la pendiente de la recta tiene pendiente negativa figura 100. El valor del
coeficiente de correlacién cercanos a 1 o —1 indican fuerte relacién lineal, valores
cercanos a 0 indican débil relacién lineal, si el coeficiente se halla exactamente sobre
una recta horizontal o vertical, el coeficiente de correlacién esta indeterminado, ya

que una de las desviaciones estandar es igual a 0.

Figura 99: Niveles de Correlacién Positiva

Coeficiente de correlacidn es 0.0 Coeficiente de correlacidn es 0.3

Coeficiente de correlaciones 0.5 Coeficiente de correlacién es 0.7

Coeficiente de correlacién es 0.9 Coeficiente de cormaladidn es .95

Fuente: NAVIDI, William. Estadistica para ingenieros y cientificos. 4 ed. México.: McGraw-Hill,

2006.
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Figura 100: Niveles de Correlacién Negativa

Coeficiente de correlacion es -0.2

Coeticiente de correlacion es -0.5

Coeficiente de correlacion es -0.9

Coeficiente de correlacidn es -0.4

Coeficiente de correlacidén es -0.7

Coeficiente de correlacion es -0.95

Fuente: NAVIDI, William. Estadistica para ingenieros y cientificos. 4 ed. México.: McGraw-Hill,
2006.

sir £ 0, x y y estan correlacionados
si” =0, zy y no estan correlacionados
Para el polinomio lineal un coeficiente de correlacién, r , se determina por:

Podemos expresar
S2

yxr

r=,/1-—
55

Donde:
N —\2
Sy = ﬁ dim (¥ —9)
De lo cual se deduce 72 < 1, es decir —1 <r <1

Siendo r el coeficiente de correlacién lineal; la cantidad 2 es decir el cuadrado del

coeficiente de correlacion recibe le nombre de coeficiente de la determinacién |, y
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expresa esta reducciéon como una proporcién de la dispersion alrededor de y = 3

o Sumadelos cuadrados delaregresion

" Suma total de los cuadrados

Sa = Sye =
Y \/NZZN—l xQ_(Zi\;l $)2

3. Prueba de falta de ajuste

Los modelos de regresion normalmente se ajustan a los datos cuando la verdadera
relacién funcional se desconoce, y en esta probaremos si el modelo asumido es
correcto!®. Esta prueba se emplea para determinar la bondad del ajuste del modelo

de regresion. De tal manera las hip6tesis a probar son:
Ho: El modelo de regresién lineal es correcto
H1: El modelo de regresién lineal no es correcto.

La prueba consiste en dividir el error o la suma residual de cuadrados en los

componentes de la ecuacién siguiente:

SSEg = SSpe + SSror (182)

Donde SSpg es la suma de los cuadrados atribuibles al error puro.
SSror: Suma de los cuadrados de la atribuibles a la falta de ajuste .

Para calcular SSPE es necesario tener observaciones repetidas de la respuesta Y

al menos para un nivel de x.

Nétese que existen m niveles distintos de x. La contribucién a la suma de cuadrados

del error puro en x; esta dado por la ecuacién 183.

nj

Z (Yiu — 1) (183)

u=1

Existen n,. = >_"(n; — 1) = n — m grados de libertadasociado con la suma de
cuadrados del error puro. La suma de los cuadrados de la falta de ajuste esta dado
por la ecuacién 184.

SSpor = SSg — SSpg (184)

Con n — 2 —ny. = m — 2 grados de libertad. El estadiistico de prueba la falta de

ajuste sera entonces:

100\ ONTGOMERY. Op. cit., p. 513.
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_ SSpor/(m—2)  MSror

Fo= =
© SSPE/(TL—TTL> MSPE

(185)

Con lo que la hipétesis nula de que el modelo ajusta de manera adecuada los datos,

se rechaza si fo > fom—2n-2.

Este procedimiento de prueba puede introducirse con facilidad en el analisis de
varianza realizado para la significancia de la regresién. Si se rechaza la hipétesis
nula con respecto a lo adecuado del modelo, entonces debe abandonarse el modelo
para buscar uno mas adecuado. Si no serechaza no hay ninguna razon para dudar

sobre el adecuado modelo.

8.9.2 Regresion Multiple

El modelo de regresién que estudiaremos ahora involucra mas de una variable regresiva
y recibe el nombre de regresién maultiple. En este podemos buscar una ecuacién que

conecte las variables y tenga la forma de la ecuacién 186.

y= 0o+ 51 X1+ [eXo+ e (186)

Esta se llama una ecuacién de regresién de y en X; y en X5, se representa en un
plano de tres dimensiones, y se denomina plano de regresion. Esta técnica estadistica es
mas ampliamente utilizada, en general , la variable respuesta puede relacionarse con k
variables independientes. Este modelo describe un hiperplano en el espacio k-dimensional

de las variables regresoras.

y=P00+ X1+ BhXot. . +5Xp+e (187)

Los modelos de regresion lineal maltiple se utilizan amenudo como funciones de aproxi-
macién. Es decir la verdadera relacién funcional entre y y 21, 22, ..., xk se desconocen,
aunque sobre ciertos intervalos de las variables independientes el modelo de regresién

lineal es una aproximacién adecuada.

Hay algunos casos especiales de la regresion lineal maltiple que se utilizan frecuente-
mente en la practical®’. Uno es el modelo de regresién polinomial, donde las variables

independientes son funcion de una sola variable.
El modelo de regresién polinomial de grado p es :

y=D00+ 05X+ P XP+ ...+ 5 X+

L0INAVIDY. Op. cit., p. .
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Los modelos de regresién maltiple también se pueden hacer con potencias de diversas
variables. Como el modelo de regresién polinomial de grado 2 llamado modelo cuadratico,

en dos variables 1 y x5 esta dado por:
y = Bo+ L1 X1 + BoXoi + B3 X1 X0 + BuXF + 85 X5, + &

Una variable producto de otra variable se llama interaccién. En la ecuacién anterior la

variable x1; xo; es la interaccion entre 1 y 5.

8.9.2.1 Método de de minimos cuadrados para la estimacién de parametros

en la regresion lineal maltiples

El método de minimos cuadrados puede utilizarse para estimar los coeficientes de regre-
sién, ya que al igual que en la regresién lineal simple; la suma de los cuadrados de los

valores observados debe ser minima.

Si tomamos la ecuacién 187, y suponemos que se disponen n > k observaciones, y sea
z;; denote la observacién i-estima o el nivel de la variable x;. Los datos aparecen en la
tabla 33.

Tabla 33: Datos de Regresion Lineal Maltiples

FIENENEN

Y1 | T11 | T12 | T1k
Yo | To1 | To2 | T2k
Yn Tpl Tnl Tnk

En base en esta tabla, se puede construir un modelo para predecir la variable 3. Y permite

estudiar la relacién existente con la variable x1, ..., xk.
La ecuacién 187 en términos de las observaciones se pueden escribir como:

Yi = Bo + b1 X + BoXio + ...+ B Xip + €t
k
vi=Bo+ Y BiXi+e i=1,2,.,n. (188)
=1

Donde la funcién de minimos cuadrados es
L= Z:’L:I 512
2
n k
L= Zi:l (?/z — By — ijl 5;'1‘1']')

En este tipo de analisis es mas simple resolver las ecuaciones , si estas se presentan en

forma matricial. y se puede escribir asi:
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Y1 1 211 z12 wig

y= yo , X =1 x91 Xog xop

Un 1 Tn1 Tp2 Tk
Bo €1

B= p1 ye= &
ﬁk €n

Donde y es un vector de observaciones de (n x 1), X es una matriz (n x 1) de las variables

independientes, [Ses un vector de (p x 1) formado por los coeficientes de regresion y €

es un vector de (n x 1) de errores aleatorios.

8.9.2.2 Propiedades de los estimadores de minimos cuadrados y estimacién
del o2

Las propiedades estadisticas de los estimadores de minimos cuadrados Sy, 51, ..., Ok
pueden determinarsen con facilidad bajo ciertas condiciones sobre losterminos del er-

ror €1, €s, ..., €, del modelo de regresion, estas propiedades se pueden ver de manera mas
clara en la tabla26.

Tabla 34: Propiedades de los estimadores en regresién multiple

| Propiedad | caracteristica matematica |
Los errores son NID(0,07?)
estadisticamente
independientes de media 0 y
varianza o

Los estimadores de minimos E(ﬁA) = p.
cuadrados de f3;son
estimadores insesgados del
coeficiente de regresion f3;.

El estimador no sesgado de 02 =55k
o? esta dado por el error o
residuo cuadratico medio.

8.9.2.3 Analisis de varianza para la prueba de significancia de la regresién
lineal multiple.

Para probar la significancia de la regresién puede usarse un método conocido como

analisis de varianza. Este procedimiento determina si existe una relacién lineal entre la
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variable de respuesta y y un subconjunto de las variables de regresion x1,x2,...,xk. Las

hipé6tesis apropiadas son:

H, = B; # Oal menos para una j

La variabilidad total en la variable de respuesta se observan en la tabla 96, la cual

representa el analisis de varianza.

Tabla 35: Analisis de varianza para la regresion lineal multiple

Fuente de Suma de Grados de Media de Fo
variacién cuadrados libertad cuadrados
Regresion SSr k MSkg %gg
Error SSk n-p MSg
residuo
Total Syy n-1

Fuente: MONTGOMERY, Douglas. & RUNGER, George. Probabilidad y Estadistica aplicadas
a la Ingenieria. 2 ed.: McGraw-Hill, 1996p. 556.

Estas sumas de los cuadrados puede utilizarse para deducir los estadisticos que se emplean

en la regresion multiple.

Los estadisticos mas utilizado en la regresién maltiple son los siguientes y se detallan en
la tabla :

= S2: Estimador de la varianza del error.
s R?: El Coeficiente de determinacién

» Estadistico F.

Tabla 36: Estadisticos en la regresion mdaltiple

‘ Estadistico ‘ Ecuacién ‘
2 2 _ i (Wi—di)?
i e
2 7
u =
_ p
F = SSE/(n—p—1)
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8.10 PROCESOS ESTADISTICOS DE CALIDAD Y
CONTROL

8.10.1 Control del proceso estadistico

En el control estadistico de la calidad se dispone de métodos estadisticos e ingeniera uti-

lizados para la medicion, supervision y manipulacion de un proceso para el mejoramiento
de la calidad.

Para llevar a cabo un control de calidad en un proceso es indispensable que la medicion
se lleve a cabo de forma estandarizada y con poca variabilidad en su lectura; una manera
de lograrlo es por medio de controles de proceso estadisticos en linea, en general estos
métodos son herramientas idéneas para resolucion de fallas que se puede representar
en graficas como histogramas, diagramas de Pareto, causa-efecto, concentracion de
defectos, dispersién u hoja de verificacién, de los cuales se resalta el diagrama de control

como una herramienta de gran utilidad.

8.10.1.1Diagrama de control

0!%2 que al comprender

Desarrollada por el doctor Walter A. Shewhart en los afios de 192
la teoria de la variacién, formulada por él mismo, donde estipula que todos los procesos,
sin importar su efectividad, presentan variacién en las medidas realizadas con instru-
mentos de suficiente resolucién; parte de esta dispercién se debe a causas inherentes al
proceso que son dificil especificar, pero en la aleatoriedad de los datos se puede aplicar
un control estadistico, las cuales son llamadas causas comunes o probable; la otra parte
de la variacion es causada por situaciones de error humano o logistico que se llevan
a cabo por fluctuaciones en condiciones ambientales, materia prima, equipos en malas
condiciones u operacién inadecuada, entre otras, conocidas como causas especiales o

asignables.

La presencia de causas asignables no es aceptable y el objetivo del diagrama de control es
encontrarlas, aplicar la solucién correspondiente para eliminarlas y garantizar la apropiada

operacion del proceso.

Se distingue en un diagrama de control para mediciones la presencia de valores numericos
a diferencia de un diagrama de control para atributos, donde se verfica el cumplimiento

de una caracteristica 0 no como se observa en la figura 101.

102\ ONTGOMERY, Douglas. Control estadistico de calidad. 3 ed.: Limusa Wiley, 2006.
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Figura 101: Diagrama de control

DIAGRAMA DE CONTROL

| VARIABLE CONTINUA | | VARIABLE DISCRETA |

VALORES NUMERICOS CUMPLIMIENTO CARACTERISTICA

SE ESTABLECEN:

Limite de control Superior

=y AAJ
YAV

Limite de control Inferior

- LINEA CENTRAL
- LIMITE SUPERIOR (UCL, o, LCS)
- LIMITE INFERIOR (LCL, &, LCI)

Caracteristicas dela calidad mugstral

Numero de muestra o tiempe

El diagrama de control como el mostrado en la figura 101, en general consta de una
linea central, la cual indica un valor medio de los datos y dos limites de control: superior
(UCL, 6, LCS) e inferior (LCL, 6, LCl); los valores correspondientes al area fuera de
dichos limites corresponden a situaciones donde se es inexistente el control estadistico.
Es necesario tomar muestras periodicas de la variable aleatoria del proceso, realizar
célculos y graficarlos en el diagrama de control, cuando un valor cae fuera de los limites
ya nombrados se debe buscar la causa asignable al caso de la falta de control estadistico;
sin contar que la grafica puede indicar algin comportamiento concurrente que alarme

una posible falla de control.

La toma de cada muestra se debe realizar en condiciones lo mas semejantes posible, lo
que atribuye ser parte del subgrupo racional para garantizar la efectividad del analisis de
un comportamiento en comin, y en caso necesario encontrar una causa asignable real;
una forma de lograrlo es teniendo en cuenta el orden del proceso y la fuente, si existe

alguna.

Los subgrupos racionales son cierto numero de muestras tomadas durante determinado
periodo. En el principio basico de la variabilidad de las mediciones, ésa deberia ser resul-
tado de causas comunes y ninguna de causas especiales. En la eleccién de un subgrupo
de esta clase se debe definir que causas especiales son las mas importantes y probables

de detectar. Los metodos mas utilizados son:

= Muestreo en intervalos irregulares, los elementos de cada muestra son producidos

casi en el mismo tiempo en que se realiza el muestreo.
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= Muestreo en intervalos regulares, los elementos de cada muestra se extraen a partir

de todas las unidades producidas desde que se tomo la Gltima muestra.

Los diagramas de control que se utilizan para variables continuas se conocen como
diagramas de control de variables, aquellos idoneos para variables binarias o discretas se

llaman diagramas de control de atributos.

8.10.1.2 Diagramas de Control para Mediciones

Las mediciones realizadas a una caracteristica de calidad se debe realizar control tanto

en su valor promedio como en su variabilidad.

» Diagrama de control para medias (Diagrama X): Realiza control sobre la calidad

promedio.

= Diagrama de control de rango (Diagrama R): Control de la variabilidad del proceso

= Diagrama de desviacién estandar (Diagrama s): Control de variabilidad teniendo

en cuenta todos los valores.

Diagrama de control para medias y rango :

Se debe utilizar por lo menos 20 a 25 muestras, las cuales se llamaran M muestras
preliminares de tamafio n, donde se recomienda que n sea 4, 5, 6 6 por lo general'®,
aunque son tamaiios relativamente pequefios, la practica confirma su uso ya que surgen
de subgrupos racionales. Segin lo anterior se halla la media de las medias que corresponde

a la linea central del diagrama de control dado por la ecuacion 190.
_ | M
X =— X; 190
7 ; (190)

M: Numero de muestras preliminares

Se podria estimar o a partir de las desviaciones estandar o de los rangos de las M
muestras. Para el segundo caso, el cual es mas utilizado en la practica. Al realizar la
estimacién de o se pierde poco en eficiencia ya que se utiliza un tamafio pequefio de n.
Es necesario la relacién entre el rango, R, de una muestra de una poblacién normal con

parametros conocidos, y la desviacién estandar de la poblacién. Como R es una variable

103MONTGOMERY, Probabilidad y estadistica de calidad. Op. cit., pag. 615
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aleatoria el rango relativo W = R/o tambien lo es, y tiene una media denominada d,

valores que estan tabulados en tablas'%*, para diversos valores de n.

El rango promedio y el o estimado, esta dado por la ecuacién 191 y 192 respectivamente.

1 M
=LY R 191
R MileZ (191)
R
s 1t 192
- (192

Los limites superior e inferior para el diagrama X, estan dados por las ecuaciones 193 y

194 respectivamente.

= 3 _ = N

L =X — =X+ A 1
CS dQ\/ﬁR + AR (193)

= 3 _ = _
LCT = X — =X -A 194
C dgﬁR oR (194)
Donde:
3

Ay R (195)

= dQ\/ﬁ

A, es una constante dependiente del tamafio de la muestra, sus valores se encuentran
tabulados para diferentes tamafios de muestra'®®, para diversas n. Para el diagrama R, la
linea central sera R; para determinar limites de control se estima la desviacién estandar
de R, og; suponiendo proceso bajo control, se halla la distribucién del rango relativo,
W'y su desviacién estandar oy, la cual es una funcién de n, dada por la ecuacién 196,

y su valor estimado por la ecuacién 197.

OR = OWo (196)
61:{ = (TV[/E (197)
dy

Entonces para el diagrama de R los limites superior e inferior estan dados por la ecua-

ciones 198 y 199 correspondientemente.

N _
LCS =R - %R — DuR (198)
2
I _
LCI =R+ ZWR = DyR (199)
2

Donde:

1041bid.,p. tabla XIII.
105Hines,W; Montgomery, tabla XIII.
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30'W —

Ds=1-"%R (200)
da
30’W —
Dy=1+""R (201)
da

Los valores de las D3 y D,estan tabulados para diversas n'%. Ya que son valores pre-
liminares de prueba deben tratarse como tal e investigar las posibles causas de puntos
que queden fuera del intervalo de control; cuando se elimine la causa asignable se debe
determinar nuevos limites de control y de esa manera llevar un control actualizado del

comportamiento del proceso.

Ejemplo 8.22 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y
Estadistica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.) Un componente del motor de un
jet se manufactura por medio de un proceso de fundicién del revestimiento. La apertura
del alabe en esta fundicién es un parametro funcional importante de la pieza. Evaluar la

estabilidad estadistica de éste proceso. La tabla 37 presenta 5 muestras de cinco piezas

cada una.
Tabla 37: Mediciones de apertura del alabe
Niamero de X1 Xg X3 X4 X5 X R
muestras
1 33 129 (31 ]32] 33 31,6 4
2 35 (33 | 31| 37| 31 33,2 6
3 35 | 37 | 33 | 34 | 36 35,0 4
4 30 | 31 [ 33| 34| 33 32,2 4
5 33 134 |35 |33 | 34 33,8 2
6 38 | 37 | 39 | 40 | 38 38,4 3
7 30 (31 | 32| 34| 31 31,6 4
8 29 | 39 | 38 | 39 | 39 36,8 10
9 28 | 34 | 35 | 36 | 43 35,2 15
10 30 {33 (32|34 32 34 7
11 28 | 30 | 28 | 32 | 31 29,8 4
12 31 |35 | 35| 35 | 34 34 4
13 27 | 32 | 34 | 32 | 37 33 10
14 33 13313535 | 36 34,8 4
15 35| 37 | 32 | 35 | 39 35,6 7
16 33 133 |27 |31 30 30,8 6
17 35|34 | 34| 30 | 32 33 5
18 32 133130 | 30| 33 31,6 3
19 25 | 27 | 34 | 27 | 28 28,2 9
20 35|35 |36 | 33 | 30 33.8 6
X =33,33| R=5,85

106hid., p. A-38.tabla XIII.
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Se halla los limites de control de prueba para el diagrama X.

X + AR = 33,3+ (0,577)(5,85) = 33,333, 37 (202)

Lo que indica que LC'S = 36,70 y LCIT = 29,96
Para el diagrama R, los limites de control de prueba son:
LCS = D,R = (2,115)(5,85) = 12,37

LCI = D3R = (0)(5,85) = 0

Figura 102: Diagrama X y R

20

-
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/\ LCS5=12.37
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A

0 5y 10 15 20

Rango de b muestra
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Se observa que los puntos 6, 8, 11, 19 se encuentran fuera de control en el diagrama X
, ¥y la 9 en el diagrama R, por lo cual se debe encontrar una causa y eliminarlo, lo que

conlleva nuevos calculos, para el diagrama X :

X + AR = 32,90 = (0,577)(5, 313) = 32,90 £ 3, 065 (203)

Lo que indica que LCS=35,96 y LCI=29,84
Para el diagrama R

LCS = DyR = (2,115)(5,067) = 10,71
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LCI = D3R = (0)(5,067) = 0

Figura 103: Diagramas de Control X y R para | abertura del alabe.
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Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadistica para Inge-
nieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.

El mismo procedimiento se debe llevar a cabo para llevar un control constante del proceso
disminuyendo errores o problemas en el funcionamiento de la maquinaria u otro aspecto

que afecte el proceso.
Diagrama S

Cuando la poblacién es normal, hacer control con el diagrama S es mas preciso debido a
una menor incertidumbre ya que la desviacién estandar toma en cuenta todos los valores
dados en una muestra a diferencia del rango que solo se basa en los datos mayor y
menor. Por ello para procesos con un tamafio de muestra mayor de aproximadamente 5,

es recomendable utilizar el diagrama S.

Esta es una alternativa del diagrama R, pero a diferencia que R controla la variabilidad

con respecto al rango muestral de la caracteristica, y lo hace tomando como referencia
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la desviacién estandar muestral.

La linea central estara ubicada en el valor dado por s, que es el promedio de las desvia-

ciones estandar y sus limites de control dado por las ecuaciones 204, 205 y 206.

LCI = Bss (205)

Las constantes B y By, estan tabuladas segin el tamafio de la muestra n!%.

5o 1 D (X - X)? (206)

n—14%
=1

Diagrama de control para mediciones individuales

En ocasiones una muestra consta de una sola observacion, n = 1, por causa de una
produccién lenta y costosa, o debido a una inspeccién automatizada, por ello resultaria
impractico que el tamafio de la muestra sea mayor. En estos casos se utiliza el diagrama
de control Shewhart para mediciones individuales, donde el rango moévil es definido por

la ecuacién 207.

Donde i varia de 0 a M observaciones. “Los graficos de control simultaneos se pueden

establecer sobre las observaciones individuales y sobre el rango mévil"1%8.

Los limites de control para el diagrama de control individual se especifican en las ecua-
ciones 208 y 209.
RM

Los =431 (208)
&,

LT =7 — 3}2—M (200)
2

Donde RM es la media de la muestra de la RM;; Linea central =%

En caso de utilizar un rango moévil de tamafio n = 2, corresponde a dy = 1,128, seglin

datos tabulados!®®.

Los limites de control para diagrama de control de rango mévil esta dada por la ecuacién

LCS = DyRM (210)

LCI = DsRM (211)

07NAVIDI. Op. cit., p. tabla A.9. Apendice A.
108]hid., p. tabla XIII de apéndice A.
1091bid. p. tabla Xl de apéndice
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RM: Linea central
Ejemplo 8.23 (Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y

Estadistica para Ingenieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.) Se seleccionan lotes de un
producto quimico particular de un proceso, y se mide la pureza de cada uno. En la tabla
se muestran los datos recopilados de 15 lotes sucesivos. Los rangos méviles de tamafio

n=2 tambien se representan en la tabla.

Para realizar el diagrama de control individual, necesitamos primero el promedio de la
muestra 15 mediciones de la pureza. Se encuentra que este promedio de & = 0, 757. El
promedio de los rangos méviles de las dos observaciones des RM = 0,046. Los limites
de control para los diagramas individuales con rangos m “Oviles de tamafio 2 usados en

los limites de la ecuacién son:

0,046 _
LCS = 0,757 + 377555 =0.879

Linea central=0,757
0,046 _
LCT = 0,757 + 37755 =0,635
Los limites de control para el diagrama de rango moévil se encuentra usando los limites

dados en la ecuacién:
LCS = 3,267 % 0,046 =0.15
Linea central=0,046

LCT =0%0,046 =0

Cuadro 38: Pureza de un producto quimico

| Lote | Pureza, x | Rango movil,RM |

1 0,77

2 0,76 0,01

3 0,77 0,05

4 0,72 0,05

5 0,73 0,01

6 0,73 0,00

7 0,85 0,12

8 0,70 0,15

9 0,75 0,05

10 0,74 0,01

11 0,75 0,01

12 0,84 0,09

13 0,79 0,05

14 0,72 0,07

15 0,74 0,02
z=0,757 | MR =0,046
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Figura 104: Diagramas de control Z y R para a. Mediciones Individuales, b. Rango movil
de pureza.
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8.10.2 Capacidad de un proceso

El diagrama de tolerancia (diagrama de hileras), y el histograma son herramientas grafi-
cas en el analisis y obtencién de informacion sobre la capacidad del proceso. El diagrama
de tolerancia se utiliza para revelar patrones sobre el tiempo en las mediciones individ-
uales y mostrar valores inusuales tanto en X como en R.

Graficar limites de especificaciones en un diagrama de control no es adecuado ni es

aconsejable utilizar esos valores para determinar los limites de control'!?

, ya que no
tienen ninguna relacién; pero en el diagrama de tolerancia es conveniente ya que éste
hace referencia a tomas individuales.

110 ONTGOMERY. Op. cit., p. 444.
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Figura 105: Diagrama de tolerancias
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Se debe observar en la figura 105 que el proceso se esta llevando a cabo fuera del centro
de los niveles de especificacion nominal de la pieza (diametro = 0,530), lo contrario a lo
establecido en la figura 106, que representa el histograma del proceso omitiendo aquellos
puntos que se encuentran fuera de control en la figura 105, y de esa manera se cumplen

las condiciones requeridas de la pieza.

Figura 106: Histograma para la apertura del alabe

Histegrama de Frecuencias

Frecuencias

480 690 900 1110 1320 1530 1740 1950 2160
Intervalos de clases

La Razén de Capacidad del Proceso (RCP), es otra manera de describir, como su nombre
lo indica, la capacidad del proceso, en este caso potencial, para ello el RCP se define

con la ecuaciéon 212.
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(LES — LEI)

RCP =
60

(212)

Tener en cuenta que una dispersién de 60 (30 a cualquier lado de la media) se conoce
como capacidad basica del proceso y sus limites como tolerancia natural, que un pro-
ceso debe cumplir con la mayor parte de las unidades producidas para identificarse bajo

control, si se estima o, con los valores ubicados dentro de la zona de control:

~ R __ 48 __
0= 3, = 530 — 200
Por lo tanto,

_ LES—LEI __ (40—20) __
RCP = 60 — (6(2,06)) — 1,62

El RCP se expresa en porcentaje de la banda de tolerancia empleada por el proceso,

— %100 = 61,7 %

1,62
Por ello, el proceso de apertura del dlabe emplea el 61,7 % aproximadamente de la banda

de tolerancia.

La capacidad de un proceso se distingue del control debido a que su condicién depende
del cumplimiento en las especificaciones de disefio o requerimientos necesarios en las

condiciones industriales y demanda del mismo.

En el caso que el RCP exceda la unidad (figura 107a), se observa que éste rango se
encuentra dentro de los limites de control, lo que quiere decir que menos unidades
defectuosas o sin calidad de conformidad se produciran, cumpliendo con la tolerancia
natural del proceso!!!. Si RCP es la unidad (107b), resultan mas unidades defectuosas
comparando con lo anterior; se ha estimado que en este caso la fraccion defectuosa es
0,27 %, o 2700 partes por millén de unidades producidas. Y cuando el RCP sea menor

que la unidad se producira una buena cantidad de unidades defectuosas.

11Hines,W; Montgomery,D .Probabilidad y Estadistica para Ingenieria. Edit. Cedsa, México, 2007.
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Figura 107: Caida del proceso y razon de capacidad del proceso RCP. Fuente: Hines,
Probabilidad y estadistica para Ingenieria.
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Fuente: HINES, William y MONTGOMERY, Douglas. Probabilidad y Estadistica para Inge-
nieria. 4 ed. México.: Cecsa, 2006.

La medida dada por RCP se puede considerar como la capacidad potencial de un proceso,
siempre y cuando éste se encuentre centrado respecto a la dimensién nominal, en caso
contrario, el valor real del RCP serd menor que el calculado y se halla en la ecuacion
213.

RCP, = min|[(LES — X)/30,(X — LEI)/30] (213)
RC P, es la razén de capacidad de proceso de un lado que se calcula respecto del limite

de especificaciéon mas cercano a la media del proceso, y se puede considerar como el

valor de la capacidad real, para el caso de apertura del alabe:
RCOP, = min[(40 — 33,19)/(3(2,06)) = 1,10, (33,19 — 20)/(3(2,06)) = 2,13] = 1,10

En caso que RCP = RC Py el proceso se centra en la dimensién nominal, tal caso se
puede demostrar en las graficas anteriores se evidencia la desentralizacion con respecto
a la dimensién nominal dado su valor RCP = 1,62 # RCP, = 1,10, lo cual debe tener

una causal asignada que encontrar y corregir.

En compaiiias de Estados Unidos se emplea la RC'P = 1,33 como objetivo aceptable
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minimo, y RC'P = 1,66 como objetivo minimo en caso de caracteristicas de resisten-
cia seguridad o criticas. En otras empresas internacionales, especialmente la industria

automotriz, se adopta la terminologia japonesa Cp = RCP y Cp, = RCP,.

8.10.3 Tendencias del diagrama de control

Realizando un analisis de los valores o variaciones que se presentan en el diagrama de
control se puede detectar una tendencia en él con la ayuda de los simbolos “+" y “-",
los cuales describen un valor por encima y por debajo respectivamente de la linea central

que toma la variable caracteristica e identifica la corrida de la misma.

Una “corrida” se define como una secuencia de puntos que caen en el mismo lado de la

linea central del diagrama de control.

La idea es identificar las corridas hechas por la variable caracteristica de calidad real-
izando un analisis con algunas reglas que se han establecido estadisticamente, existe la
posibilidad de detectar una tendencia del comportamiento que puede conllevar al des-
cubrimiento de la existencia o posible falla; generalmente estas pruebas se realizan con

las corridas mas extensas que son encontradas.

Personas como Grant y Leavenworth, en 1988, notaron que era recomendable sospechar
una causa asignable de la variacion si alguna secuencia de puntos, presentaba el siguiente

comportamiento!!?:

= Siete 0 mas puntos consecutivos en el mismo lado de la linea central.

= Al menos 10-11, 12-14, 14-17 puntos consecutivos en el mismo lado de la linea

central.

Una manera para identificar cuando una variable esta fuera de control sin necesidad que
ésta tome valores por fuera de los limites de control es utilizando las reglas Western
Electric, que en 1956 los ingenieros proponen una lista de condiciones aplicables si en el

diagrama se presenta una tendencia o patrén en un largo periodo de tiempo o muestreo.

Se calcula los limites de control para m = 3, 2 y 1 o en la ecuacién 214.

X+ mA2§ (214)

Las reglas que prueban que un proceso se encuentra fuera de control son!!3:

112MENDENHALL. Op. cit., p. 810.
LI3NAVIDI. Op.cit., p.737. .
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» Cualquier punto del diagrama fuera de los limites 3o.

s Dos de tres puntos consecutivos del diagrama por arriba o por debajo del limite

superior o inferior 20, respectivamente.

» Cuatro de cinco puntos consecutivos del diagrama de control por encima o por

debajo del limite superior o inferior 1o, repectivamente.

= Ocho puntos consecutivos del diagrama que estén del mismo lado que la recta

central.

8.10.4 Diagramas de control para variables discretas

Tambien llamados diagramas de control para atributos, se tienen una clasificacién para

esta clase de diagramas de control como la que se observa en la figura 101.

Tabla 39: Control para atributos

LINEA CENTRAL LIMITE SUPERIOR DE LIMITE INFERIOR DE
CONTROL CONTROL
K

< 1- =
p= L= D LCS=p+3 |p( 2 Ll =p—3 [PA=P)
p kn n
k
. - —
c €= ;Z LCS =+ 34 ICl = E=3JE
1% [z E
u -u=E ﬁ=—Zu=- LCS—u+31— LCl=1-3 |-
2 kS Vi

8.10.4.1 Diagrama p (Fraccion defectuosa o sin calidad de con-
formidad).

Se utiliza cuando la caracteristica de calidad a medir solo toma dos valores, con el
objetivo de clasificar un producto como defectuoso o no en base a un estandar de forma
mas simple y hasta econémica en su inspeccién; por ejemplo el didmetro de un cojinete
de bola puede verificarse determinando si pasarad a través de un medidor compuesto

114

por agujeros circulares cortados en una plantilla***, lo cual es mas sencillo que realizar

114MONTGOMERY. Control estadistico de calidad. Op. cit., p. 770.
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una medicién con micrémetro. Pero contrarresta su ventaja la necesidad de adquirir un
valor mayor de muestras que en el caso de mediciones de contrapartes. Se debe tener
en cuenta que una unidad puede ser al mismo tiempo defectuosa y no defectuosa y en
base a condiciones predeterminadas clasificarse como defectuosa o no, segiin el numero

de defectos que tenga.

Se supone D como el nimero de unidades defectuosas, la cual es una variable aleatoria
binomial con parametro desconocido p, la fraccion de muestra defectuosa es un estimador

p dado por la ecuacién 215.

p=D/n (215)

Para ello, la varianza de la estadistica p esta especificado por la ecuacién 216, y su valor

estimado en la ecuacién 217.
o, = (p(1—p))/n (216)
75 = (B(1 —p))/n (217)
Suponiendo M muestras preliminares, cada una de tamafio n, D; es el nimero de defectos

en la i-ésima muestra, la linea central esta dada por la ecuacién 218, y sus limites por

la ecuacién 219 y 220.

k
D,
5= —Z%}L (218)
o
LOS = p4 3/ 2D (219)

LC’I:p—i—B\/M (220)

Los limites de control inmediatamente anterior mencionados se basan en la aproximacion
normal a la distribucién binomial, no resultando adecuado cuando p es pequefia, en
dado caso se recomienda utilizar limites de control obtenidos directamente de una tabla
de probabilidades binomiales o, talvez, de la aproximacion de Poisson a la distribucién
binomial. Si p es pequeiia, el limite de control inferior puede ser un numero negativo. Si
esto debe ocurrir, se acostumbra considerar que el limite de control inferior es igual a

cerol1®,

Se ha observado que el tamafio de muestra necesario para construir un diagrama p
usualmente es mayor que el requerido para un diagrama X, ya que el tamafio de la
muestra debe ser mayor o igual a 30, para que exista varias unidades defectuosas en

cada muestra y especifique un valor representativo.

115|bid., p. 372.
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Al momento de analizar éste diagrama se debe considerar el hecho que no se puede reac-
cionar de la misma manera que un punto se grafique por encima en lugar que por debajo
de los limites de control, ya que en el primer caso significa que ha aumentado el numero
de unidades defectuosas y es evidente la necesidad de encontrar la causa asignable para
eliminarla, en cambio en el segundo caso, significa que el numero de unidades defectu-
osas ha disminuido para una misma produccién, lo que induce a encontrar la causa para

estimular su ejecucién y seguir disminuyendo las unidades defectuosas del proceso.

Ejemplo 8.24 (Fuente : NAVIDI, William. Estadistica para ingenieros y cientificos.
4 ed. México.: McGraw-Hill, 2006.) En la produccion de placas de silicio se extraen
30 muestras de tamafio 500, y se calcula la proporcién de placas defectuosas en cada
muestra. La tabla 40 muestra los resultados .

» Calcule la recta central y los limites de control del diagrama p.

= Dibuje el diagrama.
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Tabla 40: Namero y proporciond e Unidades defectuosas

MUESTRA Ndamero de Unidades Proporcién de unidades
Defectuosas Defectuosas
1 17 0,034
2 26 0,052
3 31 0,062
4 25 0,05
5 26 0,052
6 29 0,058
7 36 0,072
8 26 0,052
9 25 0,050
10 21 0,042
11 18 0,036
12 33 0,066
13 29 0,058
14 17 0,034
15 28 0,056
16 26 0,052
17 19 0,038
18 31 0,062
19 27 0,054
20 24 0,048
21 22 0,044
22 24 0,048
23 30 0,060
24 25 0,050
25 26 0,052
26 28 0,056
27 22 0,044
28 31 0,062
29 18 0,036
30 23 0,046
Solucién

El promedio de las 30 proporciones muestrales p = 0, 050867 y la recta central se ubica

en este valor.

los limites de control estan en 0, 050867 + 3\/0, 050867 * 0,949133/500
Limite de control inferior = 0,0214
Limite de control superior = 0,0803

De la grafica podemos observar que el proceso si esta en control.
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Figura 108: Diagrama p para los datos de la tabla
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8.10.4.2 Diagrama c (para defectos)

Para el caso del control del numero de defectos de una unidad, como en el caso del
ensamblado del ala de una aeronave, que se debe controlar el niamero de remaches
faltantes por metro. En general es necesario que la descripcién del numero de defectos

por unidad que pueda ser modelado por medio de la distribucién de Poisson.

La variable aleatoria ¢ de Poisson el nimero de defectos en una unidad con pardmetro
«, por tanto la media y la varianza de esta distribucién es «, 0 = \/a, se dispone de k
unidades y ¢; es el numero de defectos por la unidad i, la linea central del diagrama de

control y sus limites estan dados por las ecuaciones 221, 222 y 223.

k
1
C:EZQ (221)

LOS = ¢+ 3Ve (222)
LCI=¢—3Ve (223)

Las anteriores ecuaciones son validas si ¢ > 10, es posible que la unidad utilizada se
componga de un bloque de unidades para llegar a un valor del nimero de defectos

requerido.

Ejemplo 8.25 (Fuente: NAVIDI, William. Estadistica para ingenieros y cientificos. 4
ed. México.: McGraw-Hill, 2006.)

Se examinan las grietas en las superficies de los rollos de laminas de aluminio utilizados
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para fabricar latas. La tabla presenta el nimero de grietas que hay en 40 muestras de
100 m? cada una. Calcule la recta central y los limites de control 30 para el diagrama

c . Dibuje el diagrama .; El proceso parece estar en control?.
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Figura 109: Namero de Grietas

| Muestra | Namero de Grietas (c) |

1 16

12
3 9
4 13
5 15
6 5
7 13
8 11
9 15
10 12
11 14
12 11
13 10
14 9
15 9
16 14
17 10
18 12
19 8
20 14
21 11
22 16
23 16
24 13
25 12
26 17
27 15
28 13
29 15
30 13
31 10
32 10
33 10
34 12
35 14
36 10
37 15
38 12
39 11
40 14

El promedio de los 40 conteos es ¢=12,275 . Por tanto la recta central se localiza en
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12,275. Los limites de control 30 se grafican en 12,275 + 3,/12,275 . En consecuencia
el limite superior es 22,7857 y el de control inferior es 1,7643.

Figura 110: Diagrama c para los datos.
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8.10.4.3Diagrama u (defectos por unidad)

En lugar de trabajar con el numero total de defectos se prefiere hacer el anélisis con el
numero de defectos por unidad, por tanto con n unidades por muestra con ¢ defectos

totales, un numero promedio de defectos por unidad esta dado por la ecuacion 224.

u=c/n (224)

Con M muestras preliminares, la linea central y sus limites del diagrama de control

correspoden a las ecuaciones

a=1 /Miui (225)

LCS =u—3

LCI =+ 3\/5 (227)

Para distinguir la aplicacién del diagrama c al diagrama u, se utiliza éste ultimo en casos
116

(226)

3| o

donde el tamafio de las muestras sea variable

Ejemplo 8.26 (Fuente : NAVIDI, William. Estadistica para ingenieros y cientificos. 4
ed. México.: McGraw-Hill, 2006.)

116MONTGOMERY. Control estadistico de calidad. Op.cit., p. 400..
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Es posible construir un diagrama u para los datos de defectos de unas tarjetas de circui-
teria , puesto que cada muestra contiene n=>5 tarjetas de circuiteria, los valores u para

cada muestra pueden calcularse como se ilustra en la tabla 41.

Tabla 41: Datos de defectos

Tamafio de
Muestra | la muestra,n Namero de Defectos por
defectos,c unidad

1 5 6 1,2
2 5 4 0,8
3 5 38 1,6
4 5 10

5 5 9 1,8
6 5 12 2.4
7 5 16 32
8 5 2 0,4
9 5 3 0,6
10 5 10 2
11 5 9 1,8
12 5 15 3
13 5 8 1,6
14 5 10 2
15 5 38 1,6
16 5 2 0,4
17 5 7 1,4
18 5 1 0,2
19 5 ! 14
20 5 13 2,6

La linea central para el diagrama u es

u= 2%2?21 - 3—3 =16

y los limites de con

LCS =u+3y/2=16+3/12=33

LCI =u—3,/%=16-3/%% <0, determinado en 0.

El diagrama de control se grafica en la figura 111. Observe que el diagrama es equivalente
a un diagrama c. cuando la muestra no es constante, el diagram u es preferible al

diagrama c.
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Figura 111: Diagrama u
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Diagramas de control SUMACU y PMEP

Los anteriores diagramas de control (diagramas de control de Shewhart), los cuales son
basicos, no presentan suficiente sensibilidad para detectar variacién en los valores de
las muestras, aproximadamente menores a 1,50, ya que su andlisis se basa en datos
de observacién actual; una alternativa a esta desventaja es utilizar diagrama de control
de suma acumulativa y el diagrama de control de promedio movil exponencialmente
ponderado, ya que incluye observaciones actuales y del pasado reciente. Diagrama tabular
de control SUMACU para la media del proceso presentado en un principio por Pages

(1954), con informacién de una serie de observaciones muestrales.

El diagrama grafica las sumas acumulativas de las desviaciones de las observaciones
a partir de un valor objetivo. Como ejemplo suponga que x; es la media de la j-ésima
muestra y 1o representa el valor objetivo para la media del proceso, y n > 1, el diagrama

grafica C; contra la muestra i.

Ci= > (@ — o) (228)

Como se observa en la ecuacion 228, el valor C; representa una suma acumulativa de las
observaciones con referencia al valor objetivo, siendo evidente la variacién de la muestra
con la media, ya que idealmente ésta ultima ha de ser igual a cero (C; = 0) que garantiza
el control del proceso. Se implementa facilmente tanto para datos de subgrupos como
para observaciones individuales. Un diagrama tabular SUMACU para observaciones indi-
viduales implican dos estadisticas, C;* y C;, que representa las desviaciones acumuladas
arriba (limite superior unilateral SUMACU) y debajo (limite inferior unilateral SUMACU)

de la media objetivo, respectivamente; que se calcula en las ecuaciones 229 y 230.

Cr =mazx[0,z; — (po + K) + Ci 4] (229)

(2
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C; =maz0, (o — K) —x; + C_] (230)

)

Cuyos valores iniciales son C; = C = 0.

La constante K, se conoce como el valor de referencia, y con frecuencia se elige a
la mitad entre la media objetivo, 1, y la media fuera de control que nos interesa
detectar, denotada por 1, o sea K representa la magnitud de desplazamiento de i a
w1, K = (11 — po) /2. Los valores dados en las ecuaciones correspondientes a C;" y C,
acumula las desviaciones respecto del objetivo que son tan grandes como K, y reajusta
a cero cuando la cantidad se vuelve negativa. Este diagrama de control grafica C;" y
C; para cada muestra. En el caso que cualquier estadistica se ubica fuera del intervalo
de decisién, H, se interpreta que el proceso estd fuera de control, aproximadamente
H = 501! Este diagrama de control se considera como una poderosa herramienta de
calidad para detectar un proceso que esta cambiando la media objetivo del proceso.
Si son seleccionadas correctamente H y K, repercutird en mejorar la sensibilidad del
diagrama, protegiéndolo de falsas alarmas, también se utiliza para detectar el cambio en

una sola direccién, llamados diagramas unilaterales.

Diagramas de control PMEP, por su siglas, el diagrama de control de Promedio Moévil
Exponencialmente Ponderado, es utilizado también para detectar los cambios pequefios
en la media del proceso para los diagramas de control Shewhart. Se puede aplicar para
subgrupos de tamarios n>1 y para mediciones individuales. El diagrama de control PMEP

118

se presento alrededor de 1959 por Roberts'*®, y es definido por la ecuacion 231.

Donde A, es un peso que varia segin el intervalo 0 < A < 1, para el siguiente pro-
cedimiento zg = pio, la media objetivo del proceso, en caso de desconocimiento de una
media objetivo, se utiliza el promedio de los datos preliminares Z, para el valor inicial
del PMEP. Segun la interpretacion de la ecuacién anterior la informacién de las obser-
vaciones pasadas se incorpora al valor actual z;, el cual es un promedio ponderado de
todas las medias previas de la muestra, que se puede observar reemplazando en forma

sucesiva en la ecuacién 231, resultado mostrado en la ecuacién 232.

i—1
=AY (1= AN+ (1— Nz (232)
j=0

Por lo anterior se puede interpretar que el PMEP es un promedio ponderado de todas

las medias pasadas y actuales donde los valores mas lejanos adquieren un menor peso

LI7HINES.Op. cit., p. 633.
1181hid., p. 636.
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decreciendo geométricamente. La estadistica PMEP se utiliza frecuentemente para pre-
decir, y su diagrama de control para supervisar diferentes tipos de procesos. Como las
observaciones son variables aleatorias independientes con varianza o2, la varianza PMEP

se da en la ecuacién 233.

oz, =’ (\(2=\)[1 = (1= N)*] (233)

Con una media objetivo 1y y su varianza, la linea central y sus limites de control son los

mostrados en la ecuacién

LOS = g+ Lad(A/(2 = N)[1 — (1 — X)) (234)

LCT = po — Layf(\/(2 = A)[1 = (1 = X)*]) (235)

Donde L es la amplitud entre los limites de control.

8.10.5 Otros tipos de herramientas para el control estadistico

Ademas del diagrama de control utilizado en la basqueda de la causa de un mal proceso,
se vuelve eficaz complementarlo con otras herramientas estadisticas. Por ejemplo en el
caso de un valor muy alto de ¢, que describe el nimero de defectos por unidad, se

visualiza la necesidad de buscar la causa de tal circunstancia.

Se puede comenzar con la construccién de un diagrama de Pareto (figura 112) de los
tipos de defectos individuales, para este caso en particular se visualiza para cada tipo
de causa el nimero de defectos que se presenta en las unidades, con posibilidad de
concluir que causa ocupa mayor porcentaje en el nimero total de defectos, también es
posible notar la relaciéon que podria existir entre las causas con mayor porcentaje del
total de defectos convergiendo a un area de trabajo a la cual se le debe prestar mayor
atencién, como el mantenimiento, tipo de soldadura, operacién de la maquina, capacidad
de la maquina, materia prima utilizada, entre otras. Dependiendo de éste resultado urge
la necesidad de encontrar la causa-semilla que esta generando el defecto, por ello se
genera una lluvia de ideas que se debe ordenar en un diagrama de causa y efecto (figura
113), en el cual se visualiza las causas potenciales con sus respectivos efectos y posibles

interrelaciones que pudiesen presentarse entre ellos.
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Figura 112: Diagrama de pareto
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Figura 113: Diagrama causa y efecto
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Figura 114: Diagramas de control X y R con limites revisados.

20

15

LCS=10,71

1: rd A\—\// \\—l | V/\‘\\/RAS,Q

Rango de b muestra

67

LCI=0
o
a 10 20
Subgrupo
40
LCS=35,96

L A 2 Vi T ow N
S ¥ Y

Media de la muestra

30
4 % LCI-29,84

25

Subgrupo

De lo anterior, es posible clasificar un numero muy pequefio de causas, las cuales se
puede descartar por medio de un experimento disefiado estadisticamente para investigar
el efecto de las variables causales sobre los defectos de las unidades. Otra herramienta
utilizada es el diagrama de concentracion de defectos, visualizando en general los lugares
donde se presenta con mayor frecuencia los defectos, lo que podria indicar una pista de

la causa de los defectos ocasionados a las unidades.

8.10.6 Calidad Six sigma
8.10.6.1 Historia

El mercado norteamericano desde hace tiempo se ha destacado como una fuente de
productos y servicios al consumidor, donde el sentido del capitalismo se ha desarrollado
continuamente, lo cual en su origen tiene como objetivo general el beneficio econémico,
por ello la reduccién de defectos en la manufactura era la prioridad, ya que de lo contrario

aumentaria el costo de la produccién. Pero después de la Segunda Guerra Mundial,
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Japoén en su expectativa de supervivencia, noté que la manera de competir ante la
expectativa del occidente, era mejorar la calidad de los productos y servicios, que significa
un mejoramiento 6ptimo de los procesos que se llevan a cabo para la satisfaccion del

cliente.

Por ello en la década de del cincuenta y sesenta los japoneses se dieron a la tarea
de llevar a cabo cualquier proceso con calidad para obtener productos y servicios que
llenaran las expectativas de la demanda y se adentrara en el mercado mundial; meta
que fue alcanzada cuando los norteamericanos se dieron cuenta de la importancia del

concepto de calidad propuesto por Japén.

A mediados de los afios ochenta Motorola propuso el concepto de “six sigmas”, ya que
la inventiva tecnolégica del momento necesitaba llevar un control mas confiable en la
construccion de equipos complejos. Esta compafiia causo impacto cuando pronosticé que
solo obtendria una tasa de defecto de tan solo 3.4 partes por millén en un periodo de 5

afios!?.

8.10.6.2 La calidad

Mientas se presentaban los grandes avances en el mercado y la tecnologia, fue necesario
replantear las definiciones relacionadas con las caracteristicas de un buen producto o

Servicio.

Calidad: Definido por muchos expertos en el area como la cualidad de satisfacer o exceder

las necesidades del cliente.

Defecto: Producto o servicio que no satisface las necesidades del cliente en cualquier
aspecto, ya sean caracteristicas fisicas o detalles en todos los procesos que se llevan a

cabo para cumplir con la finalidad del mismo causado por un error o equivocacién.

Debido a lo anterior las empresas se han dado cuenta el desperdicio que se ha generado
por mucho tiempo, por ello el objetivo claro es buscar gran productividad en cualquier
aspecto de negocio, y de esta manera llevar a cabo el tan anhelado control de la calidad

de sus productos.

La letra griega o (sigma), representa la desviacion estandar en el area de la estadistica,
la cual es una representacién numérica de la dispersién de una muestra de datos; con
respecto a un valor medio, representado por la letra griega . Se utiliza s, para denotar
la desviacion estandar de una muestra; y o, para una poblacién de datos. La formula

matematica estd dada por la ecuacién 236.

I9KUMAR, Dhirendra. SIX SIGMAS Las mejores practicas. 1 ed. Colombia.: 3R editores, 2009. p.
18.
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o)

— (236)
donde;
s: Desviacién estandar de la muestra.
X;: Dato de la muestra correspondiente a i=1,2,3,...,n

X: Valor medio de la muestra.

n: Numero de datos de la muestra.

8.10.6.3 Six Sigma

Desde el primer momento que fue pronunciado ésta expresién ha venido conceptual-
izandose para un enfoque integro en lo que se refiere a cumplir con las especificaciones
y necesidades del cliente teniendo en cuenta la prioridad de las mismas, con el fin de

obtener un producto o servicio “perfecto”.

Para la estadistica, “six sigma” representa un valor de seis veces la desviacién estandar de
la muestra de datos como intervalo, o sea, 60 con respecto a un valor medio ubicado
en la zona central en una distribucién probabilistica, que en general indica establecer los

procesos para llevar a cabo un producto muy cerca de “cero defectos” en el concepto de

calidad.

La expresién “cero defectos” es una aproximacién al verdadero valor del numero de
defectos que se puede establecer para un niamero dado de produccién, ésta magnitud

corresponde a 0.002 partes defectuosas por millén.

En instituciones académicas, six sigma comenz6 como un intervalo de valores que podria
tomar los datos correspondientes a una media muestral, en este caso +30. Para éstas
condiciones el area bajo la curva que corresponde a este intervalo es de 99.73% de
probabilidad que la produccién sea un elemento de calidad, lo que hace referencia a
un resultado deseable. Para los académicos también tiene sentido calcular el indice de
potencial y el indice de capacidad del proceso. Motorola con el ingeniero Bill Smith, en
1987 propuso el concepto de “six sigma”, como el intervalo de especificaciones de disefio
de un producto en +30 que debia estar dentro del intervalo de 60, correspondiente
a las expectativas de cliente como se observa en la figura 115, de esta manera las
especificaciones de disefio corresponde a las necesidades del cliente que se deben cumplir
a tiempo y asegurar un bajo niimero de posibles defectos relativo al tamafio de la muestra.
La satisfaccion del cliente aumenta si la medida de la variacién disminuye como se puede

ver en la llustracién 116.
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Figura 115: Six sigma
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Fuente:KUMAR, Dhirendra. SIX SIGMAS Las mejores practicas. 1 ed. Colombia.: 3R editores,
2009. p. 24.

Figura 116: Medida de la variacién
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El objetivo anhelado de alcanzar productos casi perfectos de six sigma, solo se puede
llevar a cabo con una aplicacion del método altamente exigente, partiendo de la base
que los defectos son cuantificables y con gran posibilidad de reduccién mediante des-

cubrimientos de errores sistematicos a tiempo.

8.10.6.4 Implementacion

La ruta que se debe llevar a cabo en la implementacién de una estrategia es dividida en
dos fases, la primera fomenta la calidad en el disefio de un producto y la segunda en la

produccién, ventas y servicio del producto.

1. Calidad en el Disefio del producto Proceso DMADV (Disefio six sigmas o metodologia

DFSS):
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Definido por sus siglas como una serie de pasos a seguir: Definir, Medir, Analizar,
Disefiar, Verificar, enfocado a mejorar la rentabilidad. Se utiliza en el caso que un
nuevo producto es lanzado al mercado o la optimizacién de uno ya existente en

busca de una mejor acogida.

2. Calidad en la produccién, ventas y servicio del producto:

En busca del método mas reactivo para implementar una estrategia y como evalu-
ador de procesos ya existentes se lleva a cabo los siguientes pasos, proceso conocido
como DMAMC: Definir, Medir, Analizar, Mejorar, Controlar.

Aunque los encargados de llevar a cabo el método six sigmas son los directivos, los
empleados deben ser parte del reto de imponer la estrategia, ya que teniendo en cuenta
la ubicacién de la empresa en cuanto a calidad por comparacion pueden definir sus

actividades como apoyo para alcanzar los ideales impuestos por el cliente.

En el gran equipo formado dentro de cada empresa se debe presentar una estructura
organizacional para que cada persona, dependiendo del rol de trabajo tenga claro sus
actividades y cémo influye en la obtencién de la excelencia. En la figura 117 es posible

observar el esquema que describe dicha organizacién.

Figura 117: Estructura organizacional six sigma.
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Fuente:KUMAR, Dhirendra. SIX SIGMAS Las mejores practicas. 1 ed. Colombia.: 3R editores,
2009. p. 35.

La estrategia six sigma como una aplicacién de la estadistica en busca de reducir la
variabilidad, y al mismo tiempo satisfacer las necesidades del cliente, requiere de una

explicacién matematica para su comprension.
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En el caso de la evaluacién de una caracteristica, siguiendo el “concepto antiguo’, si los
limites de especificacion son referidos a una variacion limite de +30, el porcentaje de
los productos que cumplen con la condicién de calidad es de 99.73 %, y solo un 0.27 %
presentarian defectos. Pero en el caso de evaluar la presencia de varias caracteristicas
independientes en un mismo producto el porcentaje de unidades que estarian en la zona
de calidad se reduciria al valor de 0.9973m, donde m, representa el nimero de variables o
caracteristicas a evaluar, por ello para un caso complejo si el numero de factores a tener
en cuenta es muy alto, la fraccién de las unidades que estaran en la zona de calidad sera
muy baja, lo que conduciria a un gran desperdicio en unidades que resultarian con al

menos un defecto.

Debido al analisis anteriormente descrito la zona de calidad debe estar en un intervalo
de £60, lo que implica que una fraccién de 99.9999998 % de unidades no presentaran
defectos y el valor dado por 0.999999998m, no se vera tan reducido en el caso de que m
sea muy grande. Por ello, la condicién six sigma para todas las caracteristicas es viable

para mejorar o implementar un proyecto.

Se debe escoger razonablemente un proyecto para la ejecucién de la estrategia six sigma,
donde se debe tener como prioridad aquellos que impactarian con mejores resultados a
la empresa, los cuales muy probablemente pueden ser las dificultades presentes para la
época y que de alguna manera ha sido motivo de parélisis del progreso. Para ello se
debe clasificar el ahorro como resultado en la ejecucién de un proyecto como en duros y
blandos; donde el primero se refiere a la obtencién de reduccion de costos, aumento de
ingresos, o la combinacion de ambos; y blandos, como la reduccion en cuanto a requisitos
o presupuesto para crear. Un orden para establecer el proyecto a desarrollar puede ser

descrito asi:

1. Identificar los problemas potenciales: El equipo six sigma debe ser consciente de
las variables que intervienen en el proceso para llevar un debido control, y de esa
manera encontrar las posibles causas que hacen variar las condiciones de calidad

del sistema.

2. Obtener datos e informacién: Algunas de las fuentes de informacidn estan presente
en los clientes, organismos de evaluacién de proceso, empleados, entre otros; una
manera para realizar una debida recoleccién, puede ser por medio de actividades
como es el caso de sesiones para la obtencién de lluvia de ideas, la cual genera un
compendio de deficiencias, de las cuales puede partirse por medio de un diagrama
de causa y efecto, para encontrar la raiz, a la cual se debe implementar la debida

estrategia para mejorar la calidad.
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3. Establecer prioridades: Puede ser hecha estableciendo valores segln criterios es-

tablecidos por el objetivo comin, a las posibles causas que afectan la debida

calidad.

4. Buscar caracteristicas de los problemas: Proyectar el comportamiento de las solu-

ciones que pueden establecer a las causas ya encontradas.

5. Evaluar y seleccionar el proyecto: Seleccionar lo que sera la mejor solucién, como

proyecto six sigma.

6. Preparar la declaracién de la mision: Establecer objetivos claros para la imple-
mentacién de la estrategia. En la aplicacién del proyecto se realiza las actividades
especificadas en la figura 118, que describe el proceso a llevar a cabo en la apli-

cacion de la debida solucion a la causa que afecta la calidad.

Figura 118: Actividades y su proceso para el proyecto.
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Fuente: KUMAR, Dhirendra. SIX SIGMAS Las mejores practicas. 1 ed. Colombia.: 3R editores,
2009. p. 63.

Para la verificacién de la correcta ejecucién de la estrategia six sigma se debe acudir al
paso de Medir en el proceso DMAMC, donde es importante tener en cuenta la debida
clasificacién de los datos a tomar, ya que se identifica las variables y su dependencia con

respecto a la salida que se espera, como la independencia entre si.
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Algunas herramientas que se utilizan para la comprensién de los proceso e identificacién
de variables o factores es el diagrama de flujo; para encontrar causas de las fallas pre-
sentes en los proceso, el diagrama de causa y efecto; asi como también las metodologias
llamadas FMEA y FMECA, que por sus siglas significan Anélisis de la Moda de Falla y
sus Efectos y Analisis Critico de la Moda de Falla y sus Efectos correspondientemente,

que ayudan a identificar las posibles causas globales mas significativas en la reduccién
de la calidad.

Al identificar el factor a medir se plantea un método para la recoleccion de los datos, ya
que de una correcta medicion depende la confiabilidad y veracidad de estos dltimos. Al-
gunos pasos a tener en cuenta es definir los objetivos, cuestionar la relacién con la variable
a controlar, coherencia entre las muestras recopiladas en cuanto su tendencia, precisién,
exactitud, repetitividad y estabilidad de los mismos; finalizando con la evaluacién del
comportamiento presentado segiin criterios de sentido comin. A estos valores se aplica
una debida estadistica descriptiva, representandolos por medio de tablas, histogramas
y cuadros; caracterizandolos segiin los parametros estadisticos correspondientes; y apli-
cando la debida distribucién probabilistica del comportamiento de la frecuencia de los

valores arrojados por los datos.

Partiendo de la informacién organizada es posible calcular el valor sigma para indicar el

nivel de calidad difiriendo en las variables discretas y aleatorias.

s Variables discretas:

Se parte con el calculo de la tasa de defecto, el cual estd dado por el numero
de defectos por cada cien, mil, diez miel, cien mil o un millén de unidades, y
segln este valor ubicar el sigma correspondiente debido a valores estandarizados
ya tabulados.

Dentro del calculo de la tasa de defecto se puede identificar dos tipos: Defectos por
millén de oportunidades (DPMO), y errores por millén de oportunidades (EPMO).
» Variables continuas

Se identifica la distribucién de probabilidad que mejor representa el comportamien-
to de los datos, se plantea los limites de defectos presentados por los datos, cal-
culando el rendimiento que esto representa en la grafica y se ubica en términos de

sigma como muestra la figura 89.

293



Figura 119: Distribucién de probabilidad normal con valores sigma
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Fuente:KUMAR, Dhirendra. SIX SIGMAS Las mejores practicas. 1 ed. Colombia.: 3R editores,
2009. p. 204.

Figura 120: Distribucién de probabilidad normal con valores de Z.
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Fuente:KUMAR, Dhirendra. SIX SIGMAS Las mejores practicas. 1 ed. Colombia.: 3R editores,
2009. p. 204.

Cambio en 1.5 sigma

s Segin Motorola un cambio de maximo 1.5 veces sigma en el comportamiento
de la distribucién de probabilidad de los datos, representa la variacién permitida

que establece la condicién six sigma en la evaluacién de la calidad, lo cual esta
representado en la figura 121.
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Figura 121: Cambio en sigma para los datos

I + Disefio six sigmas I

Fuente:KUMAR, Dhirendra. SIX SIGMAS Las mejores practicas. 1 ed. Colombia.: 3R editores,
2009. p. 212.

Esta variacién hard notar una diferencia de cero a 3.4 partes por millon de defectos
presentes en el total de unidades; lo cual establece que para el calculo del maximo
valor de la variable estara dado por: la media + 4.5 (desviacién estandar), donde los
parametros estadisticos son los calculados con los datos adquiridos, y con éste ultimo

valor se puede establecer el valor para el sigma de la meta.

Después de establecer el valor meta para la variable se debe realizar la debida prueba de
hipotesis, analisis de la varianza, regresién y correlacion de las variables de entrada con
respecto a las de salida y en el caso para mejorar el proceso se lleva un debido control

con las herramientas estadisticas como la implementacién de cuadros de control.

8.11 INGENIERIA DE CONFIABILIDAD

La nueva tecnologia y equipos complejos, que sugiere un gran costo en la produccion
tanto de sus partes como ensamblaje, han conllevado a la necesidad de certificar su
tiempo de vida atil asegurando rentabilidad por su adquisiciéon que beneficia tanto a su
inventor como al demandante del producto, lo cual sugiere la inexistencia de una falla
repentina que podria traer fatales consecuencias por el tipo de aplicacién del equipo,
disminucién en el costoso y constante mantenimiento o cambio de componentes, entre
otros, lo cual es medido como un grado de confiabilidad, que es tan importante como la

alta calidad del producto como tal.
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Figura 122: Algunas aplicaciones de la Ingenieria de Confiabilidad.

0Gi2

Mantenimiento
Centralizadoen la
Confiabilidad (RCM)

Mantenimiento
Productivo Total
(TPM)

Se d para la industria de
la aviacion civil hace mas de 30 aiios.

se basa en e ftiempo que

APLICACION
El RCM ha sido utilizado en miles de
empresas de todo el mundo: desde

g p petroq hasta
las principales fuerzas armadas del

los sin

do utilizan RCM para determinar las

presencia de falla, teniendo en cuenta tareas de de sus equip
factores que intervienen en el incluyendo la gran mineria, generacion

p i o funci i de los elécti petrol y derivad
mismos. metalmecanica, etc.

TPM es una evolucion de la Manufactura de

El TPM afronta 6 condiciones que

Calidad Total, derivada de los ptos de

di la ob on del di

calidad con que el Dr. W. Edwards Deming's
influyé tan positivamente en la industri

optimo del equipo: (1) Las fallas. (2) Los
j 6 calibraci ios luego

Japonesa.

El TPM tiene como objetivo principal realizar
el mantenimiento de los equipos con la

de las fallas y previo a la puesta en
marcha. (3) El funcionamiento sin
produccion. @) Las pequeias
detenciones sin motivo. (5) Menor ritmo

del | de d

P P

de prod del equipo. (6) Defectos

dentmr de un p de mejora il y
una gestion de calidad total.

El Balanced Scorecard, es una metodologia

que logra integrar lo Estrategia y la
Metodologiade la Evaluacion del D pefio del Negocio. Su
luacion de p on en el ¥ esta obtenid
" fio (Bal q Had
Scorecard)
Retne las ventajas de varias areas como la
Estadisti la Intelig Artificial, la
Computacion Grafica, las Bases de Datos y el
Procesamiento Masivo, principalmente
usando como materia prima las bases de
Data Mining (Mineria  datos_
de Datos) A principios de los afios ochenta, empezaron

a consolidar los témminos de data mining y

en e p o do de
producciony controles
periddicos innecesarios.
Desde su divulgacion en 1992 por sus
dos autores Robert Kaplan y David
Norton_

Ha sido i da a los p de
gerencia estratégica en otras areas del
negocio con unos resultados

dinari en p de EU,

USA, asiaticas e Iberoamérica.

Data Mining esta listo para su aplicacion
en la idad de negocios porq
esta soportado por tres tecnologias que
ya estan suficientemente maduras:
* Recoleccion masivade datos.

. Potentes computadoras
multiprocesadores.

« Algoritmos de Data Mining.

con

D« imi de Ci en Bases
de Datos (KDD). A finales de los afos
ochenta solo existian un par de empresas
dedicadas a esta i

En este aspecto se realizan actividades como un modelado de confiabilidad. La prob-
abilidad de supervivencia del sistema depende de la garantia de sus componentes o
subsistemas en el tiempo, lo cual hace al equipo vulnerable a posibles circunstancias que

podrian afectar de forma significativa la unidad.

Un producto durante su trabajo se debe someter a un nivel de esfuerzo, donde se establece
el rango de valores para variables importantes en el proceso y de los cuales dependen
dicho nivel. Se define el tiempo previo a la falla como la variable aleatoria T, y la
confiabilidad del componente (subsistema, o sistema) dependiente del tiempo t como
R(t) = P[T > t]. Un proceso de falla se compone de tres fases, ya que su descripcién
puede llegar a ser muy compleja y variable para cada tipo de producto, en general estas
fases son: iniciales, de desgaste y sus intermedias; en la figura 123, se presenta una
grafica con el comportamiento de la distribucién de probabilidad de falla en funcién del

tiempo y se representa matematicamente en la ecuacién 237.
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Figura 123: Distribucién de fallas compuestas

p(0)

glt)

p(0) + /000 g(t)dt =1 (237)

La variable aleatoria cumple la condicion T>0, ya que las fallas para un tiempo cero
seran descartadas en el momento de prueba, la ecuacién 238 representa la densidad de
falla, la ecuacion 239 proporciona la confiabilidad, y la funcion de riesgo como una taza
de falla esta dada por la ecuacién 240. El tiempo medio de falla (TMDF) se da en la

ecuacion 241.
_ g
f&)=a5ay >0

(238)
ft)=0 en otro caso
o - / o 9
hit) — I R(t) - R(t+At) 1 . Rt+At)—R(t) 1 R@) _ f@)
() = lim(aio R(t) At s’ At R~ Rt  R@)
(240)
Donde:
R(t) =1— F(t)yR (t) = f(t)
E[T] = / Tt = / TRt (241)
0 0

La ecuacién 241 es una constante si se tiene en cuenta el haber eliminado todas las
fallas de primera etapa durante un intervalo inicial y el tiempo de falla por desgaste del

producto analizado mas significativo.

Generalmente, la distribucion normal se utiliza para modelar las fallas por desgaste,

tomando como variable aleatoria de estudio el nivel del esfuerzo, que es adecuado en
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productos donde estos hechos sean las principales causas de falla; por experiencia se
ha demostrado que la distribucion lognormal describe mejor el tiempo de falla de al-
gunos tipos de componentes. En caso que el sistema o subsistema de estudio contenga
varios componente y dependa de varias causales de falla la distribucion de Weibull es
apropiada en estos casos; y la distribucién gamma describe mejor el tiempo de falla para

componentes sometidos al modelado de la redundancia en espera.

8.11.1 Configuracién de los equipos
8.11.1.1 Sistemas simples en serie

Se distingue porque es necesario que todos los componentes (suponiendo independencia
entre ellos) operen para que el sistema funcionen. Para un tiempo de falla de cada
componente, T;, y el tiempo de falla del sistema, T, el modelo de confiabilidad seria se

describe en la tabla .

P(T; > 1) = Ci(1)

8.11.1.2 Redundancia activa simple

Para el funcionamiento del sistema debe funcionar k o mas componentes (k < n).
Se supone independencia cuando todos los componentes tienen la misma funcién de
confiabilidad, sea C;(t) = r(t); j =1,2,...,n, por lo tanto, basandose en la definicién

de confiabilidad'®® C es funcién del tiempo, t.

8.11.1.3 Redundancia en espera

En esta configuracién existe un controlador que proporciona activacion al siguiente com-
ponente cuando falla el que se encuentre funcionando, por tal razén el tiempo de falla

del ensamble se da en la ecuacion 242.

T=T\+T+...+T, (242)

Donde T;, es el tiempo de falla para el componente i-esimo, la cual es una variable
aleatoria independiente. En la practica es comin que n = 2, por lo tanto es poco aplicable
el teorema del limite central, sin embargo , segin la propiedad de combinaciones lineales

se cumplen las ecuaciones 243 y 244,

120HINES.Op. cit., p. 653.
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BT = 30 B(T) @s3)

vir) =S v (244)

Tabla 42: Confiabilidad para configuraciones de equipos

SISTEMAS CONFIABILIDAD m

SIMPLESEN  C(9) =P[T > f]= (T, > ).P(T; > 0..(T, > 9 [¢, plc, pfc, |» -
SERE ¢ =c,0.C,0--R.0

REDUNDANCIA ol
ACTIVA C® =Z}[ }r(t)]‘[l-r(t)]
SIMPLE e

n-1

REDUNDANCIA El) - fit 1]

EN ESPERA k=0

8.11.1.4 Prueba de duracién o vida atil

Una forma de realizar esta prueba, es colocar una o mas unidades a envejecer artifi-
cialemente, hasta que todas o la mayor parte de ellas fallen, con el objetivo de probar
alguna hipétesis respecto a la densidad de falla bajo ciertas condiciones de los elementos,
realizando las pruebas estadisticas formales y graficacion de probabilidad. Al tiempo se
puede estimar la confiabilidad del sistema para un tiempo dado, por ejemplo se coloca
en funcionamiento n unidades y antes de un tiempo dado contar el numero de fallas, r,
de esta manera se estima la falta de confiabilidad con p = r/n, lo cual conduce la una

estimacion de confiabilidad.

La tabla 43 describe los limites de confiabilidad, donde los valores de falla en el tiempo

describen una distribucion chi cuadrado.
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Tabla 43: Limites de confianaza

‘ Limite ‘ Numero fijo de fallas, r* ‘ Tiempo fijo del fin, t* ‘
Limite de 2Q 20 20
dos lados Xa/2.2r” X1-aj2,2r+2 Xaj2.2r ) Xi_a/2.2r42
Limite de { 2Q ,oo| { 29 700|
una lado Xa/2,2r Xa /22042
superior

8.12 PROCESQOS ESTOCASTICOS

Los procesos estocasticos pueden describir los posibles comportamientos de variables

aleatorias en funcion de periodos de secuencias o tiempo.

Un tipo de proceso estocastico es regido por la propiedad markoviana dada en la ecuacién
245, en el caso de variables discretas parat = 0, 1, 2...; donde se percibe la independencia
de la probabilidad para un evento futuro del historial del mismo, solo teniendo en cuenta

el actual.

P{Xt+1 = j’Xt = Z} = P{Xt+1 = j’Xt = int—l =11, Xyg = 12,000y Xp = it}

(245)

La distribucion de markov se representa por el valor de la probabilidad en una matriz
con n pasos dado en la ecuacién 2462,

PO = [P{] = [P{Xirn = j|X: = i} (246)

Para un conjunto inicial de probabilidades, A = [aéo),ago),aéo), ...,aS?,}, donde a§°> =

P{X, =i}. Para el calculo de probabilidades de transicion en n pasos se puede obtener

por medio de las ecuaciones de Chapman-Kolmogorov dadas en la ecuacion 247.
p =" (247)
1=0

Donde,
i=0,1,2,...m
i=0,1,2...m

0<v<n

1211hid. p. 668.
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i, j son estados; n, representa los pasos y [, el estado actual.

8.13 ESTADISTICA NO PARAMETRICA

Muchas veces cuando se aplican los métodos estadisticos suele pasar que las suposiciones
que parecian razonables no se cumplen, en estas ocaciones es conveniente disponer de
procedimientos que sean validos, la estadistica no paramétrica se encarga de este tipo

de procedimientos.

Este tipo de procedimientos tienen entre sus ventajas que los datos no necesitan ser
cuantitativos, sino que también podrian ser datos categéricos o de rango. Otra ventaja
es que los procedimientos pueden ser muy rapidos y se realizan con facilidad. En la tabla

44 se puede observar las diferentes pruebas.

Tabla 44: Pruebas de estadistica no parametrica

Aplicacion Prueba Paramétrica | PruebaNo
paramétrica

Pares pareadosde Pruebat o Prueba z Prueba del signo
datosde la muestra Prueba de Wilcoxon
de rangos con signo

Dos muestras Prueba t o Prueba z Prueba de Wilcoxon
independientes de rangos sumados
Varias muestras Analisisde varianzas Prueba Kruskal-Wallis
independientes (Prueba F)

Correlacion Correlacion lineal Prueba de

correlacionde rangos

Aleatorio Ninguna Prueba “Runs”

8.13.1 Prueba de signo

La prueba de signo se emplea para probar hipétesis en torno a la mediana ji de una

distribucién continua.

Puesto que la distribucién normal es simétrica, la media de una distribucién normal es

igual a la mediana. En consecuencia, la prueba de signo se puede emplear para probar
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la hipétesis en torno a la media de una distribucién normal*?2.

Suponga que las hipétesis son:

Hy: = po

Hy: i # fio

El procedimiento de prueba es el siguiente:

Suponga que X1, Xs, ..., X3 es una muestra aleatoria de n observaciones de la poblacién

de interés.

Forme las diferencias (X; — fip),i = 1,2,...,n. Luego, si Hy : i = fip es verdadera,
cualquier diferencia X; — fig tiene las mismas probabilidades de ser positiva que de ser

negativa.

R™ Denota el namero de diferencias (X; — fig) que son positivas .
R~ Denota el namero de diferencias (X; — fig) que son negativas.
R =min(RT.R™)

Cuando la hipétesis nula es verdadera, R tiene una distribucién binomial con pardmetros

ny p=0.5.

Por tanto, encontrariamos un valor critico, digamos que R, de la distribucién binomial

que asegure que:
P(errortipo 1)=P(se rechace Hy cuando H es verdadera)=a.

Si la estadistica de prueba R < R}, la hipétesis nula Hy : i = fip debe rechazarse.
Ejemplo 8.27

Niveles de significacion exactos: Cuando una estadistica de prueba tien una distribucién
discreta, es dificil elegir un valor criticoR, que sea exactamente igual a «, de tal manera

se debe elegir el R’ lo mas cercano posible.

Igualacion en la prueba de signos: Cuando encontremos X exactamente igual a iy, debe

dejarse a un lado este dato y aplicar la prueba de signo al resto de datos.
Hipotesis alternativa de un solo lado: Si la alternativa es:

Hy: > fip ,Se rechaza Hy : i = jip si R~ < R}

Hy : i1 < fig ,Se rechaza Hy : i = fig si RT < R¥,

La aproximacion normal

122MONTGOMERY. Probabilidad y estadistica aplicada a la ingenieria. Op. cit., p. 803.
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Cuando p=0.5, la distribucién binomial se aproxima bien mediante una distribucién
normal cuando n es por lo menos 10. De tal manera la media de la binomial es np y la

varianza 0,25n y la hipétesis puede probarse con las estadistica

__ R-0,5n
Zy = 0,5vn

8.13.1.1 Comparacion entre la prueba de signo y la prueba t.

Si la poblacién base es normal, tanto la prueba signo como la prueba t se pueden utilizar

para probar Hy : ji = fio.

s La prueba t tiene el valor mas pequefio posible de (.entre todas las pruebas que
tienen un nivel de significacién «, por lo que es superior a la prueba de signo en

el caso de distribucién normal.

= Cuando la distribucién de la poblacién es simétrica y no normal (pero con media
finita © = f1) la prueba t tendra un error 3 mas pequefio que la 3 para la prueba

de signo.

La prueba de signo se considera mas un procedimiento de prueba para la mediana, mas

que un competidor serio de la prueba t.

8.13.2 Prueba de Wilcoxon del rango con signo

Estamos interesados en probar Hy : fi = iy contra las alternativas usuales. Suponga que
X1, X2, ..., Xn es una muestra aleatoria de una distribucién continua y simétrica con
media y mediana p. Se calculan las diferencias (X; — jip),i = 1,2,...,n. Se clasifican
las diferencias absolutas | X; — fig|i = 1,2, ..., n, en forma ascendente y luego se asignan

los signos de los rangos correspondientes.

R* Suma de los rangos positivos .

R~ Valor absoluto de la suma de los rangos Negativos.
R =min(RT.R™)

La tabla x tiene los valores criticos de R, y si R < R, la hipétesis nula Hy : i = fig

debe rechazarse.
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8.13.2.1 Comparacién con la prueba t.

Si la poblacién base es normal, tanto la prueba Wilcoxon de rango con signo como la

prueba t se pueden utilizar para probar la hipétesis acerca .

La prueba t es la mejor en tales situaciones ya que produce el valor minimo de /3 en

todas las pruebas con nivel de significacion .
Se han desarrollado una serie de medidas de comparacién como son:

La eficiencia relativa asintética (ERA): Es el cociente limite de los tamafios de muestra

necesarios para obtener probabilidades de error idénticas para los dos procedimientos.

= Para poblaciones normales, la ERA de la prueba de Wilcoxon de rango con signo

relacionada a la prueba t es aproximadamente 0,95.

= Para poblaciones no normales, la ERA es al menos 0,86 y en muchos casos excedera
la unidad. Cuando exede la unidad, la prueba de Wilcoxon de rango con signo

requiere un tamafio de muestra mas pequefio que el de la prueba t.

Y la prueba de Wilcoxon de rango con signo resulta una alternativa de la prueba t.

8.14.3 Prueba de Wilcoxon de la suma de rango

Si se tienen dos poblaciones continuas independientes X1y Xocon medias 7 y po. Las
distribuciones de X,y X, tienen la misma forma y dispersién, y difieren sélo en sus
medias. La prueba de Wilcoxon de la Suma de Rango.puede utilizarse para probar la

hipotesis Hy : j17 = jio, este procedimiento también recibe le nombre de Mann-Whitney.

Sean X1, X2, ..., X1, ¥ Xo1, X9, ..., Xo,,, dos muestras aleatorias independientes de las
poblaciones continuas X y X5 descritas antes. Suponemos n; < n,. Se deben organizar
las observaciones n; + ngen orden de magnitud ascendente, y aasignarles rangos. Si dos
0 méas observaciones se unen o igualan se emprea la media de los rangos que habria
asignado si las observaciones hubieren diferido. Sea R;la suma de los rangos que habria

asignado en la muestra z;, mas pequefia.
Y defina :
RQ = nl(nl —+ ng + 1) — R1

Si las medias muestrales no difieren entre si, entonces se espera que la suma de los
rangos sea casi igual para las dos muestras después de ajustar el tamafio de muestra. En
consecuencia, si las sumas de los rangos son muy diferentes, se concluye que las medias

no son iguales.
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9. ESTUDIO Y ANALISIS DEL DISENO
DE EXPERIMENTOS

En el disefio de experimentos a menudo el investigador tiene como objetivo obtener in-
formacién, optimizarla empleando el disefio estadistico todo en relacién con los objetivos
planteados para este, el disefio de experimentos se ha consolidado como conjunto de
técnicas estadisticas y de ingenieria, que permite lograr maxima eficiencia en los proceso
con un minimo coste!?®. Para llevar a cabo esto se deben tener en cuenta 3 fases en el
disefio de experimentos: el experimento, el disefio y el analisis. En la figura 124 se ilustra

un esquema general de estas fases.

Figura 124: Fases del Disefio de Experimentos

DISENO DE
EXPERIMENTOS
]
[ | 1
El Experimento El Disefio El Analisis
| | ]
— Enunciado del problema — NUmero de observaciones — Recoleccion y
| Escogencia de la variable  |— Orden de experimentacion procesamiento
independientey dependiente | Método de Aleatorizacion de' datos o
— Seleccion de tratamientos utilizado — Célculos estadisticos
| Hipdtesis y modelo | Interpretacion de
matematico los resultados

Disefiar un experimento significa planificarlo de modo que reuna informacion referente
al problema bajo investigacién. Muy a menudo se seleccionan datos que tienen muy
poco o nada que ver con la solucién del problema, es por esto que el disefio de un
experimento consta de una secuencia de pasos, para asegurar que los datos obtenidos
sean apropiados, para ser sometidos a un analisis que conduzca a deducciones validas

con respecto al problema planteado.

Una vez definido el tipo de estudio a realizar y establecer las hipotesis de investigacién, el
investigador debe concebir la manera practica y concreta de responder a las preguntas de
investigacion. Esto implica seleccionar o desarrollar un disefio de investigacion y aplicarlo

al contexto particular de su estudio'?*. El disefio sefiala al investigador lo que debe hacer

123GUTIERREZ. Op. cit.,p. 9.
124KUEHL, Robert O. Disefio de Experimentos, Principios estadisticos para el disefio y analisis de
investigaciones. 2 ed. THOMSON, 2001.
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para alcanzar sus objetivos de estudio, contestar las interrogantes que se ha planteado y
analizar la certeza de las hipétesis formuladas en un contexto en particular. Si el disefio
esta concebido, el producto final de un estudio tendra mayores posibilidades de ser valido.
Cada tipo de disefio tiene caracteristicas propias. La precisién de la informacién obtenida

puede variar en funcién del disefio o estrategia elegida.

Es una funcién del disefio experimental estadistico, proveer los patrones de observacion
para ser recolectados con el fin de obtener estimaciones mas precisas y/o para tener la

capacidad de probar las distintas hipétesis.

9.1 ETAPAS FUNDAMENTALES DE LA EXPERI-
MENTACION

La experimentacién forma parte natural de la mayoria de las investigaciones cientificas
e industriales, en muchas de las cuales, los resultados del proceso de interés se ven
afectados por la presencia de distintos factores, cuya influencia puede estar oculta por

la variabilidad de los resultados muestrales.

En todo proceso experimental intervienen distintos tipos de variables o factores como

los que se definen a continuacion:

Variable respuesta: Es la caracteristica del producto cuyo valor interés mejorar.

s Factores controlables: Son variables del proceso que se pueden fijar en un punto o

en un nivel de operacion.

= Factores no controlables: Son variables que no se pueden controlar durante la

operacién normal de un proceso.

» Factores estudiados: Son las variables que se investigan en el experimento para

observar cémo afectan o influyen en la variable de respuesta.

= Niveles: Diferentes valores que se asignan a cada factor estudiado en un disefio

experimental.

» Tratamientos: Combinacién de niveles de todos los factores.

Es fundamental conocer los factores que influyen realmente y estimar esta influencia.
Para conseguir ésto es necesario experimentar, variar las condiciones que afectan a las

unidades experimentales y observar la variable respuesta. A continuacién se enumeran
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las etapas que deben seguirse para una correcta planificacién de un disefio experimental,

las cuales deben ser ejecutadas de forma secuencial como se observa en la figura 125:

Figura 125: Etapas de la experimantacion

6. Andlisis de datos 7. Conclusiones y
(ANOVA) recomendaciones.

5. Ejecucion del
experimento.

3. Seleccion de las 4. Seleccion del
variables respuesta disefio experimental
segun los objetivos. estadistico.

9.1.1 Conocimiento del material experimental

Un experimento debe limitarse a investigaciones que establecen un conjunto de circun-
stancias, bajo un protocolo especifico para observar y evaluar las implicaciones de las
observaciones resultantes. El investigador determina y controla los protocolos de un
experimento para evaluar y probar algo que en la mayoria de los casos no se conoce
hasta ese momento. debido a esto, en esta etapa se debe determinar los antecedentes,

importancia, objetivos e hipétesis a probar.

9.1.2 Escoger factores y niveles

Identificacion de los factores que influyen; cuales varian y cuales permanecen constantes.
Es decir, el experimentador debe seleccionar las variables independientes o factores a ser
estudiados, estos pueden ser cuantitativos o cualitativos. En el caso cualitativo hay que
tener en cuenta como se controlaran estos valores en los valores de referencia y como
van a ser medidos. Es importante seleccionar los rangos de variacién de los factores y
el namero de niveles a considerar, los cuales pueden ser predeterminados o escogidos

aleatoriamente del conjunto de los posibles niveles.

9.1.3 Seleccién de las variables respuesta segin los objetivos.

En la seleccién de la variable respuesta o variable dependiente, el experimentador ha de

estar seguro que la respuesta a medir realmente provee informacién sobre el problema
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de interés. Es necesario suministrar la forma como se mide esta variable y de ser posible

la probabilidad de ocurrencia de estas medidas.

9.1.4 Planeacion del experimento (materiales y métodos)

En esta etapa se debe tener en cuenta: Lugar de ejecucién del experimento, unidad
experimental, niamero de repeticiones por tratamiento, equipos e instrumentos a utilizar

y métodos de evaluacion de los resultados (Prueba de hipétesis, nivel de significacién).

9.1.5 Seleccién del diseiio experimental

Este paso es de primordial importancia en el proceso de investigacion. Se debe indicar la
diferencia a la respuesta verdadera (que tan lejos se admite |a realidad de lo observado),
que se desea detectar y la magnitud de los riesgos tolerados (grado de confiabilidad), en
el orden a escoger un tamafio de muestra apropiado (replicaciones); es procedente sefialar
también el orden de recoleccién de los datos y el método de aleatorizacién a emplearse.
Siempre es necesario mantener un equilibrio entre la exactitud y los costos. Se deben
recomendar planes que sean eficientes estadisticamente y econémicamente viables. En
la conduccién de un estudio experimental es de esencial importancia la escogencia del

disefio segtin las siguientes dos caracteristicas!?®.

9.1.5.1 Reduccién del ruido disefios.

La reduccién de ruido en un disefio experimental, es decir, la eliminacién de la variacion
experimental extrafia, se puede lograr por una asignacién adecuada de los tratamientos
para la unidad experimental. El mas empleado para esto es el disefio completamente
aleatorizado, donde este, es un disefio en el cual los tratamientos son asignados com-
pletamente al azar a las unidades experimentales o viceversa. Otro disefio es el disefio
en bloques al azar y utiliza la idea de comparar los tratamientos dentro de bloques de
unidades experimentales relativamente homogéneos. El disefio de bloque seleccionado al

azar representa uno de los tipos mas simples de disefios de reduccion de ruido.

Otros, mas complejos, los disefios que utilizan el principio de bloqueo estan disponibles
para eliminar las tendencias o la variacién en dos o0 mas direcciones. El disefio en cuadrado

latino es atil cuando se quieren eliminar dos fuentes de variacidn, es decir, cuando se desea

125MENDENHALL, William y SINCICH, Terry. STATISTICS for Engineering and the Sciences. Pearson
Prentice Hall, 2007.
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bloquear en dos direcciones. Los disefios del cubo latino permiten que usted bloquee en

tres direcciones.

9.1.5.2 Diseio de mayor volumen

La eleccién correcta de los tratamientos asociados a dos o méas factores pueden aumentar
el volumen de la informacion de la prueba. Los disefios cada vez de mayor volumen,
son cominmente conocidos como disefios factoriales porque implican una cuidadosa
seleccién de las combinaciones de niveles de los factores (es decir, los tratamientos) en

el experimento.

Un disefio factorial es un método de seleccion de los tratamientos (es decir, las com-
binaciones de nivel de factores) que se incluiran en un experimento. Un experimento
factorial completo es aquel en el que los tratamientos consisten en todas las combi-

naciones de nivel de factor.

9.1.6 Ejecuciéon del experimento.

Es el proceso de muestreo de recoleccion de datos. Se entenderd que en el proceso haya
un ajuste al plan (control). La mayoria de veces, la realizacién de un experimento no
es lo suficientemente referente al proyecto de investigacién, porque surgen situaciones
no consideradas previamente, como el agotamiento producido sobre una unidad exper-
imental que se esta evaluando, o la aparicién de una caracteristica no determinada. Y
se deben tener en cuenta si estos imprevistos alteran los propésitos del ensayo; de otra

forma hay que tenerlos en cuenta en el anélisis de los resultados.

9.1.7 Analisis de datos (Analisis de la varianza ANOVA)

Las variables que intervienen, o mejor, que se procura sean considerados en un en-
sayo, pueden relacionarse matematicamente de alguna forma. El problema no esté en la
consecucién de una expresion matematica sino en que tanto explica la realidad dicha ex-
presion. En esta etapa se busca una férmula matematica que explique el comportamiento
de una(s) variable(s) a través del comportamiento de otras. Existen técnicas estadisti-
cas, como el analisis de regresién que suministran estas relaciones. Se debe buscar que

el modelo se analice junto con el especialista que lo esta investigando.

Una vez se ha seleccionado el disefio experimental, se establece la matriz de disefio, el

vector de parametros /3 y se asocia a un modelo Y = X 3+ ¢ el cual generalmente resulta
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ser de rango incompleto y estimado por el método denominado minimos cuadrados a
través de una matriz inversa generalizada de X. Para la estimacién del modelo y analisis

estadistico de los datos, se debe tener en cuenta:

= Estimacion del modelo. Estimar mediante los métodos de minimos cuadrados
los parametros asociados al modelo, en este Gltimo método, se tiene en cuenta la
distribucién de la variable respuesta; por este motivo la mayoria de los desarrollos
realizados se hacen asumiendo que la variable respuesta sigue una distribucién
normal multivariada. Cuando el modelo es de rango incompleto, se realizan calculos
muy similares al caso de rango completo, con lo cual simplemente los estimadores

son adaptados a este modelo.

» La teoria de estimabilidad. Conocer los principales criterios para caracterizar

las funciones estimables.

= Pruebas de hipétesis. Conocer la estructura distribucional de los estadisticos

de prueba para las hipotesis de interés.

9.1.8Conclusiones y recomendaciones

Hecho el analisis de los datos, el experimentador puede extraer conclusiones (inferencia)
sobre los resultados. Las inferencias estadisticas deben ser fisicamente interpretadas y su

significado practica evaluada.

Las recomendaciones deben de hacerse con base en los resultados. En la presentacién de
estos se deben evitar el empleo de terminologia estadistica seca y en lo posible presentar
los resultados de manera simple. La elaboracion de graficos y tablas evita la redaccion

de resultados y recomendaciones extensas y confusas.

9.2 PRINCIPIOS BASICOS DEL DISENO DE EX-
PERIMENTOS

Para que un experimento se realice en la forma mas eficiente es necesario emplear méto-
dos cientificos en su planificacién. El disefio estadistico de experimentos es el proceso
de planificar un experimento para obtener datos apropiados, que pueden ser analizados
mediante métodos estadisticos con el objetivo de producir conclusiones validas y obje-

tivas'?®. La metodologia estadistica es un enfoque objetivo para analizar un problema

126HERNANDEZ SAMPIERI, Roberto. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION. 3 ed. McGraw-
Hill, 2003.
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que involucre datos sujetos a errores experimentales. Asi hay dos aspectos en cualquier

problema experimental:

= Disefio del experimento.

= Analisis estadistico de los datos.

Estos dos temas estan relacionados, ya que el método de analisis utilizado depende
directamente del disefio empleado. Los tres principios basicos del disefio de experimentos

son:

= Repeticién de algunos o todos los tratamientos para estimar la magnitud del error

experimental

= Aleatorizacién de los tratamientos a las unidades experimentales para tener asi una
estimacién vélida del error experimental asi como estimaciones insesgadas de los

efectos de los tratamientos.

s El uso del control local de fuentes de variacién extrafias conocidas a través del uso

de subgrupos homogéneos de unidades experimentales.

Figura 126: Diagrama de Fisher “Principios de la experimentacién”

II. Aleatorizacion
. Repetibilidad. (Produce estimadores I11. Control local.

insesgados de
varianza y valida el
EE)

(Permite estimar el EE) (Disminuye el error)

De la figura 126, segiin las condiciones del experimento, se escoge el disefio experimental,
se formula un modelo lineal apropiado y se lleva a cabo el analisis estadistico basado en

la escogencia del disefio y del modelo.
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9.2.1 Repetibilidad.

Se refiere a una repeticién del experimento basico. A pesar de que el incremento en el
namero de repeticiones da precisién a las estimaciones, éstas no se pueden incrementar
indefinidamente. Un punto para su disminucién se alcanza cuando el incremento en los
costos de la experimentacién no es compensado con una reduccién en la varianza. Cuando
el nimero de replicas se torna demasiado grande, y las diferencias entre tratamientos
detectadas son demasiado pequefias, la importancia practica que resulta es una pérdida

de recursos valiosos.

9.2.2 Aleatorizacion.

La aleatorizacién es fundamental para que el disefio de un experimento sea valido. Es
el procedimiento que permite que cada unidad experimental tenga iguales condiciones
para recibir cualquier tratamiento. Esto no significa que el experimentador podra escribir
como quiera la identificacién de tratamientos (nombres o simbolos) en el orden que se
le ocurra. La aleatorizacién es un proceso fisico que asegura que cada tratamiento tenga

igual probabilidad de ser asignado a cualquier unidad experimental'?.

9.2.3 Control Local.

El Control Local o Control del error Experimental, consiste en tomar medidas dentro
del disefio experimental para hacerlo mas eficiente, de tal manera que pueda permitir
la reduccion del error experimental y asi hacerla mas sensible a cualquier prueba de
significacién.

Es una técnica que se usa para aumentar la precisién del experimento. Un bloque es una
porcion del material experimental tan homogéneo como sea posible. Si para realizar el
experimento no se cuenta con la totalidad de unidades experimentales similares, se realiza
una particién de las unidades experimentales disponibles en subconjuntos homogéneos!?®.
La aplicacién de control local (bloqueo) no remueve el requisito de aleatorizacién, solo
impone restricciones al tope de aleatorizacion que se llevara a cabo. Para todos los dis-
efios, la asignacién aleatoria de tratamientos a las unidades experimentales dentro de los
limites impuestos por el control local es esencial para poder tener asi una interpretacion

valida de los resultados.

127KUEHL. Op. cit. p. 14
128|bid p.16
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9.3 CLASIFICACION DEL DISENO DE EXPERI-
MENTOS

Existen diferentes clases de disefios de experimentos, y una forma de clasificarlos es la

que se observa en la figura 127.

Figura 127: Clasificacion del disefio de experimentos

1. Disefio para + Disefio completamente aleatorio
comparar dos o/ mas * Disefio de bloques completos aleatorios
tratamientos. + Disefio en cuadros latinos y grecolatino

2. Disefios para
estudiar el efecto de * Disefio factoriales 2
varios factores sobre « Disefio factoriales 3
una o mas variables « Disefios factoriales fraccionados 2<?
de respuesta.

* Disefios para modelo de primer orden
* Disefio factoriales 2y 2+
* Disefio de Plakeft-Burman
* Disefio simplex
* Disefio para el modelo de segundo orden
* Disefio central compuesto
* Disefio de Box-Behnken
* Disefio factoriales 3ty 3

3. Disefios para la
optimizacionde
procesos.

* Arreglos ortogonales (disefios
4. Disefios Robustos. factoriales)
* Disefio con arreglos interno y externo

El analisis de varianza (ANOVA) es una técnica estadistica que sirve para analizar la
variacion total de los resultados experimentales de un disefio en particular, descom-
poniéndolo en fuentes de variacién independientes atribuibles a cada uno de los efectos
en que constituye el disefio experimental. Esta técnica tiene como objetivo identificar
la importancia de los diferentes factores 6 tratamientos en estudio y determinar como
interactiian entre si. A continuacién se definiran de manera méas detallada los experi-

mentos.

9.3.1 Diseino completamente aleatorio

Este modelo es el mas sencillo del disefio de experimentos, en el cual la variable re-
spuesta puede depender de la influencia de un Gnico factor. Este disefio tiene algunas

caracteristicas principales:
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1. Aplicable sélo cuando las unidades experimentales son homogéneas (verificar si

existe tal homogeneidad).

2. Los tratamientos pueden tener igual o diferente nimero de unidades experimen-

tales.

3. La distribucion de los tratamientos es al azar en las unidades experimentales.

9.3.1.1 Modelo estadistico.

Supéngase que se tiene k tratamientos o niveles diferentes de un solo factor que quieren
compararse. La respuesta observada de cada uno de los k tratamientos es una variable
aleatoria. Los datos se aprecian en la tabla 45, y son el caso general para cualquier caso

de un disefio completamente aleatorio 12°.

Tabla 45: Datos tipicos de un experimento con un solo factor

Tratamiento Observaciones Totales Promedios
1 Y11 Y12 Yin Y. Yy,
2 Y21 Yoo Yon Ya. Ys.
a Ykl Yk2 Ykn Yk. Y.
Y.. Y

Fuente. Probabilidad y Estadistica para ingenieria. HINES, William W. Pag. 388.

Donde y;;, representa la j-ésima observacion tomada bajo el tratamiento 7.

Entonces las observaciones de la tabla 45 se pueden describir como:
i=1,2,...k
7=12...,b

Yij = W+ Ty + €4 (248)

Donde y;; es una variable que denota la (j)-ésima observacion, y es un parametro comin
a todos los tratamientos denominado media global, 7; es un pardmetro asociado con
el i-ésimo tratamiento denominado efecto del i-ésimo tratamiento, y ¢;; es un

componente de error aleatorio.

Los a niveles del factor en el experimento pueden elegirse de dos maneras diferentes!3?:

129MONTGOMERY. Probabilidad y estadistica aplicada a la ingenieria. Op. cit., p.629
1301bid., p.630.
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1. El experimentador puede seleccionar de manera especifica los tratamientos k. Ya
que en esta situacién se desea probar hipétesis sobre las medias de los tratamien-
tos, y las conclusiones no pueden extenderse a tratamientos similares que no fueran
considerados; de esta manera, tal vez se desee estimar los efectos de los tratamien-

tos. Esto se le conoce como modelo de efectos fijos.

2. El experimentador también puede seleccionar los tratamientos k de una muestra
aleatoria muy grande de tratamientos. En esta situacion, lo que se desea es estar en
posibilidad de extender las conclusiones a todos los tratamientos contenidos en la
poblacién, ya sea que hayan sido o no considerados en el experimento. En este caso,
los efectos de los tratamientos 7; y se hacen intentos por estimar esta variabilidad.
Esto se conoce como modelo de efectos aleatorios o de componentes de

varianza.

9.3.1.2 Hipotesis a probar.

Para el efectos de un desarrollo matematico mas adsequible y simple, el analisis de vari-
anza se apoyara del modelo de efectos fijos, ya que para este estudio es el experimentador
quien hace la seleccién de los tratamientos.

El interés de la ANOVA recae en probar la igualdad de las medias ji1, po, ..., p de los
k tratamientos. Entonces las hipétesis apropiadas son?3!,

Hoy:pp=pe=-=pu=p (249)
Hy @ p; # py para algian i # j

9.3.1.4 Analisis de varianza.

Una definicion sencilla de la ANOVA es la técnica estadistica fundamental para el analisis
de todo tipo de disefios experimentales. Para el DCA ser observa la siguiente tabla que

es una sintesis del desarrollo adecuado para comprobar las hipétesis planteadas!3?.

131MONTGOMERY, Douglas. DISENO Y ANALISIS DE EXPERIMENTOS. 2 ed. Limusa S.A., 2007.
1322GUITIERREZ PULIDO, Humberto. ANALISIS Y DISENO DE EXPERIMENTOS. McGraw-Hill,
2004.
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Tabla 46: Tabla de ANOVA para el DCA

Fuente de Suma de Grados de Media de Ey Valor P
Variacion Cuadrados Libertad cuadrados
Tratamientos SS7rpar k—1 CMrrar %&” p(F > Fp)
Error SSg N —k CMg
Total SSrt N -1

Fuente: GUITIERREZ , Humbertp. Anélisis y disefio de experimentos. Pag. 84.

El estadistico de prueba denotada por la letra mayiscula F, es el cociente entre CMrpar
y CMp, y es el que probara la hipétesis nula. Esta definida por la ecuacién 250.

CMTRAT
F=—"—— 250
CMpg (250)

Entonces cuando Hj es verdadera, el numerador y el denominador de F son, en promedio
del mismo valor, por lo que F tiende a 1. Y cuando Hj es falsa, los CMrrar tiende a

ser mayor, pero los CM g no, por lo que F tiende a ser mayor que 1.

Para hallar el valor p se consulta en la tabla F33 .

9.3.2 Diseino de bloques al azar

El objetivo es tener comparaciones precisas entre los tratamientos de los estudios de
investigacion. El disefio de bloques es un medio para reducir y controlar la varianza del

error experimental con el fin de lograr una mayor precision.

Para el caso de los disefios de experimentos que se mencionaran mas adelante, estos se
concentraran en los disefios de tratamientos y sus métodos estadisticos asociados para
realizar una anélisis eficiente de las hip6tesis de investigacién. En todas las situaciones
se utilizan disefios totalmente aleatorizados. Pero estos disefios aleatorizados, fuera de
la seleccién de la unidad experimental apropiada y las buenas técnicas de investigacion,

no controla la varianza del error experimental.

A diferencia de estos modelos, el disefio de bloques tiene en cuenta cualquier factor que
afecta la variable respuesta y que varia entre las unidades experimentales, aumenta la
varianza del error experimental y disminuye la precision de los resultados del experimento.
Es una extensién de la prueba ¢ pareada para situaciones donde el factor de interés tiene

mas de dos niveles ; es decir cuando es necesario comparar mas de dos tratamientos.

133NAVIDI. Op. cit., p. 778. Tabla A.7.
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El uso de bloques estratifica las unidades experimentales en grupos homogéneos, o
unidades parecidas. Una buena eleccion de los criterios de bloques disminuye la variacién
entre las unidades dentro de los bloques en comparacién con las unidades de diferentes

bloques, las categorias generales de buenos criterios son:

1. Proximidad.
2. Caracteristicas fisicas.
3. Tiempo.

4. Administracién de tareas en el experimento.

Un equipo de mejora investiga el efecto de cuatro métodos de ensamble, A, B, C y D,
sobre el tiempo de ensamble en minutos. Si los experimentadores se dan cuenta que
hay cuatro operadores y consideran que esto puede afectar de manera significativa los
tiempos de ensamble, y por ende, la comparacién de los métodos, entonces debe utilizar
el llamado disefio en bloques completamente al azar. Los datos para este disefio se
pueden observar en la tabla 47. Como se aprecia en esta tabla, cada operador utiliza los
cuatro métodos en orden aleatorio, de aqui que los métodos se encuentran en igualdad
de circunstancias. El nombre de bloques completamente al azar es porque en cada bloque

(operador) se prueban todos los tratamientos (Método de ensamble) en orden aleatorio.

Tabla 47: Disefio en bloques completos al azar

Método de ensamble
Al B | C D
Operador | 1| 6 | 7 | 10 10
2191016 13
31711111 11
48| 8 |14 9

Fuente. GUTIERREZ, Humberto. Anélisis y disefio de experimentos. 2 ed. Universidad de
Guadalajara, México.: Mc Graw Hill. 2008. p. 75.

9.3.2.1 Modelo estadistico.

El modelo lineal para un experimento en un disefio de bloques completos aleatorizado
requiere un término que represente la variacién identificable en las observaciones como
consecuencia de los bloques. La respuesta de la unidad con el i-ésimo tratamiento en el

Jj-ésimo bloque se escribe como:
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i=1,2 ..k
Yij = b+ 7+ + €i53 (251)

i=1,2,...b

Donde y;jes la medicién que corresponde al tratamiento i y al bloque j; pes la me-
dia global poblacional; 7;es el efecto debido al tratamiento i, 7; es el efecto debido el
bloque j, y €;;es el error aleatorio atribuible a la medicién y;;. Se supone que los errores
se distribuyen de manera normal con media cero y varianza constante o2, y que son

independientes entre si.

9.3.2.2 Hipoétesis a probar.

Como ya se ha mencionado, la hipétesis de interés es la misma para todos los disefios

comparativos, y estd dada por

Ho:ppp=po=puz="--=p=p (252)

H 4t p; # py para algan @ # j,
que también se puede expresar como

Hy:m=m=m=-=7,=0 (253)

Hy: 7; # 0 para algin i

En cualquier de estas hipétesis la afirmacién a probar es que la respuesta media pobla-
cional lograda con cada tratamiento es la misma para los k tratamientos, y que por tanto
cada repuesta media p; es igual a la media global poblacional, ;.. De manera alternativa,
se puede afirmar que todos los efectos de tratamiento sobre la variable de respuesta son
nulos, porque cuando el efecto 71 = u; — pu = 0, entonces necesariamente la respuesta

media del tratamiento es igual a la media global (u; = u).

9.3.2.3 Analisis de varianza.

La hipétesis dada por las ecuaciones (4) y (5), se prueba con un andlisis de varianza
con dos criterios de clasificacién; se utilizacion los dos criterios porque se controlan dos
fuentes de variacion: el factor de tratamientos y el factor de bloque. En la tabla 48 se

muestra el aspecto del ANOVA para disefio en bloque completamente aleatoria .
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Tabla 48: ANOVA para un disefio en bloques completos a azar

Fuente de | Suma de Grados Cuadrado de a0 p-value
Variacion | Cuadrados | Libertad las Medias
Tratamientos SCTRAT k—1 CMTRAT F() = P(F > Fo)
CMrprar
CMpg
Bloques SCp b—1 CMp Fy= G P(F>FR)
Error SCg (k—1)(b— CMg
1)
Total SCr N -1

Fuente. GUTIERREZ, Humberto. Anélisis y disefio de experimentos. 2 ed. Universidad de
Guadalajara, México.: Mc Graw Hill. 2008. p. 126.

Las formulas practicas para calcular las sumas de cuadrados se observan en la ecuacién
254,

bk )
SCr =322y — %

j=li=1
ke
SCrpar = Y 4 — %= (254)
i=1
SCp = 3 U i
i=1 "

y la del error se obtiene como,

SCp = SCp — SCrrar — SCp

9.3.3 Diserio en cuadro latino

El disefio en bloques aleatorios es adecuado cuando una fuente de variabilidad extrafia se
elimina comparando un conjunto de medias muestrales. Una Caracteristica importante
de este tipo de disefio es su balance, que se logra asignando el mismo namero de obser-
vaciones a cada tratamiento de cada bloque. La misma clase de balance puede lograrse
en otros tipos de disefio mas complicados, en los cuales es conveniente eliminar el efecto

de varias fuentes extrafias de variabilidad.

En este disefio se tienen cuatro fuentes de variabilidad que pueden afectar la respuesta
observada, estas son: los tratamientos, el factor de bloque | (columnas), el factor de
bloques Il (filas) y el error aleatorio. El disefio en cuadrado latino (DCL) se usa para
eliminar estas fuentes de variabilidad, es decir, permite hacer la formacién de bloques
sistematica en dos direcciones. Por lo tanto, las filas y las columnas representan en

realidad dos restricciones sobre la aleatorizacién.
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Se llama disefio cuadrado latino por dos razones; es un cuadrado debido a que tiene
la restriccion adicional de que los tres factores involucrados se prueban en la misma
cantidad de niveles, y es latino por que se utilizan letras latinas para denotar a los
tratamientos o niveles del factor de interés. Sean A, B, C,..., K, los k tratamientos a
comparar, por tanto ambos factores de bloques tienen también k bloques cada uno. El

modelo o aspecto de los datos se muestra en la tabla 49.

Tabla 49: Aspectos de los datos en un disefio en Cuadrado Latino

Bloque Il (columnas)
1 2 3 e k
1 A=yi1 | B=yon | C=yss1 | -+ | K= rn1
Bloque I | 2 B=yno | C=ys | D=1tus2 | -+ | A=y
(filas) 3 C=ys3 | D=1y | E=1ys33 | - | B= o3
k | K=y | A=vior | B=wosr | - | J = Yjmk

Fuente. GUTIERREZ, Humberto. Anélisis y disefio de experimentos. 2 ed. Universidad de
Guadalajara, México.: Mc Graw Hill. 2008. p. 131.

Una de las ventajas del disefio cuadrado latino es que al hacer el control local en dos
direcciones, se tiene un mayor control en la variaciéon que cuando se usa un disefio

completamente aleatorio o disefio en bloques completamente aleatorio.

Sin embargo, esta clase de experimento presenta algunas desventajas, como son:

» El nimero de tratamientos se limita al namero de filas y al namero de columnas.

= Si k& > 10 no es recomendable el uso de cuadrados latinos, pues el nimero de

unidades experimentales se incrementa notablemente a medida que t aumenta.

9.3.3.1 Modelo estadistico.

En el analisis del disefio el modelo estadistico que se supone describe el comportamiento

de las observaciones esta dada por
Yijt = 1+ 7 + 75+ 0 + gt (255)

donde y;;; es la observacion del tratamiento i, en el nivel de j del factor columna y en el

nivel / del factor fila; ;;; es el error atribuible a dicha observacién. De acuerdo con este
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modelo, la variabilidad total presente en los datos se puede descomponer como

SCr = SCrpar + SCpg1 + SCpy + SCE (256)
Y los grados de libertad correspondientes son
B—1=(k-1)+k—-1)+k—1)+(k—-2)(k—1)
9.3.3.1 Analisis de varianza.
El ANOVA para el disefio en cuadrado latino se muestra en la tabla 51.
Tabla 51: ANOVA para el disefio en cuadrados latino
Fuentes Suma de | Grados de | Cuadrados Fy p-value
de Cuadra- Libertad de las
Variacién dos Medias
Tratamientos SCrrar k—1 CMrpar Fy = P(F >
CMrRar r )
CMg 0
Filas SCBl k—1 CMBl F() = P(F >
dw r
Columnas SCga k—1 CMps Iy = P(F >
CMBQ F )
CMg 0
Error SCg (k — CMg
2)(k—1)
Total SCr k> —1

Fuente. GUTIERREZ, Humberto. Anélisis y disefio de experimentos. 2 ed. Universidad de

Guadalajara, México.: Mc Graw Hill. 2008. p. 132.

En el se prueba la hipétesis sobre los efectos de tratamiento, del factor fila y del factor

columna. Otra vez, la hipétesis fundamental es la de los tratamientos; las otras dos pro-

porcionan un adicional al objetivo inicial y permiten comprobar la relevancia de controlar

los factores de bloque.

9.3.4 Disenos factoriales

El término experimento factorial o arreglo factorial hace referencia a la constitucién de

los tratamientos o combinaciones de tratamientos que se desean comparar. Este término

no afecta lo que se conoce como disefio de tratamientos, pues este se refiere a la seleccion
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de factores que se desean estudiar los niveles de los factores a ensayar y combinacién de

éstos.

De esta forma se debe dejar en claro que el disefio de tratamientos es independiente
del disefio experimental, el cual hace referencia a la manera en que los tratamientos
se aleatorizan a las diferentes unidades experimentales y la forma como se controla la
variabilidad natural de las mismas. Asi el disefio experimental puede ser completamente
aleatorizado, bloques completamente aleatorizados, cuadros latinos, etc., y para cada

uno de éstos disefios se puede tener un arreglo factorial.

En muchos experimentos el éxito o fracaso del ensayo depende mas de la seleccion de
los tratamientos que se desea comparar que de la eleccién del disefio. Sin embargo, la
seleccion de ambos (del disefio y de los tratamientos) es importante por tanto ninguno

de los dos debe descuidarse en la planeacion del experimento.

Los factores pueden ser de tipo cualitativo (méaquinas, tipos de materiales, operador,
la presencia o ausencia de una operacién previa, etc.) o de tipo cuantitativo (temper-
atura, humedad, velocidad, presion, etc.). Para poder estudiar la manera en que influye
cada factor sobre la variable de respuesta, es necesario elegir al menos dos niveles de
prueba para cada uno de ellos (tres maquinas, dos operadores, tres velocidades, dos

temperaturas).

En un experimento factorial se investigan simultadneamente los efectos de cierto nimero
de diferentes factores. La necesidad de estudiar conjuntamente varios factores obedece

principalmente a dos razones:

a. Encontrar un modelo que describa el comportamiento general del fenémeno en

estudio. Esto se restringe al rango de variacion de los niveles de los factores.

b. Optimizar la respuesta o variable independiente, es decir, encontrar la combi-

nacién de niveles de los factores que optimizan esa respuesta.

Los tratamientos en el analisis factorial consisten en todas las combinaciones se forman de
los distintos niveles de los factores. Por ello, la caracteristica esencial que hace necesario
el estudio conjunto de factores es la posibilidad de que el efecto de un factor cambie
en presencia de los niveles de otro factor, es decir, que los factores interactien, lo cual
conlleva al concepto de interaccién entre ellos. Si se estudia un factor en forma separada
el resultado puede ser diferente al que daria con un estudio conjunto, y es mas dificil

describir el comportamiento general o encontrar el 6ptimo.

Algunas de las ventajas de esta clase de experimentos son:
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= Al obtener informacién sobre varios factores sin aumentar el tamafio del experi-

mento hay economia en el material experimental.

= Se amplia la base de la inferencia en relacién a un factor ya que se estudia en las

diferentes condiciones representadas por los niveles de otros factores.

= Se puede obtener una estimacién de la interaccion de los efectos, o sea, se deter-
mina el grado y la forma en la cual se modifica el efecto de un factor en presencia

de los niveles de los otros factores.

» El conjunto de los tratamientos en el disefio factorial es éptimo para estudiar

efectos principales e interacciones.
Y entre las desventajas mas importantes se destacan:

1. El gran nimero de combinaciones de tratamientos cuando se estudian muchos

factores a muchos niveles. Esto tiene dos efectos:

a) Si se desea usar bloques completos es dificil encontrar grupos de unidades
experimentales homogéneos para asignar todos los tratamientos, esto se puede

eliminar usando el principio de confusién.

b) Se aumenta el costo del experimento al tener muchas unidades experimentales,
problema que se minimiza usando experimentos factoriales fraccionados, en este

caso, se prueba solo una parte de los tratamientos posibles.

2. Dificil interpretacién principalmente de las interacciones de orden superior (inter-

acciones de mas de tres efectos).

9.3.4.1 Diseiios factoriales con dos factores.

Considere los factores Ay B con ay b (a, b >2) niveles de prueba, respectivamente. Con
ellos se puede construir el arreglo o disefio factorial axb, que consiste de axb tratamien-

tos!34.

9.3.4.2 Modelo estadistico.

Con un disefio factorial azb se pueden estudiar los dos efectos individuales y el efecto

de interacciéon de ambos factores. En términos estadisticos los que se afirma es que el

134MONTGOMERY, Probabilidad y Estadistica aplicadas a la Ingenieria. Op.cit., p. 689.
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comportamiento de la respuesta y en el experimento con k réplicas se podra describir

mediante el modelo de efectos

ik = W+ T+ +(77)i5 + €4
Yijk =} Vi + (T7)i 1 ik (257)

1=1,2,...,a; 7=1,2,....b; k ,2, ..., an;

Donde p es la media general; 7; es el efecto debido al i-ésimo tratamiento del factor A,
7; es el efecto del j-ésimo nivel del factor B, (77);; representa al efecto de interaccién
en la combinacién ij y €;jes el error aleatorio que supone una distribucién con media

cero y varianza constante o2 [N(0,0?)] y son independientes entre si.

9.3.4.3 Hipotesis a evaluar y ANOVA.

Con un disefio factorial axb interesa estudiar los tres efectos A, B y AB. Asi, en primera

instancia se pueden plantear los tres pares de hipétesis siguientes:
H,: Efecto A =0

H, : Efecto A#0,

H, : Efecto B=10

H, : Efecto B#£0,

H, : Efecto AB =20

H, : Efecto AB#£0,

El ANOVA para un disefio factorial azb con n replicas resulta de descomponer la variacién
total como

SCr=8Cy+ SCp+ SCap + SCg
donde los respectivos grados de libertad de cada una de ellas son
nab—1=(a—-1)4+0b—-1)+(a—1)(b—1)+ab(n—1)

El factor (n — 1) en los grados de libertad de la suma de cuadrados del error SCg
sefiala que se necesitan al menos dos replicas del experimento para poder calcular este

componente, y por ende poder construir una tabla de ANOVA.
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Tabla 52: ANOVA para el disefio factorial axb

FV ‘ SC ‘ GL ‘ CM ‘ Fy ‘ p-value
Tratamientos  SC 4 a—1 CMy Fy=%512 P(F>F
Filas  SCp b—1  OMy Fy=SM2 p(F>FEP)
Columnas  SCap (a—1)(b—1) CMy Fy=S% P(F> FpP)
Error SCg ab(n — 1) CMpg
Total SCr abn — 1

Fuente: GUTIERREZ, Humberto. Analisis y disefio de experimentos. 2 ed. Universidad
de Guadalajara, México.: Mc Graw Hill. 2008. p. 160.

9.3.4.4 Diseiio Factorial General 2*.

Los disefios factoriales se usan ampliamente en experimentos que incluyen varios factores
cuando es necesario estudiar el efecto conjunto de los factores sobre la respuesta. hay
varios casos especiales del disefio factorial que son importantes debido a su uso general-
izado en el trabajo de investigacién y porque constituyen las bases de otros disefios de

gran valor practico.

El mas importante de estos casos especiales es el de k factores, cada uno con sélo dos
niveles. Si todos los factores se estudian con dos niveles, se dice que es un experimento

factorial 2*. Los niveles de éstos factores pueden ser cuantitativos o bien cualitativos.

La seleccién de Gnicamente dos niveles puede conducir a inferencias erréneas. Asi cuando
la respuesta se afecta en forma cuadratica, los niveles estudiados pueden indicar que no

efecto del factor. Este es un riesgo que se corre al usar dos niveles por factor'3.

En el caso de k = 2, se tiene el factorial mas sencillo 22, el modelo estadistico para este

modelo seria:

Yighe = ot T+ + (77)is + e (258)

9.3.4.5 ANOVA de diseio factorial 2.

La suma de cuadrados totales (SC7) en este disefio factorial, se calcula como:

n2k 2
Y
SCr = E yi — ok (259)
i=1

y tiene n2* — 1 grados de libertad, donde el subindice i corre sobre el total de observa-
ciones. La suma de cuadrados del error SC se obtiene por diferencia y tiene 2%(n — 1)

grados de libertad.

BSGUITIERREZ. Op. cit., p. 236.
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9.3.5 Metodologia Taguchi

La propuesta de Taguchi tambien es conocida como Disefio Robusto de Parametros. El
término parametro se refiere a los parametros del sistema (son los factores o variables
del proceso). Un procedimiento es robusto cuando su funcionamiento sea consistente al

exponerse las condiciones cambiantes del medio.

El objetivo de este método es lograr productos y procesos robustos frente a las causas
de variabilidad (ruidos) que hacen que las caracteristicas funcionales del producto se

desvien de sus valores éptimos provocando costos de calidad.

La métodologia Taguchi establece tres metas!3®:

1. Disefios robustos (insensibles) ante el medio ambiente para productos y procesos.

2. Disefio y desarrollo de productos de modo que sean robustos a la variacién de

componentes.

3. Minimizacién de las variaciones respecto a un valor objetivo.

Las tres metas de la filosofia Taguchi se expresan en tres etapas en el desarrollo del

producto.

1. Disefio del sistema: el ingeniero utiliza principios cientificos y de ingenieria para

determinar la configuracién basica.

2. Disefio de parametros: se determinan los valores especificos para los parametros

del sistema, minizando la variabilidad aportada por las variables de ruido.

3. Disefio de tolerancia: se determinan las mejores tolerancia para los parametros

Taguchi establece que pueden emplearse métodos de disefios experiemental para hallar
un mejor disefio del producto y/o del proceso. La funcién de pérdida establece un medida
financiera del impacto negativo a la sociedad, por el impacto negativo de la sociedad
por el desempefio de un producto cuando se desvia de un valor designado como meta
t = target. Las caracteristicas de calidad y de un proceso o producto debe estar cada
vez mas cerca de valor ideal, t, y todo lo que se desvie del ideal es considerado como
una pérdida de la sociedad. Tal concepcion la encarna la funcién de pérdidad Taguchi,

la cual se define por la ecuacién 260.

L(y) = k(y —t)* (260)

136GUTIERREZ, Op.cit. p. 363.
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Aqui k es una constante que depende de tolerancias y de los costos de reparacién del
producto, ambos vistos desde los puntos de vista del consumidor y del fabricante (
Taguchi, 1986). En la figura 128 se muestra la funcién de perdidad de Taguchi. Con
esto la funcién de perdida evalua la calidad con base en: la desviacién respecto al valor
objetivo, las tolerancias del fabricante y del consumidor y los costos de reparacion de un

producto.

Figura 128: Funcion de perdida de Taguchi

TARGET

EI ES

9.4 COMPARACION ENTRE MEDIAS

Una vez que se utiliza la prueba F de la ANOVA, para corroborar la Hy, y como en no
siempre es aprobada, es decir, que las medias de los tratamientos no son todas iguales,
entonces conviene estudiar por qué se rechaza la igualdad entre medias, comparando
todos los pares de medias, porque puede ser que se rechace la igualdad de medias

porque haya un par de medias diferentes entre si.

Ahora se mencionaran algunos de los métodos mas empleados para realizar la compara-

ciones entre medias:

9.4.1 LSD de Fisher (Least significant difference).

Este método lo que hace es comparar el valor absoluto de la diferencia de cada par de

medias. También es adecuado y puede usarse para construir intervalos de confianza para
i — i o para comprobar la hipétesis nula que u; — p; = 0%37.

Para probar la hipétesis nula Hy : pi; — p1; = 0, el estadistico de prueba esta dado por la

ecuacién 261. o
Yi. — Y;. (261)

I3TNAVIDI. Op. cit., p. 648.
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Si Hj es verdadera, este estadistico tiene una distribucién t Student con N — Igrados
de libertad.

1 1
| Ui = U; |> IN-1a2y | CME | — + — (262)
A}

La razén de que la cantidad ty_7 o2 \/C’ME <% + }) se llame la diferencia significativa
A

minima es que la hipétesis nula de las medias iguales se rechazé con un nivel de o siempre

que la diferencia en las medias muestrales | 7, — 7, |supere este valor. Cuando el disefio

es balanceado, con todos los tamafios muestrales iguales a J, la diferencia significativa
minima es igual a ty_/21/2CMp/J para todos los pares de medias.

En otras ocaciones, el experimentador tal vez desee determinar todos los pares de medias
que se pueda concluir que difieren de otro, en este caso, se debe utilizar otro tipo de
procedimiento que se llaman métodos de comparaciones miltiples. Algunos de ellos se

mencionaran a continuacion.

9.4.2 Método de Tukey.

También conocido como Tukey's HSD (Honestly Significant Difference) o método de
Tukey-Kramer. Este método esta basado en la distribucién de rango studentizado, en
lugar de la distribucién t de student. No requiere la prueba de F. Los valores son mas
altos que LSD de T-student, la prueba es mas rigurosa, porque requiere que la diferencia

sea mas grande para alcanzar una significacion.

Se utiliza un solo valor para todas las comparaciones. La conclusién esta referida al
experimento en si y no a la comparacién como es el caso de LSD. Si el nivel de sig-
nificacion es 0.05, significa que de 100 experimentos similares en 95 de ellos se espera
tener las mismas conclusiones y en 5 experimentos conclusiones diferentes; es por esto
que en Tukey-Kramer necesita un solo valor y esto hace suponer igual repeticiones por

tratamiento, aunque es posible con diferente repeticion.

La distribucién de rango studentizado tiene dos grados de libertad como valores, que
para el método de Tukey-Kramer son [ y N — I. El método de Tukey-Kramer utiliza un
cuantil 1 — « de dicha distribucién con sus grados de libertad; esta cantidad se denota

por,

qIN-T0 \/ (CMEg/2) (; + %) (263)

La tablas del Anexo I'*8, presenta valores de qr y_1. para diferentes valores de /, Ny

1381bid., p. 784-785
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Q.

Con el fin de probar todas las hipétesis nulas simultaneas Hy : p;—p; = 0, los estadisticos

de prueba son: o
Yi. — Y;.

CM 1 1
\/ v (3 3)

El p-value para cada prueba se encuentra al consultar la tabla de la distribucién de rango
139

(264)

studentizado’>? anexo Ill) con /'y N — 1 grados de libertad.

Para cada par de niveles i y j para los cuales

CMg (1 1
i — T, e Sl 265
| Ui — 7, 1> arn-1, \/ 5 (Ji + Jj> (265)

Nota: Cuando el disefio es balanceado, con todos los tamafios de muestra iguales a J, la

cantidad \/ Mg <i + })es igual a /<2 para todos los pares de niveles, y en este
J

2 \7
caso el método sélo se llama método Tukey.

9.4.3 Método de Bonferroni.

Este método proporciona una manera de ajustar p-value hacia arriba cuando se realizan
algunas pruebas de hipétesis. Si un p-value permanece pequefio después del ajuste, la
hip6tesis nula puede ser rechazada. Para hacer el ajuste de Bonferroni, sélo multiplique

el p-value por el nimero de pruebas realizadas.

La aplicacién del método es muy simple; sea C el nimero de pares de las diferencias que
van a compararse, entonces C' = I(I — 1)/2. El método Bonferroni es el mismo que el

método de LSD, excepto que « se sustituye con a/C.

Con el fin de probar C hipétesis nulas de la forma Hy : ji; — p1; = 0, los estadisticos de

prueba son: o
Yi. — Y,

Jors (3 + )

Determine el valor p para cada prueba consultando la tabla ¢ de student con N — 1

(266)

grados de libertad y multiplique el p-value encontrado por C. Especificamente, si

1 1
| Ui =Y, |> tn-1a/co)( [CME | — + = (267)
FARN?

139Montgomery. Op. cit., Tabla A.8.
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Nota: Aunque es facil de utilizar, el método de Bonferroni tiene la desventaja que cuando
C se hace grande, los intervalos de confianza resultan muy anchos, y las pruebas de

hipétesis tiene una potencia baja.

9.4.4 Método de Ducan.

Un procedimiento muy utilizado para comparar todos los pares de medias es la prueba

del rango multiple desarrollada por Duncan'#?.

Si las k muestras son de igual tamafio se acomodan los k promedios en orden ascendente

y el error estandar de cada promedio se estima con la ecuacién 268.
Sy, = /CMpg/n (268)

Si algunas o todas las muestras tiene tamafios diferentes se reemplazan n por la media
armonica de las n; al calcular el error estandar de los promedios. La media arménica de

las n; estd dad por la ecuacién 269.

k

Nap = (269)

k
1
il

~

Observe que cuando ny = ny = ... = n, = n, ocurre que nar = n. De la tabla
de rangos miltiples de Duncan dada en el Anexo III**, se obtiene los valores criticos
ro(p,1),p = 2,3,...,k, donde « es el nivel de significancia prefijado, / son los grados
de libertad para el error. Con este k — 1 valores se obtiene los rangos de significancia

minima dados por la ecuacién 270.

R, =r4(p,1)Sy, ;0 =2,3,... .k (270)

Entonces, se prueban las diferencias observadas entre las medias, empezando con la
mas grande contra la menor, la cual se compararia con el rango minimo de significacién
Ry,. Después se calcula la diferencia de la mayor y la segunda menor y se compara con
el rango Rj_,. Estas comparaciones se contindan hasta que todas las medias se han
comparado con la media mayor. Por altimo, se calcula la diferencia entre la segunda
media mayor y la menor y se compara con el rango minimo de significacion R;_;. Este
proceso se continua hasta que se han considerado todas las diferencias entre todos los
k(k — 1)/2 pares de medias posibles .

140MONTGOMERY, Op. cit., 783.
141GUITIERREZ PULIDO. Op . cit., p. 555-556
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10. ESTUDIO DE UN SISTEMA DE
MEDICION

10.1 ANALISIS CON DISPOSITIVOS ANALOGOS
Y DIGITALES

Los parametros que caracterizan un fenémeno pueden clasificarse en Anal6gicos y Dig-
itales, se dice que un parametro es analégico cuando puede tomar todos los valores
posibles en forma continua, por ejemplo: el voltaje de una bateria, la intensidad de luz,

la velocidad de un vehiculo, la inclinacién de un plano, etc.

Por otra parte se dice que un parametro es digital cuando solo puede tomar valores
discretos, por ejemplo: el niimero de particulas emitidas por un material radioactivo en
un segundo, el niamero de moléculas, en un volumen dado de cierto material, el namero

de revoluciones de un motor en un minuto, etc.

Para comprender mejor los métodos de medicién, es importante definir una sefial analoga
y digital. Las sefiales anal6gicas son por ende sefiales eléctricas de variacion continua en
intensidad o amplitud en el tiempo, como se puede apreciar en la figura 129. La gran
desventaja de ese tipo de transmisién es que el ambiente genera también sefales del
tipo analégico, conocidas como ruido, que generalmente interfieren con las que acarrean

informacién y crean complicaciones resultando en una sefial de menor calidad.

Figura 129: Sefial Analoga

Amplitud

Tierlnpo
Por otro lado, las sefiales digitales adquieren uno de dos valores a través del tiempo,
como se puede apreciar en la figura 130. Su comportamiento se puede equiparar al de un

interruptor (o switch) que tiene uno de dos estados: encendido o apagado. Las ventajas
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de este tipo de transmisién es, primero, su inmunidad a las interferencias ya que al
digitalizar una sefial se elimina el “ruido” producido por el medio ambiente, produciendo
una sefial mas pura y de mayor resolucion; y, segundo, que puede codificarse usando el
sistema binario, este se definira en la sesién siguiente referente al sistema de adquisicién
de datos.

Figura 130: Sedial digital

T T T

Amplitud

1 1 1

Tiempo

Desde un punto de vista de utilizacion en la rama de mediciones en ingenieria, se puede
realizar una divisién general entre instrumentos de indice o anal6gicos e instrumentos

numeéricos o digitales, definidos acontinuacion:

= Un aparato analégico involucra un proceso analégico, es decir ante una sefial de
entrada cuya variacién sea continua, proporciona una salida también continua, la

cual puede tomar cualquiera de los valores entre los limites especificados.

» Un aparato digital involucra, a partir de alguna etapa, un proceso digital es decir,
ante una sefial de entrada cuya variacion sea continua, proporciona una salida un

nimero finito o discreto de valores.

10.1.1 Medidas analégicas.

La cantidad que esta siendo medida se controla continuamente y el instrumento utilizado
da una respuesta anéloga a la cantidad, es decir, la magnitud de la salida del instru-
mento representa el tamafio de la cantidad que estd siendo medida. Un movimiento
de un galvanémetro de aguja es un ejemplo de esta clase de instrumentos, la amplitud
de la deflexiéon del angulo de la aguja esta relacionada con la magnitud de la corri-
ente que atraviesa el medidor. Debido a lo mencionado anteriormente, acontinuacion se

mencionara algunos de los instrumentos medidores de sefiales analogas.
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10.1.2 Instrumentos Analégicos.

La caracteristica de los instrumentos de medida analdgicos es el indicador del valor a
medir por una aguja o una marca luminosa en una escala numerada, dotada de rayas
divisorias. La desviacién de la aguja, por desplazamiento, promovido por la magnitud a
medir desde su punto de reposo (cero en la escala), es analoga a dicha magnitud. Estos

instrumentos tiene las siguientes ventajas y desventajas:

a) Bajo Costo.

b) En algunos casos no requieren de energia de alimentacién.
c) No requieren gran sofisticacién.

d) Presentan con facilidad las variaciones cualitativas de los parametros para visualizar

rapidamente si el valor aumenta o disminuye.
e) Es sencillo adaptarlos a diferentes tipos de escalas no lineales.
f) Tienen poca resolucién, tipicamente no proporcionan mas de 3 cifras.

g) Las lecturas se presentan a errores graves cuando el instrumento tiene varias escalas.

h) La rapidez de lectura es baja, tipicamente 1 lectura/segundo.
i) No pueden emplearse como parte de un sistema de procesamiento de datos de tipo

digital.

El dispositivo de medicién se compone de piezas fijas que provocan el movimiento, y de
un elemento mévil, cuya posicién depende del valor de la magnitud a medir. Las partes
fijas suelen soportar la escala, mientras que la parte mévil lleva la aguja o el espejo
giratorio para el dispositivo del indicador luminoso. La escala es provista de una serie de
rayas divisorias, rotuladas con las unidades de la magnitud a medir (ver figura 131). La

graduacién de la escala se fija mediante calibracién previa.

Figura 131: Escala.

Intervalo
de ascala

A e i

o - Tongitud de escala~,_ " @

10.1.3 Medidas digitales.

Con los instrumentos digitales la cantidad que esta siendo medida se muestra en inter-

valos regulares de tiempo y el valor de la muestra se convierte en un nimero, es decir,
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una secuencia de digitos. Como es el caso del voltimetro digital. Se caracteriza por su

namero de cifras y su resolucion es la unidad de cifra menos significativa.

10.1.4 Instrumentos digitales.

Al contrario de los instrumentos de medicién analégica, los instrumentos digitales indican
los valores de medida en cifras numéricas. Esto es mas ventajoso para la observacion
visual, asi de este modo se puede prescindir de la lectura de rayas y de la interpolacion
de valores intermedios. Esto evita agregar un error de visualizacién a los errores propios

del instrumento.

La escala clasica de indicacién continua, es reemplazada por la escala numeérica de indi-
cacién discontinua (ver figura 132), en la cual las cifras alineadas a leer indican directa-
mente el valor numérico de la magnitud medida; la indicacién numérica se presenta a lo

largo del tiempo con un ritmo predeterminado.

Figura 132: Instrumento digital

Estos instrumentos tiene las siguientes ventajas y desventajas:

1. Tienen alta resolucién alcanzando en algunos casos mas de 9 cifras en lecturas.
2. No estan sujetos al error de paralelaje.

3. Pueden eliminar la posibilidad de errores por confusién de escalas.
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4. Tienen una rapidez de lectura que puede superar las 1000 lecturas por segundo.
5. Puede entregar informacién digital para procesamiento inmediato en computadora.
6. El costo es elevado.

7. Son complejos en su construccion.

8. Las escalas no lineales son dificiles de introducir.

9. En todos los casos requieren de fuente de alimentacién.

De las ventajas y desventajas anteriores puede observarse que para cada aplicacién hay
que evaluar en funcién de las necesidades especificas, cual tipo de instrumentos es el mas
adecuado, con esto se enfatiza que no siempre el instrumento digital es el mas adecuado

siendo en algunos casos contraproducente el uso del mismo.

10.1.5 Dispositivos analogicos y digitales

Teniendo en cuenta que la adquisicion, transmision y procesamiento de datos se realiza
mediante dispositivos electrénicos'#?. Y en base en las diferentes formas de medicién,
como las analdgicas y digitales es preciso iniciar con el estudio de las mediciones ana-

logicas.

La utilizacién de instrumentos analogos en la actualidad estd muy extendido, a pesar
que los instrumentos digitales crecen de manera exponencial en nimero, versatilidad y
en aplicaciones. Es légico todavia pensar en que los instrumentos anal6gicos se sigan
utilizando durante los préximos afios y que para algunas aplicaciones no puedan ser

sustituidos.

10.1.5.1 Mediciéon de presion

La mayoria de las técnicas para medir la presién involucran la precepcién de un de-
splazamiento o desviacién y la relacién con la presién a través de calibracién o relaciones

teoricas.

La tabla 53 ilustrara los instrumentos para medir presion.

L42F|GLIOLA. Op.cit., p. 407.
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Tabla 53: Instrumento de referencia de presién

Instrumento

Medidor McLeod

Barémetro

Manometro

Probador de peso muerto

Transductor de Presidn

Caracteristicas

Instrumento de medicion de presion y estandar
de referencia de laboraterio que establece las
presiones de gas en el intervalo subatmosférico
de 1 mmHg abs a 0.1 mmHg abs.

Instrumento que consta de un tubo invertide que
contiene un fluido y se utiliza para medir presion
atmosférica.

Este es utilizado para medir la presion diferencial
basada en la relacién entre la presidn y la carga
hidrostatica equivalente del fluido.

El probador de peso muerto utiliza la definicion
fundamental de la presion como fuerza por
unidad de drea para crear y determinar la presion
dentro de una cdmara sellada.

Convierte una presion medida en una sefial
mecanica o eléctrica. E ransductor es un tipo
de sensor que se deforma o se deflexiona con la
presién. Hay diferentes tipos de sensores como
de Tubo bourdon, fuelles, diafragma, capsula.

10.1.5.2 Medicién de temperatura

La temperatura es una importante variable en muchos sitemas de ingenieria. Algunos

dispositivos comunes que se usan para medir la temperatura se pueden observar en la

tabla 54.
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Medicion

El vistago de referencia compensa las fuerzas
capilares que actdan en el capilar de medicion.
La incertidumbre sera del orden de 0.5 % (95%) a
1 mm Hg abs y se incrementa a 3% (95%) 2 0.1
mm Hg abs. No necesita correccion.

Se usan con estandares locales para medir la
presién atmosférica . En condiciones estdndares
de presion , temperatura y gravedad el mercurio
se elevard a 760 mm por arriba de la superficie
del deposito.

La incertidumbre del instrumento en la medicidn
de presién pueden ser tan baja como 0,02- 02%
de la lectura.

Estos se utilizan como esténdares de laboratorio
para la calibracion de dispositivos de medicion de
presidn sobre el rango 0.01 hasta 10000 Psi.

E nla salida del transductor se puede insertar un
seguidor de voltaje para aislar la carga del
transductor.



Tabla 54: Instrumentos para medicién de temperatura

Instrumento

Termoémetros de liquido de
vidrio

Termémetros Bimetalicos

Termistores

Termopares

Caracteristicas

Mide la temperatura en virtud de la expansion
térmica de un liquido. El liquido esta dentro de
una estructura de vidrio que consta de un bulbo
y un vastago. La diferencia de la expansion
térmica entre el liquido y el vidrio produce de
hecho un cambio en el nivel del liquido en el
capilar.

El fenémeno fisico que emplea un de
temperatura bimetalico es la expansion térmica
diferencial de dos metales (Bandas metalicas).
Las bandas bimetalicas emplean un metal con
alto coeficiente de expansion térmica y otro con
coeficiente bajo.

Son dispositivos semiconductores que presentan
un decremento muy grande en la resistencia
conforme la temperatura se incrementa.

Metodo de medicién y control de temperatura .
Consta de dos conductores eléctricos de
materiales no similares que tienen al menos una
conexion eléctricas , conocida como unién o
junta.

Medicion

Las mediciones de temperatura que usan
termometro de liquido en vidrio proporcionan
exactitudes hasta +0,01 °C en condiciones muy
bien controladas . Las mediciones practicas en
termdometros de vidrio en general producen una
incertidumbre total que varia de 0,2 a £ 0,2 °C,
segun el instrumento especifico.

Los termometros de caratula que usan una banda
bimetélica como elemento sensor proporcionan
mediciones de temperatura con incertidumbre de
+1°C.

Los termistores se usan cuando se requiere alta
sensibilidad, o répidos tiempos de respuesta. La
resistencia de potencia cero de un termistor es el
valor de resistencia del termistor sin flujo de

corriente.

10.1.5.3 Medicién de Flujo

El equipo de medicién de flujo seleccionado y disefiado de manera adecuada es de al-
ta prioridad para la ingenieria, ya que las mediciones de flujo estan enlazadas con la

economia de manera vital.

Algunos métodos usados para la medicién de flujo se pueden observar en la figura 133.
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Instrumento

Medidor de Orificio

Medidor Venturi

Toberas de Flujo

Rotéametros

Medidores de
turbina

Medidores de flujo
mdsico

Figura 133: Dispositivos de medicién de flujo

Caracteristicas

Es una placa circular con un hueco que se inserta en una
tuberia de modo que el orificio quede concéntrico con el
didmetro de la tuberia .

Un medidor venturi consta de una contraccién de suave
convergencia a una garganta angosta seguida por una
seccion divergente.

La tobera de flujo consta de una contraccion gradual a una
garganta angosta . Esta requiere menos espacio de
instalacion que un medidor venturi.

El rotéametro es un medidor de insercion ampliamente
usado para la indicacidn del gasto . Consta de un flotador
dentro de un tubo vertical, cénico y con un drea de seccién
transversal incrementada en su salida.

Los medidores de turbina toman los principios de la cantidad
de movimiento angular para medir el gasto. Son
excepcionalmente repetibles, buenos candidatos para
estandares locales de gasto.

El gasto masico requiere la medicion de momento por
unidad de volumen . Si la densidad del fluido es conocida
bajo condiciones exactas de la medicién, entonces un calculo
directo puede ser realizado con base en las mediciones del
gasto volumétrico.

10.1.5.4 Medicién de deformacién

Medicion

La incertidumbre sistemética relativa del
instrumento para el factor de expansién son
aproximadamente +[4(p1-p2)/p1] % de Y.

La incertidumbre sistematica relativa del
instrumento para el factor de expansidn son
aproximadamente +[(4 +100B2)(p1-p2)/p2]%
deY.

La incertidumbre sistematica relativa del
instrumento para el coeficiente son
aproximadamente 2%.

Los flotadores con bordes afilados son
menos sensibles a cambios de viscosidad del
fluido con la temperatura. Un medidor tipico
cuenta con un intervalo de operacion de 10:1
con una incertidumbre sistematica de + 2%
del gasto.

Ofrecen una caida de baja presidn y muy
buena exactitud. Una tipica incertidumbre
sistematica del instrumento en el gasto es
aproximadamente + 0.25% con un margen
de20al

No es posible usar dispositivos de medicion
de densidad justo aguas arriba de la
medicién de flujo volumétrico para mejorar
la incertidumbre al determinar el flujo
madsico en aplicaciones criticas. Se desea la
medicion directa del gasto masico ya que
elimina la incertidumbre asociada con la
medicién de la densidad real.

La medicién de pequefios desplazamiento en un material u objeto que esta sujeto a
una carga mecanica determina la deformacién, la cual se mide con métodos como la
observacién del cambio en la distancia entre dos marcas sobre la superficie de un miembro

que soporta carga.

Un sensor ideal para la medicién de deformacién debe tener:

s Buena resolucién espacial, lo cual implica que el sensor mediria la deformacién en

un punto.
= No estar afectado por cambios en las condiciones ambientales.

= Tener alta respuesta a la frecuencia para mediciones dinamicas (basadas en tiem-
po).
Un sensor con estas caracteristicas es el medidor de deformacién por resistencias.

Las mediciones de resistencia eléctrica tiene muchas aplicaciones importantes que van

desde la simple determinacién de continuidad en un circuito eléctrico hasta la medicién
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precisa de los cambios de resistencia del orden de 107%Q2 y de niveles absolutos de 107502
a 10159143.

Estos sistemas incluyen las protecciones necesarias para instrumentos delicados, permiten
la compensacién por cambios en las condiciones ambientales o consideran los cambios
en los puntos de referencia de transductores. El principio de funcionamiento de muchos
transductores es el cambio de resistencia respecto a un cambio en la variable medida.
La medicién de resistencia se analizara con técnicas basicas de medicién de voltaje y

corriente, asi como la ley de Ohm.

Los métodos utilizados para la medida de resistencias son generalmente:

s El método de 6hmetro
= Método de puente

= Método amperimetro-voltimetro,

10.1.5.5 Circuitos del Ohmetro

La determinacién de la resistencia puede lograrse al aplicar un voltaje atravez de una

resistencia desconocida y medir el flujo de corriente con un galvanémetro. Aplicando la

ley de ohm se calcula el valor de la resistencia®*.

Figura 134: Ohmetro Analégico basico.

Medidor de movimiento
de D'Arsonval

{1
\[+)

Ampémetro

Ajuste de
vollaje

-1~ Resistencia
medida, &

FIGLIOLA, Richard. y BEASLEY, Donald. Mediciones mecénicas: Teoria y Disefio. 4 ed. Méx-
ico.: Alfaomega, 2008.p.242.

L3FIGLIOLA. Op.cit.,p.241.
1441bid.,p.242.
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10.1.5.6 Ohmetro

El 6hmetro es otro dispositivo de medicién muy importante, ya que ayuda a localizar
circuitos abiertos o cortocircuitos midiendo la resistencia del componente o circuito bajo

prueba.

Es un instrumento que mide la resistencia o simplemente continuidad, de un circuito
o parte de el, directamente en ohmios sin necesidad de calculos, su principio de fun-
cionamiento se basa en el método del voltimetro para medir resistencias y se configura

habitualmente en circuitos tipo serie y/o derivacion.

Los ohmimetros mas comunes son ‘multimetros’ esto es, instrumentos que por medio de
un dial pueden utilizarse para medir la diferencia de potencial, la intensidad de corriente
o la resistencia; normalmente pueden preseleccionarse en una gran variedad de rangos de
modo que se pueden utilizar ohmimetros de laboratorio relativamente baratos para medir
resistencias desde fracciones de ohmio hasta varios millones de ohmios (megaohmios).

Los ohmimetros se utilizan mucho para deteccién de fallos en circuitos eléctricos.

10.1.5.7 Circuitos Puente

Se han desarrollado diversos circuitos puente para medir la capacitancia e inductancia
y, con mayor frecuencia, para medir la resistencia. Siendo mas utilizado el puente de
Wheatstone.

Puente de Wheatstone: Permite medir con exactitud la resistencia y detectar sus
pequefios cambios , su principio de operacién se basa en la compensacién de las tensiones
de salida de dos divisores de tensién (R3+R4) y (R1+Rx) alimentados a la misma fuente.
Tres de las resistencias R1,R2,R3 son de valor conocido con gran precisién. Las tensiones

de vacio de cada una de las dos salidas A y B respecto al punto comdn O son:

Ry
Vg =V, ——2 271
A PR TR, (271)
Rx
Vo = V,—2 272
B0 " U Ry (272)

Luego en ambas salidas se conecta un elemento detector de cero, constituido por un
galvanémetro sensible, cuya funcién consiste en informar de la igualdad del valor de
ambas tensiones de salida, en vacio por medio de una desviacién nula correspondiente a

una intensidad nula. cuando las dos expresiones coinciden, resulta:
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Ry Ry
Rs+ R, R;+ Ry

(273)

_ iRy
Ry = o

Esta proporciona el valor de la resistencia desconocida.

Existen variaciones del puente wheatstone para medir resistencias muy altas y muy bajas.
Hay una amplia variedad de puentes de CA para medir inductancia, capacitancia, admi-
tancia, conductancia y cualquier parametro de impedancia. La medicién de resistencia

con este circuito puente puede realizarse con dos métodos.

Figura 135: Puente de Wheatstone
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Método de ajuste a cero: En que consiste:

En el método cero se determina una cantidad a partir de otras magnitudes conocidas
cuando un instrumento marca cero. Precisa que la sensibilidad del instrumento sea ade-

cuada, pero sin requerir calibracién, por tanto se encuentra libre de errores de calibracién.
Ventajas:

= No es necesario conocer el voltaje de entrada.

s Los cambios en el voltaje de entrada no afectan la exactitud de las mediciones.

= El galvanémetro sélo se requiere para detectar si existe un flujo de corriente, no

para medir su valor.
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Método de deflexion: En condiciones de desequilibrio la magnitud de la corriete, o
la caida de voltaje, en la porcion del medidor o galvanémetro de un circuito puente es
indicacién directa del cambio de resistencia en uno o mas de los brazos del puente!®.
Este requiere un medidor capaz de indicar con exactitud el voltaje de salida, asi como

de entrada conocido y estable.

Ventajas:

= permite observaciones y registro de sefiales con respuestas muy altas
= Se usa para medir sefiales que varian con el tiempo.

= Rapidos y comodos

10.1.5.8 Medicion de desplazamiento

Los dispositivos mas comunes para medir el desplazamiento lineal y angular son los

siguientes:
Potenciometro:

El potenciémetro lineal es un dispositivo en el que la resistencia varia como una funcién
de la posicién del deslizador, es un divisor de voltaje variable. Los potenciémetros son
muy comunes en la experiencia diaria. Los potenciémetros angulares, como se muestra
se usan en dispositivos comunes como radios y televisores como controles de volumen y
tono. Para el potenciémetro lineal, la salida es una funcién lineal simple de la posicién

del deslizador vista en la ecuacién 274:

X

Pueden ser usados para medir desplazamientos tan pequefios como 0.1 a 0.2 in a de-
splazamientos de mas de 1 ft los potenciémetros angulares pueden ser disefiados para
medir desplazamientos angulares de 3500° (rotaciones mdltiples). Los potenciémetros
son muy econdémicos, facilmente disponibles, y no requieren acondicionamiento especial

de la sefall#0.

Algunas limitaciones significantes son causadas debido al contacto del deslizador, es-
tan sujetos al desgaste y su tiempo de vida es de solo unos pocos millones de ciclos.

Ademas, la salida tiende a ser algo ruidosa eléctricamente ya que el punto de contacto

4SFIGLIOLA. Op.cit., p.245.
W46\WHEELER. Op. cit., p. 232.
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del deslizador tiene una resistencia, y esto puede afectar la salida de una manera algo
aleatoria. Este efecto a menudo se hace peor con la edad del dispositivo debido a la

contaminacion de la superficie de contacto.
Transformadores diferenciales variables y rotativos:

Los transformadores diferenciales variables (LVDT) son dispositivos usados para medir
el desplazamiento modificando la distribucién espacial de un campo magnético alterno.
Son usados para medir desplazamientos directamente y como elemento sensor en un

nimero de transductores, que crean un desplazamiento en respuesta a una magnitud*4’.

Los LVDT's tienen algunas limitaciones en las mediciones dinamicas. Normalmente no
son adecuados para frecuencias mayores que 1/10 la frecuencia de excitacion, y la
masa del nicleo puede introducir un error de carga mecanica significante en disposi-

tivos dinamicos.
Sensor capacitivo de desplazamiento

Los sensores capacitivos de desplazamiento son mas apropiados para medir desplaza-
mientos muy pequefios (0.00001 a 0.01 in), aunque algunas veces son apropiados rangos
mayores. Estos dispositivos se basan en el principio que la capacitancia de un capacitor

es una funcién de la distancia entre las placas y el area de las placas; esto es:

Donde

K= Coeficiente dieléctrico de la sustancia entre las placas (K=1 para el aire).
co=es la permitividad del vacio con un valor de 8.85 * 10712C?/N—m?

A= Area de solapamiento de las placas.

d= es la distancia entre placas.

Hay dos maneras de usar un transductor capacitivo para mediciones de desplazamiento.
En el primer caso, la capacitancia es una funcién no lineal del desplazamiento, mien-
tras que en el segundo, la capacitancia es aproximadamente una funcién lineal del de-
splazamiento. Ya que la salida del sensor capacitivo no es un voltaje, se requiere condi-
cionamiento de la sefial. Para este propédsito puede usarse un puente de Wheatstone
alimentado con ac. Si el capacitor de referencia tiene el mismo valor que el capacitor

sensor inicial y las dos resistencias son iguales, el voltaje de salida sera una funcion del

W|bid., p. 233.
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cambio en la capacitancia. Los acondicionadores de sefial comerciales estan disponibles

para medir capacitancia®.

Codificadores digitales

Los codificadores digitales son dispositivos que convierten un desplazamiento directa-
mente en una sefial digital. Dispositivos similares también pueden ser usados para medir
la posicién lineal. Ya que la salida de cada uno de los fotodetectores es on u of f, la sefal
esta en forma digital. En un dispositivo tipico, las fuentes de luz son diodos emisores de
luz (LED'’s) y los detectores son elementos fotoresistivos. Los elementos fotoresistivos
son dispositivos semiconductores que muestran un cambio brusco en la resistencia cuan-
do son iluminados. Los codificadores tienen una resolucién bien definida, que depende
del nimero de bits usado para representar cada posicién. Un dispositivo de 4 bits tiene

solo 16 posibles posiciones. En los dispositivos comerciales se emplea un mayor nimero

de bits.

10.2 MUESTREO CON INSTRUMENTOS ANAL-
OGOS, DIGITALES Y ADQUISICION DE DATOS

10.2.1 Sistemas analogos y digitales: bits y palabras

Existen diferencias fundamentales entre sistemas anal6gicos y digitales, como se puede
observar en la figura 136, los cuales imponen limitaciones y responsabilidades, por lo
que el ingeniero debe ser cuidadoso. La diferencia mas importante es que las sefales
analégicas son continuas en amplitud y tiempo, mientras que las digitales son discretas

(no continuas).

18|bid., p. 238.
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Figura 136: Sefial analdgica y digital.

Senal )
Analagica Sedal
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Fuente. ALCIATORE, David G. & HISTAND, Michael B. Introduccion a la Mecatrénica y los
sistemas de medicién. Editorial Mc Graw Hill. 2008. Pag. 318.

En las representaciones analégicas existen varios ejemplos, como en el velocimetro de un
auto la velocidad dependera del angulo de inclinacién de la aguja al marcar, es decir posee
una lectura continua. Pero todas las cantidades anal6gicas tienen una caracteristica en

comin, pueden variar gradualmente sobre un intervalo continuo de valores.

En las representaciones Digitales, las cantidades no se denotan por valores proporcionales,
se denotan por simbolos llamado digitos. Por ejemplo un reloj digital que da la hora a
manera digitos por horas, por minutos y segundos. En otras palabras ofrece una lectura

paso a paso.

El término digital también se usa cuando nos referimos a dispositivos binarios tales como
los circuitos que hacen funcionar una calculadora, el microprocesador de una computa-
dora, o microcontroladores. Todos son dispositivos digitales. El sistema binario es un

tipo de sistema digital que usa dos digitos, 0 y 114°.

El sistema binario es bueno para describir estados y nimeros. En términos de estados,
los dos digitos del sistema binario (0 y 1) pueden ser usados para representar encendi-
do/apagado, abierto/cerrado, no/si, alto/bajo, etc. Combinaciones de digitos binarios
pueden ser usadas para describir nimeros. Por ejemplo, los nimeros binarios 101, 110
y 111 representan a los niameros decimales 5, 6 y 7. Estos nimeros pueden ser usados
para describir informacién analégica, como la posicién de una puerta a medida que se
abre o cierra.

149DE ALVAREZ, Ana Luis. Analégico y Digital Basicos - Guia del Estudiante. PARALLAX.

345



10.2.1.1 Sistema Analégico

En la naturaleza, el conjunto de sefiales que percibimos son analdgicas, asi la luz, el
sonido, la energia, etc. son sefiales que tienen una variacién continua. Incluso, la de-
scomposicion de la luz en el arco iris vemos como se realiza de una forma suave y
continua. Una sefial analégica es un voltaje o corriente que varia suave y continuamente.
Una onda senoidal es una sefial analégica de una sola frecuencia. Los voltajes de la voz
y del video son también sefiales analégicas que varian de acuerdo con el sonido o varia-
ciones de la luz que corresponden a la informacién que se esta transmitiendo. La figura

137 ilustra los instrumentos empleados para observar el comportamiento de la sefial.

Figura 137: Ejemplo de un Sistema Analogo.
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10.2.1.2 Sistemas digitales: Bits y Palabras

Dentro de los sistemas digitales cabe distinguir dos grupos: los que trabajan con variables
de un solo bit, denominados habitualmente automatismos Iégicos y aquellos que procesan
sefiales de varios bits, para representar, por ejemplo, valores numéricos de variables o
contenido de temporizadores, contadores, etc., y a estos se les denominan automatismos

digitales.

Casi todos los sistemas de medicidn digitales usaran alguna variacién de un sistema de
numeracion binario para representar y transmitir la informacion de la sefial en forma

digital. Un sistema binario es un sistema numérico que usa la base 2.

Los sistemas binarios usan el digito binario o bit como la unidad de informacién mas
pequefia. Un bit consta de un solo digito, ya sea 1 0 0. Los bits son como los interruptores
eléctricos y transportan informacién l6gica y numérica. Desde un punto de vista l6gico, el

1 o el 0 se representan por la posicién del interruptor en encendido o apagado. Mediante

346



la accién apropiada un bit puede restablecer a cualesquiera de posiciones de encendido
o apagado con lo que se tiene un valor de 1 o 0. Al combinar los bits se posible definir
nimeros enteros mayores que 1 o 0, de manera que una coleccién de bits se usa para
expresar una informacién numérica, llamada palabra. En general, la longitud de la palabra
puede variar desde cuatro bits para un pequefio dispositivo digital dedicado hasta 32 bts
0 mas para una microcomputadora grande. Una palabra formada por 8 bits se define
como byte. Una ubicacién fisica particular para almacenar una palabra se conoce como

registro.

El namero de bits que definen una palabra determina el tamafio del nimero, maximo
que la palabra puede representar. Por ejemplo, dado que un bit puede representar un 1 o
un 0, una combinacién de dos bits puede representar 220 cuatro posibles combinaciones
de arreglos de bit: 00,01, 1 0 0 1 1. De manera alterna se restablece esta palabra de 2
bits para producir cuatro diferentes arreglos, los cuales representan el decimal, es decir,
los nimeros enteros base 10 de 0, 1, 2 o 3, respectivamente. Por consiguiente los M
bits en una palabra de M bits pueden combinarse para representar cualesquiera de 2
enteros. Una palabra de 8 bits representa los nimeros de 0 a 255; una palabra de 16 bits

representa de 0 a 65535.

El valor numérico para una palabra se calcula moviendo un bit de derecha a izquierda.
A partir del lado derecho, cada bit sucesivo incrementara el valor de la palabra en una

2M=1 " siempre que el bit esté en su

unidad, en dos, en cuatro, en ocho, y asi hasta
posicién de encendido (valor de 1); de lo contrario, el bit particular incrementa el valor
de la palabra con cero. Un esquema ponderado de una palabra de M bits se tiene en la

tabla 55.

Cuadro 55: Palabra

| Bit M —1]--- [Bit3|Bit2|Bit1]|Bit0 |
2M71 23 22 21 20
oM—1 8 4 2 1

Con este esquema, el bit M — 1 se conoce como el bit mas significativo, ya que su
contribucién al nivel numérico de la palabra es el mas grande en relacion con los demas
bits. El bit 0 se conoce como el bit menos significativo. Este esquema se conoce como

cédigo binario directo.

Varios cédigos binarios son de uso comin. El cédigo binario directo es el mas sencillo.
Considere una palabra de 4 bits. En el binario de 4 bits, 0 0 0 0 equivale a un cero

analégicoy 1111 a 1515,

10FLIGLIOLA, Richard. Mediciones Mecénicas Teoria y Disefio. 4 ed. México.: Alfaomega, 2009.
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Ejemplo 10.1. Convertir el ntmero binario 16-bits a nimero decimal 0101110001011100.

Solucién. La representacion de los bits se hace de izquierda a derecha: 27, 26, 25, 24,
23,22 21y 20 Por tanto para tener el decimal equivalente, simplemente hace que afadir

las contribuciones de cada bit.

Nip = 0(21%) + 1(2M) + 0(213) + 1(2'%) + 1(21) + 1(2'%) + 0(2%) + 0(28) + 0(27) + - - -
+1(2°) + 0(2°) + 1(2%) + 1(2%) + 1(2%) + 0(2") + 0(2°)
=0+ 16384 + 0 +4096 + 2048 41024 +04+0+0+644+0+16 +84+4+0+0
= 23644

Ahora, se desea encontrar el nimero binario de 16-bits con el mismo valor que el de el

niimero decimal 92.

Cuadro 56: Conversiéon de desimal a binario

Residuo

2/23644
2/11822
2/5911
2/2955
21477
2/738
2/369
2/184
2/92
2/46
2/23
2/11
2/5

2/2

2/1

0

R ORI R OOOROKRRKR KR OO

La respuesta esta contenida en los residuos. El nimero mas alto es el bit menos sig-
nificativo, y el nimero de abajo es el bit méas significativo. La respuesta es, por tanto,
101110001011100. Sin embargo, se nos pide un namero de 8 bits, por lo que el bit mas

significativo es 0 y es la respuesta

N, =0101110001011100
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10.2.2 Convertidores analogo-digital

Para tener posibilidad de ingresar datos analégicos en un sistema digital, dichos datos
se deben transformar en valores digitales codificados. El primer paso es evaluar numéri-
camente la sefial en instantes discretos en el tiempo. Este proceso se llama muestreo y
el resultado es una sefial digitalizada compuesta de valores discretos correspondientes a
cada muestra'®l. Para que dicho proceso tenga utilidad practica es necesario elegir la
tasa de muestreo adecuadamente de modo que esa secuencia de nameros identifique de

forma dnica a la sefial anal6gica original. Esta es la esencia del teorema de muestreo.

La coleccion de puntos de datos muestreados forma un arreglo de datos y, aunque esta
representacién ya no es continua, puede describir con precisién la sefial analégica origina

ver figura 136.

El teorema de muestreo desarrollado por H. Nyquist, quien afirmaba que “una sefal
analdgica puede ser reconstruida, sin error, de muestras tomadas en iguales intervalos
de tiempo. La razén de muestreo debe ser igual, o mayor, al doble de su ancho de banda

de la sefial analégica'>?.

Este teorema afirma que es necesario muestrear una sefial a una tasa de mas de dos
veces la componente de frecuencia maxima para abarcar todos los componentes de
la frecuencia de muestreo, es decir, para representar fielmente la sefial analégica, las

muestras digitales se deben tomar a una frecuencia f, segin la ecuacién 276.
fs > 2fm¢ix (276)

Donde f,.4. es el componente de maxima frecuencia en la sefial analégica de entrada.
El término f, se conoce como tasa de muestreo y el limite en la tasa minima requerida

(2fmae) se llama frecuencia Nyquist.

Ahora bien, si una sefial se muestrea a una velocidad menor que 2f,,4., puede resultar
aliasing. El aliasing es el efecto que causa que sefiales continuas distintas se tornen
indistinguibles cuando se les muestrea digitalmente. Cuando esto sucede, la sefial original
no puede ser reconstruida de forma (nica a partir de la sefial digital. Este es un fenémeno
propio de la conversién A/D que se definird mas adelante, en el cual la frecuencia de la
sefial reconstruida es menor que el de la sefial original, lo cual ocurre cuando la frecuencia
de muestreo es demasiado baja; estos efectos pueden reducirse utilizando filtros paso bajo

antialiasing para atenuar las componentes a alta frecuencia de la sefial'®3,

151A| CIATORE, David G. & HISTAND, Michael B. Introduccién a la Mecatrénica y los sistemas de
medicién. 3 ed. Mc Graw Hill, 2008.

1521hid., 3109.

153CORTES OSORIO, Jimmy A. FUNDAMENTOS Y APLICACION DEL MUESTREO EN SENALES
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Ahora, es importante involucrar tres conceptos basicos para entender el proceso de con-
version analdgico digital: Cuantizacién, Codificacién y la Resolucion. La cuantizacion se
define como la transformacion de una sefial analdgica continua, en una sefial analégica
discreta. El valor de cada muestra de la sefial se representa mediante un valor selec-
cionado de un conjunto finito de valores posible. La codificacién es la asignacién de un
cédigo de representacion binario a cada elemento de la sefial anal6gica ya discretiza-
da. Y la resolucién determina la precisién con la que se reproduce la sefial original. Se
pueden utilizar 8, 16, 24, 32 bits por muestra. Mayor precisién a mayor niimero de bits.
La resolucién de un convertidor A/D se define en términos del incremento de voltaje

t'%4 es decir, es el nimero de bits usados

mas pequefio que causara el cambio de un bi
para aproximar digitalmente el valor analégico. La resolucién se especifica en volts y se
determina por

Q = Epsg/2M (277)

donde @ es el valor detectable minimo de voltaje, Ersr es el lado analégico del con-
vertidos A/D vy se especifica en términos de un intervalo de voltaje a escala total, este
también es el que define el intervalo de voltaje sobre el cual operara el dispositivo. Y

2Mesta definido por el lado digital en términos del nimero de bits de su registro.

El término tiempo de conversién se utiliza para especificar el tiempo que tarda el con-
vertidor en generar una palabra digital completa cuando se ha suministrado una entrada
analégica. Tipicamente, el tiempo de conversién es del orden de los microsegundos!®®.
Este depende del disefio del convertidor, el método usado para la conversion y la veloci-

dad de los componentes empleados en el disefio de cualquier experimento.

Estas caracteristicas descritas anteriormente son claves para la precisién y la confiabilidad

de las aplicaciones de control computacional.

10.2.2.1 Tipos convertidores A/D

Estos dispositivos en conjunto con el proceso de filtracion, son la etapa principal en un
sistema de procesamiento de sefiales. Luego, el mejoramiento e innovacién en esta etapa
conlleva al desarrollo de sistemas de procesamiento de mayor capacidad, resolucién y

aplicabilidad®®®. La resolucién de un convertidor A/D es el nimero de bits usados para

UBICADAS EN LAS BANDAS ALTAS DEL ESPECTRO. En: cientia et Technica Afio XIV, No 39,
Septiembre de 2008. Universidad Tecnolégica de Pereira. ISSN 0122-170. p. 3.

I54FLIGLIOLA, Beasly. Mediciones Mecanicas Teoria y Disefio. 4 ed. México.: Alfaomega, 2009. p.
290.

IS5BOLTON, Bill. MEDICIONES Y PRUEBAS ELECTRICAS Y ELECTRONICAS. ALFAOMEGA,
1995.

156 JARAMILLO J., Ivan y GARCIA R., Antonio. DISENO DE UN CONVERTIDOR ANALOGO-
DIGITAL INTEGRADO TIPO PARALELO.
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aproximar digitalmente el valor analégico de la entrada.

En ingenieria y ciencias, tratamos constantemente con sefiales analégicas, como la fuerza
aplicada sobre un viga, la tensién de la red eléctrica, la velocidad de un flujo hidrodinami-
co, etc. Estas sefiales que varian continuamente en el tiempo son analizadas y medidas
a través de diversos instrumentos, que pueden ser analdgicos o digitales. Los primeros
hacen medidas en base a respuestas obtenidas a partir de la sefial eléctrica original, co-
mo el movimiento de una aguja en un amperimetro como respuesta al campo magnético
producido por una corriente directa. Los instrumentos digitales por otro lado, tales como
el multimetro y el osciloscopio digital, transforman las sefiales eléctricas a un conjunto

finito de datos para que estos sean procesados'®’.

En la figura 138 se muestran los componentes requeridos para la conversién A/D junto
con una ilustracién respectiva de sus salidas. Estos componentes deben seleccionarse
apropiadamente y aplicarse en esta secuencia para adquirir adecuadamente un sefial de

voltaje analégico para un procesamiento digital.

Figura 138: Componentes usados en la conversién A/D.

0011 0010 0100

0011 0010 1011

/’\ 0011 0011 1100
—’\/\’\ / \\ oo11 o101 o1
Sensor  [—{ Amplificador | |l

Filtro pasabaja

Convertidor [~ Computadora/
AD I memoria

Fuente. ALCIATORE, David G. & HISTAND, Michael B. Introduccion a la Mecatrénica y los
sistemas de medicién. Editorial Mc Graw Hill. 2008. Pag. 323.

Se usan un gran nimero de métodos para convertir sefiales analégicas a la forma digital,

los cuales pueden ser clasificados como:

10.2.2.2 No Integradores

También llamados convertidores A/D de muestreo y estos proporcionan el valor digital

158

equivalente a la tension en el instante en el que la sefial es muestreada'® y son:

I57TCRIADO, D., ESPINOZA, R., MUJICA, N. y MUNOZ, R. GUIA DE LABORATORIO: Circuitos
de corriente alterna: conversién analégica-digital. Universidad de Chile: Facultad de Ciencias Fisicas y
Matematicas,Departamento de Fisica, 20009.

158BOLTON, Bill. MEDICIONES Y PRUEBAS ELECTRICAS Y ELECTRONICAS. ALFAOMEGA,
1995.
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= Potenciométricos.
De aproximaciones sucesivas.

Paralelo (flash converter).

= De conversion de tensién en tiempo (simple rampa).

10.2.2.3 Integradores

Estos son los que promedian el valor de tensién sobre un tiempo de medida fijo. Los
convertidores de este tipo tardan mas tiempo para dar una medida, pero tiene mejor

rechazo al ruido y estos son:

= De conversién de tensién en tiempo (doble rampa).

= De conversién de tensidon en frecuencia.

10.2.2.4 Convertidor A/D de aproximaciones sucesivas

Es una de las técnica de conversién mas efectiva. Se utiliza ampliamente debido a su
combinacion de alta resolucién y velocidad. El esquema consta de un contador dentro
del registro y no es un contador secuencial de uno en uno, sino un contador programable
que se incrementa o decrementa de acuerdo a la influencia del bit de mayor peso. El

esquema de la figura 139, muestra este convertidor.

Figura 139: Esquema del Convertidor A/D de aproximaciones sucesivas.

Entrada | 5
Analégica A
Salida
c q — Jdedatos
omparador o
Registro digitales
de aprox. [——Inicializacion
sucesivas (reset)
Reloj

10.2.2.5Convertidor Paralelo (flash converter)

Para conversiones ultrarrapidas como las requeridas en aplicaciones de procesamiento de

sefiales de video o radar se utilizan los conversores tipo paralelo (flash o simultaneos).
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Estos conversores en general no superan los 8 bits de resolucién. Para una conversién de
N bits, se utilizan 2V~! comparadores, uno para cada digito. Tales convertidores A/D
pueden tener un tiempo de conversién del orden de 10 ns. La figura 140 muestra el

circuito que implementa este método de conversién.

Figura 140: Esquema de un Conversor A/D tipo paralelo.

Entrada
Analégiga | AD AD AD
i | 4bit 4 bit 4 bit

AAR]

Inicializacién Registro de 8 bil
fese) Ul
Salida

10.2.2.6 Convertidor de tensién en tiempo (simple rampa)

El convertidor A/D de rampa es el mas simple y el mas econémico de los voltimetros
digitales. Este tipo de conversores utilizan métodos indirectos para transformar la sefial
analégica en su representacion digital. Basicamente, la tension desconocida es convertida
en un tren de pulsos cuya duracién se mide con un contador y un reloj (transformacion
del voltaje de entrada en un intervalo temporal, durante cuyo transcurso se genera

proporcionalmente un niimero de pulsos de periodo constante).

Debido a la no linealidad en la forma de la rampa y su falta de rechazo al ruido, la
precision estd, normalmente, limitada a £0, 05 %. La frecuencia de muestreo puede ser

alrededor de 1000 veces por segundo'®®. El esquema se muestra en en la figura 141.

159BOLTON, Bill. MEDICIONES Y PRUEBAS ELECTRICAS Y ELECTRONICAS. ALFAOMEGA,
1995.
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Figura 141: Esquema de un Conversor de rampa simple.

Entrada
analégica
Comparador
Generador Logica de
de rampa control Inicializacion
{reset)
‘ > Contador
C d
f omparador l H l
. 1 g Salida
Reloj binaria

10.2.2.7 Convertidor de tensién en tiempo (doble rampa)

Este tipo de conversores también utilizan métodos indirectos para transformar la sefial
analégica en su representacién digital, es decir la tensién desconocida es convertida en
un pulso cuya duracién se mide con un contador y un reloj. Basadas en este principio,
existen diversas variantes; por ejemplo, los métodos de doble rampa, y triple rampa. De

los métodos mencionados el mas popular es el de doble rampa (Ver figura 142).

Figura 142: Esquema del Conversor doble rampa.

Entrada ' """"""""" C """" :
analégica ! —
TN |
——e 4! ) — Comparador
Entrada de . )~ ' con0V
referencia oo TJ____
Integrador
Logicapara f—
conmutacién
Contador y
control de :
contador Reloj

Los de tipo rampa tienen como punto fuerte la precisién, y al mismo tiempo, sélo pueden
aplicarse a sefiales cuyo nivel oscile de forma muy lenta (un valor tipico de velocidad
de muestreo es de 10 muestras por segundo). Este dispositivo consiste en un integrador

basado en un amplificador operacional.
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Para dos entradas, la sefial analégica que se va a digitalizar y una sefial de referencia
de valor constante. Un interruptor se encarga de que una de las dos esté conectada en
todo momento al amplificador integrador. Otro interruptor se halla en paralelo con el
condensador, el que permite la intervencién que éste o no. El resultado de la actuacién
coordinada de ambos interruptores es que en la salida se obtenga una sefial de doble
rampa. Una de subida (la carga del condensador con la tensién analégica en la entrada) y
la de bajada (con la tensién de referencia a la entrada). El calculo de la sefial digitalizada
se fundamenta en la relacién entre los tiempos de subida y bajada, de acuerdo con la

siguiente ecuacién:
t |74
==t (278)
tm Va
Donde ¢, es el tiempo de subida o de muestreo y ¢,, el de bajada o de medida, V,..; es |a
tensién de referencia y V;, es la tensién analdgica. Los tiempos de muestreo y de medida
son detectados por un contador que se encuentra a la salida del integrador y dependen

de la resistencia, el condensador y la tensién de entrada.

Dada sus especiales caracteristicas, los conversores A/D de doble rampa se utilizan, por
ejemplo, en los voltimetros digitales, por su exactitud e inmunidad al ruido. Pueden

alcanzar una resolucién de hasta 18 o 20 bits.

10.2.2.8 Convertidor de tension en frecuencia

Con el convertidor A/D de tensién-frecuencia, la tensién analégica de entrada se con-
vierte en una coleccién de impulsos cuya frecuencia es proporcional al tamaifio de la
tension de entrada. La frecuencia se determina entonces contando el niimero de impul-
sos existentes en un intervalo de tiempo fijo. La figura 143 muestra la forma que puede

tener el elemento de tensién frecuencia.
Figura 143: Esquema de un Conversor tesién-frecuencia.

Integrador

Comparador

Generador
de impulsos

Se utiliza un integrador para integrar la tensién analégica de entrada v;,, sobre el tiempo
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que tarda la salida del integrador para ir de 0 a -v,.s. Este tiempo es RCvf/vip. Al
final del tiempo, un generador de impulso emite un impulso simple. Como la entrada al
integrador todavia presente, el proceso se repite de nuevo obteniéndose finalmente una

secuencia de impulsos con una frecuencia determinada por v;,,*®.

Para concluir, una de las principales ventajas que presenta este convertidor es que posee
una alta capacidad de aislamiento. También es interesante para el caso de transmisién

de informacién a larga distancia dado que la salida ya se encuentra digitalizada.

10.3 SISTEMAS DE ADQUISICION DE DATOS

En la actualidad se tienen diversos medios los cuales permiten medir o sensar diversas
variables, como lo son temperatura, humedad, presién, luminosidad, velocidad, entre
otras, por ello se necesita de elementos eficientes que permitan transmitir de forma
rapida y segura estas mediciones. Los sistemas de adquisicion de datos son la parte de
un sistema de medicién que cuantifica y almacena datos, y existen muchas forma para
hacerlo. Estos nos ayudan a analizar informacién presentada en forma digital o analégica,
la cual implica que con solo un cable logremos transmitir tanto datos como sea posible.

La figura 144 ilustra la secuencia de los componentes que lo constituyen.
Figura 144: Sistema General de Adquisicién de Datos

Entrada

N
Ve
Sefial CONDICIONAMIENTO
Trorcn SENSORES DE LA SENALDE
ENTRADA
VISUALIZACION Y/O TRANSMISION ¥

«—— PROCESAMIENTO «—— ADQUISICION DE
DATOS
\ J \ J
Y Y

Salida Conversion
de la sefial

ALMACENAMIENTO

Los SAD son una herramienta de la cual se podra valer el investigador para lograr obtener
la medicién de temperatura, presion, etc., y ser enviada por un instrumento virtual, para

que estos valores sean procesados, con la interfase apropiada.

160BOLTON, Bill. MEDICIONES Y PRUEBAS ELECTRICAS Y ELECTRONICAS. Editorial AL-
FAOMEGA. 1995.
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Un instrumento virtual consiste de una computadora personal equipada con hardware de
adquisicién datos y software para realizar las funciones de los instrumentos tradicionales,
las cuales realizan la digitalizacion y almacenamiento de datos, ofreciendo asi la capacidad
de interaccién con el ser humano. El siguiente esquema ilustra (ver figura 145) como
un SAD puede ajustarse en el esquema general de medicién entre la medicion real y la

subsiguiente reduccién de datos!®!.

Figura 145: Esquema de medicion tipico de una sefial analégica.

Sefial Analdgica
Variable Conversion (VoI_taje, Conversion | Forma | Transterencia | Reduccion
. > Corriente, — >
Fisica . Digital de datos
Potencia,
Fuerza, etc.)
- NG AN J
e N '
Transductor Sistema de adquisicionde ~ Posprocesamiento
datos

Fuente. FLIGLIOLA, Beasly. Mediciones Mecénicas Teoria y Disefio. Tercera edicion. Editorial
Alfaomega. Pag. 279.

El software es el componente mas importante de un instrumento virtual. Se puede usar
para crear aplicaciones personalizadas al disefiar e integrar las rutinas que requiere un
proceso en particular. El software también le permite crear una interfaz de usuario ade-
cuado que se ajuste mejor al proposito de la aplicaciéon y a los usuarios que interactuaran

con ella.

El software LabVIEW de National Instrument, es un ejemplo de un entorno de desarrollo
de aplicacién, facil de usar, disefiado especificamente para crear instrumentos virtuales.
Este ofrece caracteristicas que facilitan la conexién a una amplia variedad de hardware

y otra software. Otra caracteristica es su entorno grafico de programacién.

Un ejemplo claro de la utilizacién de este software es en el experimento de Caracterizacién
de un Transductor de Presion. El montaje para el desarrollo del experimento se puede
observar en la figura 146, donde los elementos empleados para este son: Un PC portatil,
tarjeta de adquisicién de datos DAQ USB-6216, fuente de alimentacién y el banco de

pesos muertos.

161BOLTON, Bill. MEDICIONES Y PRUEBAS ELECTRICAS Y ELECTRONICAS. ALFAOMEGA,
1995.
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Figura 146: Banco de prueba para la Calibracién de un Transductor de Presion.

En la figura 147 se muestra el programa y la interfaz grafica que permite la conexién

entre hardware y software. Este programa facilita la adquisicién y almacenamiento de los

datos, para el respectivo procesamiento de los datos, que se osbservaran en el siguiente

capitulo.
Figura 147: Programa e interfaz grafica en LabVIEW.
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Otro ejemplo, es el Software Data Studio. Este permite adquirir y manipular datos toma-

dos con las interfases y sensores. Tambien permite mostrar las mediciones de maneras

diferentes, analiza los datos con poderosas herramientas computacionales, da la opcién
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de redactar informes incluyendo los datos experimentales de manera automatica. Per-
mite crear libros o apuntes electrénicos o tomar algunos de los de la libreria que ofrece

el software.

10.3.1 Caracteristicas tecnicas de las Tarjetas de Adquisicién

de Datos

Por otra parte, para la construccién de los anteriormente mencionados instrumentos
virtuales tambien hace parte primordial el hardware. Este estd compuesto por una tarjeta
de daquisicién de datos, quien es la que permite la adquisicién de ellos y su posterir
analisis. Esto se logra a partir de una conexién al bus PCl en una computadora, estas
tarjetas se diferencian por el namero de muestras por segundo que pueden realizar, por

el namero de bits (resolucién) y por el nimero de canales que manejan.

Las entradas a cualquier tarjeta tienen terminales ajustables con tornillos para conectar
facilmente la sefial, teniendo flexibilidad adicional al manejar configuraciones mdaltiples de
cableado. El uso comin es para proyectos donde sean esenciales la economia, el tamafio
pequefio, y la simplicidad, como por ejemplo, el registro de datos y el uso académico en

el laboratorio.

Un ejemplo, es la tarjeta DAQ USB-6216 que tiene como caracteristicas: Resolucién 16
bits; Velocidad de entradas analagicas 400 K/muestras por segundo; la tarjeta trae un
contador que permite contar pulsos con una velocidad maxima de 1.5 Mhz; el rango
maximo de entrada estd entre +10.4 V; se dispone de 16 canales de entrada y dos
canales de salida analégicas, asi como de 16 canales de entrada/salida digital. Para un

descripcién mas detallada de las caracteristicas de esta tarjeta ver Anexo A.

En general y para comcluir, cuando se habla de un sistema de DAS basado en un PC,
se pueden identificar 5 partes principales: El PC, el Software, Hardware de adquisicién
de datos, acondicionamiento de sefiales y los sensores. Las caracteristicas de cada uno

de estos componentes son parte importante del desempefio adecuado del sistema.

10.4 COMPONENTES DE UN SISTEMA DE ADQUISI-
CION DE DATOS

Evidentemente, cada experimento tiene sus particularidades, pero en general, la medicién
de una variable de un sistema cualquiera involucra los siguientes elementos integrantes

de un Sistema de Adquisicién de Datos:
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Sensores.

Acondicionamiento de la senal.

Filtros.

Multiplexores.

El siguiente esquema muestra la estructura de un Sistema de Adquisicién de Datos

utilizado para el muestreo simultaneo de sefiales.

Figura 148: Esquema de flujo de la sefial para un SAD automatizado

Memorias de
Acondicionador G "

Sistema para
desefial Mulfiplexor isicy

Transductor

AID dedatos dedatos

5 D
Sﬁe'.lales — — Mem [—* Modem
isicas A

Fuente. FLIGLIOLA, Beasly. Mediciones Mecanicas Teoria y Disefio. Tercera edicion. Editorial
Alfaomega. Pag. 310.

Las sefiales fisicas de entrada pasan por distintas etapas, hasta llegar al punto de medicién
del SAD. Estas se convierten en sefales eléctricas de formato apropiado a través del

transductor. Posteriormente se le !

'impone" a la magnitud transformada, es decir a la
sefial de salida del transductor, que cumpla con determinadas condiciones, en particular
de estandarizacién, mediante el sistema acondicionador de sefial; asi se filtra y adecua
(atenuando o amplificando) la sefial para que los valores anal6gicos de fondo de escala
sean similares. Si se utiliza un solo conversor A/D para todas las sefiales (cuando la
frecuencia de muestreo lo permite), se intercala un circuito multeplexor analégico. Luego,
de convertido cada valor analégico muestreado en un valor digital mediante el conversor
A/D, se almacena en el grupo de memorias de almacenaje de datos (Mem). Los datos
almacenados se procesan por medio del sistema administrador del SAD para obtener los
parametros deseados y visualizarlos con el sistema local de medicién de sefiales asociado.
El sistema de transmision de datos permite monitorear o controlar desde un sistema

remoto de medicién de sefales utilizando, por ejemplo, un PC.

10.4.1 Sensores

Este es un elemento en un sistema de medicién que detecta la magnitud de un pardmetro

fisico y lo cambia por una sefial que puede procesar el sistema, es decir, realizan la
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transicién entre el mundo fisico y el eléctrico. Al elemento activo de un sensor se le
conoce cominmente como transductor. Las sefiales de entrada pueden representar fuerza,
temperatura, flujo, desplazamiento, velocidad, nivel, etc., y su equivalente eléctrico a
la salida de los transductores estan por lo general en la forma de tensién, corriente,

resistencia o capacidad.

Los sensores mas empleados, dependiendo del experimento a desarrollar, son: Sensores
de temperatura, de desplazamiento, Transductores de fuerza y presién, Detectores de

luz, etc.

10.4.2 Acondicionamiento de la senal

La salida que proporciona el sensor no siempre se puede conectar directamente al aparato
de medida. Los motivos son variados: ya sea porque la salida del sensor es débil y el
instrumento no es capaz de detectarla, ya porque interesa convertir la sefial de intensidad
o frecuencia en voltaje, o por otras razones. Es necesario entonces “preprocesar” la sefial
antes de que llegue al instrumento. Los circuitos de acondicionamiento de sefiales mejoran
la calidad de la sefial generada por el transductor antes de que sean convertidas a sefiales

digitales.

Algunos ejemplos de acondicionamiento de sefial son: Amplificacién, Aislamiento, Filtros
y Circuitos electronicos simple (amplificador inverso y no inverso, sumador, restador,

intragrador, etc.).

10.4.3 Amplificador.

Si la sefial que entrega el transductor debe ser simplemente amplificada para llevarla de
algunos milivolts al rango de fondo de escala del conversor, por ejemplo +10 V, basta
con utilizar un amplificador con la ganancia adecuada. La idea de un amplificador es
que aumente la amplitud de una sefial sin afectar las relaciones de fase de los diferentes
componentes de la sefial. Cuando se elige un amplificador, se debe considerar el tamafio,

costo, consumo de potencia, impedancia de entrada y salida, ganancia y ancho de banda.

Por lo general, un amplificador se modela como un dispositivo de dos puertos, con voltaje

de entrada y salida referidos a tierra, como se ilustra en la figura 149.
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Figura 149: Modelo de amplificador.

Lt ha

———— —eo
+ +
Vor Amplificador Vis

Fuente. ALCIATORE, David G. & HISTAND, Michael B. Introduccion a la Mecatrénica y los
sistemas de medicién. Editorial Mc Graw Hill. 2008. Pag. 145.

La ganancia de voltaje de un amplificador se define como la razén de las amplitudes del

voltaje de salida y de entrada:

‘/sal
Ay = 279
v ‘/;nt ( )

La impedancia de entrada y salida de un amplificador, Z.,; y Z.;, encuentran al medir

la razon de sus repectivos voltaje y corriente:
Zent — ‘/ent/lent (280)
Zsal = ‘/sal/]sal (281)

Siempre debe tenerse en cuenta la posibilidad de utilizar otros amplificadores especiales,
como los operacionales, de instrumentacion y de aislacién, ya que ademas de proveer
ganancia para la sefial proporcionan otras ventajas y pueden ser la opcién mas adecuada

desde el punto de vista econémico.

10.4.4 Aislamiento.

Otro acondicionamiento til es aislar el transductor de la computadora por razones de
seguridad. El equipo que se monitorea puede manejar altos voltajes que podrian dafiar el
sistema. Otra razon para aislar eléctricamente, es asegurar que las lecturas del transductor

no se vean afectadas por las diferencias de potencial de las tierras.

10.4.5 Filtros.

Despues de la etapa de amplificacién de la sefial, es coman encontrar un filtro. Tiene
como funcién atenuar determinadas frecuencias del espectro de la sefial de entrada y

permitir el paso de las demas. Las ventajas de los filtros activos son:
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» Facilitan el disefio de filtros complejos mediante la asociacién de etapas simples.

» Permiten eliminar las inductancias voluminosas, presentes en bajas frecuencias.

Permiten agilizar y flexibilizar proyectos.
= Proporcionan una ganancia.

» Ademas pueden tener algunos inconvenientes como el requerir alimentacién para la
polarizacién de los amplificadores, su respuesta en frecuencia puede estar limitada
al tipo de amplificador utilizado, ademas su utilizacion esta limitada a circuitos de

baja potencia.
Los filtros se pueden clasificar de la siguiente manera:

Figura 150: Clases de Filtros.

FILTROS

Funcion matematica

Tecnologia |

l Urelsefe & Implementada

utilizada

Filtros pasivos — Fitros
P Butterworth

Filtro Paso Bajo (PB)

1

Filtro Pasa Alta (PA): Filtros activos Filtros de Bessel

Filtro pasa banda (PF)|lee! Filtros digitales | Chevyshev

10.4.5.1 De acuerdo a la funcién o trabajo a realizar'®?:

Filtro Paso Bajo (PB): Es aquel que permite el paso de frecuencias bajas, desde
frecuencia 0 o continua directa hasta una de valor determinado. Presentan ceros a alta

frecuencia y polos a bajas frecuencia.

162CORTES 0., Jimmy A. FUNDAMENTOS Y APLICACION DEL MUESTREO EN SENALES UBI-
CADAS EN LAS BANDAS ALTAS DEL ESPECTRO. En: Scientia et Technica Afio XIV, No 39, Sep-
tiembre de 2008. Universidad Tecnoldgica de Pereira. ISSN 0122-170. p. 4.
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Filtro Pasa Alta (PA): Es el que permite el paso de frecuencias desde una frecuen-
cia de corte determinada hacia arriba, sin que exista un limite superior especificado.

Presentan ceros a bajas frecuencias y polos a altas frecuencias.

Filtro pasa banda (PF) Es aquel que permite el paso de componentes frecuenciales
contenidos en un determinado rango de frecuencias, comprendido entre una frecuencia

de corte superior y otra inferior.

Filtro elimina banda También llamado filtro rechaza banda, es el que dificulta el
paso de componentes frecuenciales contenidos en un determinado rango de frecuencias,

comprendido entre una frecuencia de corte superior y otra inferior.

Filtro multibanda Es que presenta varios rangos de frecuencias en los cuales hay un

comportamiento diferente.

Filtro variable Es aquel que puede cambiar sus margenes de frecuencia.

10.4.5.2 De acuerdo a su tecnologia :

Filtros pasivos: Estan construidos por elementos pasivos como resistencias, induc-
tancias y capacitancias, cuentan con muchas ventajas para el filtrado de sefales de

potencia, pero pueden ser demasiado voluminosas en el manejo de bajas frecuencias.

Filtros activos:  Cuentan con elementos activos como los amplificadores opera-
cionales y sus ventajas de operacién permiten la construccién de filtros con muy buenas

calidades.

Filtros digitales: Los filtros digitales convierten las sefales a filtrar a sefiales digitales
a través de conversores A/D, la sefial es entonces pasada por el filtro correspondiente y

finalmente se reconvierte a una sefial analoga a través de un convertidor D/A!%3,

163Gonzales,J; Orozco, A . Medidas e instrumentacién. http://www.virtual.unal.edu.co
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10.4.5.3 De acuerdo a la funcién matematica utilizada para obtener una curva

especifica
Los filtros realizan una operacién matematica bien definida, que especifica su funcién de
transferencia en la sefial de entrada.

Cada uno de ellos cuenta con una funcién matematica que permite aproximar la curva

de respuesta a la ideal de cada tipo de filtro.

Filtro Butterworth: La funcién de transferencia del filtro en funcién de la ganancia

Kpbaw =0, la frecuencia de corte y el orden del filtro n es:

Kpy

[H (jw)| = (282)

n=123,..

El orden del filtro tiene que ver con el nimero de polos de la funcién de transferencia o
con el nimero de redes presentes en la estructura. Mientras mayor sea el orden del filtro

mas aproximada sera su respuesta a la respuesta ideal del filtro (figura 151).

Si la frecuencia w es mucho mayor que la frecuencia de corte, puede demostrarse que la

atenuacién del filtro viene dada por:

Atenuacion = —20 x n * log <£> (283)

Cc

=1,2,3,...

Figura 151: Filtro Butterworth.

‘H(ju1]|

Kpg -1

0,707

n=4

0 pes

Fuente: Gonzales, J. y Orozco, A . Medidas e instrumentacion.
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Filtro Chebyshev: Como pudo observarse para frecuencias de cercanas a las de corte
la respuesta del filtro Butterworth no es aceptable, especialmente si el filtro es de orden

bajo. Los filtros Chebyshev poseen mejor respuesta para este tipo de frecuencias pero

164

presentan un rizado (RIPPLES) en la banda pasante'®. La funcién de transferencia dada

por Chebyshev es:
Kpy

[H (jw)| = (284)
1+ B2 (2)
n=1,273,..
0<E<LI1
Donde
Kpb: es la ganancia del filtro cuando la frecuencia es cero.
we: es la frecuencia de corte
E :Constante que determina la amplitud del rizado
Cn: Polinomio de Chebyshev
El Polinomio de Chebyshev esta dado por:
Cn(w) = cos(n * arc * cosw) (285)

Figura 152: Filtro de Chebyshev

El nimero de rizados presentes en la banda de paso es igual al orden del filtro y su

amplitud depende del parametro E.

E = \/10PR/10 _ 1 (286)

164 Gonzales,J; Orozco, A . Medidas e instrumentacién. http://www.virtual.unal.edu.co
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El porcentaje de atenuacién del filtro Chebyshev puede encontrarse a partir de la siguiente

expresion.

AT = —20logE — 6 (n — 1) — 20log (1> (287)

c

Donde:

n: Orden del filtro. E: Constante que determina la amplitud del rizado. wc: Frecuencia

de corte.

Y donde la amplitud de los rizos esta dada por:

PR(dB) = 20logV/1 + E2 (288)

10.4.6 Multiplexores.

El multiplexor es un interruptor de maultiples puertos que permite que varias lineas de
entrada analdgica se conecten a un linea de salida comin. Los multiplexores analégicos
(ver figura 153) son circuitos que permiten compartir un conversor A/D entre varios
canales analégicos. Dado que el conversor A/D es en la mayoria de los casos el com-
ponente mas costoso del sistema de adquisicion, la opcién de multiplexar las entradas

analégicas al conversor es una de las soluciones mas econémicas.

Figura 153: Multiplexor.

Mltiples Una sola
enfradas salida
analogicas analégica

Fuente. FLIGLIOLA, Beasly. Mediciones Mecanicas Teoria y Disefio. Tercera edicién. Editorial
Alfaomega. Pag. 282.

367



10.5 CASO DE ESTUDIO: PROCESO DE ADQUISI-
CION DIGITAL Y ANALISIS DE DATOS. MEDI-
CION Y ANALISIS EN EL DOMINIO DE LA FRE-
CUENCIA DE UN SONIDO.

Los beneficios proporcionados por los sistemas de adquisicion de datos en este experi-
mento son la obtencién de datos precisos y fiables a la hora de adquirir la sefial (sonido).
En este experimento el uso del sistema de adquisicién de datos como una herramienta de
trabajo permite mejorar la calidad de la informacién adquirida, ya que mediante el uso
de amplificadores, filtros y aislamientos se puede procesar y analizar la sefal de interes.

Para este caso, la sefial de interes es el sonido de la voz.

Actualmente, la integracién de hardware y software permite mayor control sobre el exper-
imento bajo prueba y mayor precisién en la toma de datos (las lecturas al ser realizadas a
criterio del ojo humano pueden conducir a errores en los resultados), y la unién adicional
a un computador ofrece ventajas anexas como alta capacidad de almacenamiento y de

procesamiento de datos!®®.

Acontinuacién, en la figura 154 se ilustrara el procedimiento empleado para la adquisicién,

procesamiento y analisis de la voz, como sefial de interes para este caso de estudio.
Figura 154: Diagrama de flujo para la Adquisicién de la sefial

INICIO
(Senial de entrada)

. .. Argumentos:
AdqulSlClon dela N: Nimero de muestras.
se F a| Fs: Frecuencia de muestreo.
CH: Canal (Estéreo o Monof6nico)

Filtrado

Amplificacién

Sefial de salida
(Sefial tratada de
lavoz)

165TOVAR, E. & QUINONES, C. Un Instrumento Virtual Sencillo de Adquisicién de Datos y Control de
Temperatura para la Determinacion Experimental de Calores de Vaporizacién. En: Revista Colombiana
de Fisica. 2008.
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Existen elementos importantes para el Sistema de Adquisiciéon de Datos. En la figura

155 se muestra el proceso y los elementos que componen este caso de estudio.

Figura 155: Sistema de adquicién de datos para una sefial de voz.

Sensor que captura la Parlante
Seiial de entrada sefal-Micr6fono Procesador de la sefial Seiial de salida (VOZ)

) == &G

l—k—l

Matlab: Filtros:
Software para el Filtro pasa baja
procesamiento y Filtro pasa banda

analisis de la sefial

El procedimiento empleado para la adquisicién y procesamiento de un sonido usando

como herramienta computacional Matlab comprende los siguientes items:

1. Entrar al entorno de MATLAB para utilizar las herramientas que esta ofrece, para
este caso, el procesamiento de la voz. Las funciones empleadas son: WAVRECORD,
WAVPLAY y SPTOOL.

» WAVRECORD es una funcién usada para la grabacién de sonido empleando
el dispositivo de entrada de audio de Windows. En la ventana de comando

se escribe la funcién de la siguiente manera:

Y = WAVRECORD(N,FS,CH)

donde N es el tiempo de duracién de la voz multiplicado por la frecuencia de
muestreo (FS), y CH el namero de canales de entrada del dispositivo de audio
de Windows WAVE. Los valores estandares de audio FS son: 8000, 11025, 22050
y 44100 Hz. Y para el CH pueden ser 1 o 2, es decir, monofonico o estéreo,

respectivamente.

= wavplay es un comando que permite escuchar el sonido usando el dispositivo

de salida de audio de Windows. La funcion para este es:
WAV PLAY (Y, FS)

= Y sptool es empleado como una herramienta para el procesamiento de
Sefales - Interfaz grafica de usuario. Este comando abre la ventan que per-

mite importar, analizar y manipular sefiales, filtros y espectros.

2. Grabar la voz usando WAVRECORD y reproduccién de la misma con WAVPLAY.
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3. Comenzar el procesamiento de la sefial usando filtros para lograr el objetivo: “elim-
inar ruido”.

Figura 156: Adquisicién y reproduccién del sonido. Sefial sin tratamiento.

] signal Browser o |2
File Markers Window Help
SR (BT E sme - (B 0K AW (N

Pruebafinal (66150x1 real, Fs=11025)
T f

Marker 1 % 2 Marker 2 * 39999093 cx: 1.9999093
¥: 0.26657104 — — ¥ -0.23046875 dy: -0.49703973

Para una eficaz eliminacién del ruido se debe observar el comportamiento de la

sefial figura 156, este se puede lograr teniendo el espectro de la misma como se
ve en la figura 157 .

Figura 157: Espectro de la sefial sin tratamiento.

u Spectrum Viewer

S=RIEOg
File Options Markers Window Help
GRITX I $me T EL S AY (R
Signel. Pruebatinel .
66150-by-1 real x10° FFT Spectrum Estimate
s Bpr——v—— 77—
i a— I ]
Method FFT = |
Nift 1024 251 [ b
o} | ]
15 | E
18 : ]
05- | E
A .n - s i b Ll .
-5000 -4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Frequency
Inherit from > Marker1 X -1841.0838 Marker 2 ¥ 1841 0889 o 36824777
¥ 6.2996114e-011 —  y623%114e-011 .0

4. Disefio del filtro o filtros necesarios para la eliminacién del ruido. Esto se logra en

la interfaz grafica del comando Sptool como se observa en la figura 158.
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Figura 158: Interfaz Grafica

n SPTool: startup.spt o (] )
File Edit Window Help
Signals Filters Spectra
mtlb [vector] » | [LSip [design] - -
chirp [vector] PZlp [imported] chirpse [auto]
train [vector] FIRbp [design] trainse [auto]
Pruebafinal [vector] fitt1 [design]
Fitraco1 [vector] filt2 [design]
Filtrado2 [vector] fit3 [design]
Filtrado3 [vector] fitt4 [design]
Filtracdo4 [vector] fitS [design]
FiltradoS [vector] filt6 [design]
Filtrado6 [vector] filt7 [design]
Fittrado7 [vector] filts [design]
fit9 [design]
fitt10 [design]
fitt11 [design]
- | fit12 [design] - -
View il [ View ] { View ]
[ New ] L Create ]
( Edit J( Update ]
Apply

Para el disefio del filtro se debe tener un conocimiento previo de la frecuencia a la
que se encuentra el ruido. Para este ejemplo, una de las frecuencias que se filtraran

y que puede ocacionar la distorsién de la voz, son aproximadamente: 0 a +70 y
+1860 Hz.

Los filtros empleados para cumplir con el objetivo son: Pasabanda y pasabajas.
Finalmente, despues de aplicados los filtros a la sefial adquirida inicialmente, se
obtiene otra sefial, mas nitida, que cumple con el requisito u objetivo, que es el de

un sonido de voz mas clara y limpia. La figura ilustra 159 como finalmente queda
la sefial de la voz despues de haber sido tratada.

Figura 159: Sefial de una voz

I Signal Browser =008 T
File Markers Window Help
SR|E R IUXEsme || =B AY (R
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Time
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¥: 0.042822702 — — ¥ 00023293847 dy. -0.040483318
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Como conclusién de esta experiencia, se puede decir que la adquisicién de datos a través
de tarjetas incorporadas en un CP portatil usando Matlab, permite conectarnos en tiempo
real con procesos analégicos en forma simple. Sélo se requiere que las tarjetas del PC

sean reconocida por Matlab.

Matlab reconoce los sistemas de adquisicion de datos de la mayoria de fabricantes cono-

cidos.

10.6 ANALISIS DE INCERTIDUMBRE

10.6.1 Incertidumbre

Aristoteles abordé por primera vez el concepto de incertidumbre hace cerca de 2300 afios
cuando ponderé la certeza de un resultado. Sin embargo, no fue sino hasta finales del
siglo XVIII que los cientificos consideraron los efectos cuantificables de los errores en las
medidas. Desde entonces se han presentado avances continuos en la caracterizacion de
la incertidumbre. La ANSI/ASME, NCSL, AIAA han desarrollado nuevos estandares en
base a el estandar Internacional de Incertidumbre Experiemental realizado por la ISO,
que difiere de los demas en la nomenclatura usada, en el estandar ISO se denominan

errores Tipo A y Tipo B en vez de errores aleatorios y sistematicos, respectivamente.

Cuando un proceso fisico es cuantificado, se pueden presentar incertidumbres asociadas
con el modelado y simulacién y/o con las mediciones. Las incertidumbres de modelado
y simulacién ocurren durante las fases de modelado conceptual del sistema fisico, mod-
elado matematico del modelo conceptual, discretizacién y seleccién del algoritmo para
el modelo matematico, programacion del modelo discreto, solucién numérica del modelo
programado, y representacion de la solucién numérical®. Las incertidumbres predictivas
(modelado y simulacion) pueden subdividirse en incertidumbres de modelado y numéric-
as. La figura 160 da una idea general de la clasificacion de las incertidumbres predictivas

y la causa por la que se presenta cada una de ellas.

166DUNN, Patrick. Measurement & Data Analysis for Engineering & Science. 1 ed. University of Notre
Dame, Indiana, USA.: McGraw-Hill, 2005
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Figura 160: Tipos de incertidumbre

Resultan de suposicionesy

aproximacioneshechasen

la descripcion matematica
del proceso fisico.

MODELADO

Sonlas mas dificiles de
cuantificar
INCERTIDUMBRES
PREDICTIVAS
Ocurren coma resultado de

solucionesnumericasa
ecuaciones matematicas

NUMERICAS

Tambien pueden ocurriren
laetapa de analisis de los
datosadquiridos

Por convencién, el valor reportado de = es expresado con la misma precisién que su incer-
tidumbre wu,, tal como 1.25 4 0.05. La magnitud de u, depende de la confianza asumida,

las incertidumbres que contribuyen a u,, y cémo se combinan dichas incertidumbres.

10.6.2 Comparacién entre teoria y mediciones

Convencionalmente, la incertidumbre experimental es denotada en una presentacién gra-
fica por barras de error centradas en los valores de medicién y la incertidumbre de mod-
elado por curvas punteadas a ambos lados de la curva teérica. Ambas incertidumbres

deben ser estimadas con la misma confianza estadistica.

La figura 160 permite tener una idea mas clara de lo dicho anteriormente, cuando todos
los puntos de datos y sus barras de error estan dentro de las curvas de incertidumbre del
modelo, se dice que el experimento y la teoria estan completamente de acuerdo dentro
de la confianza asumida, si algunos puntos de datos y parte o todas sus barras de error
estan dentro de las curvas de incertidumbre predictiva, se dice que el experimento y la
teoria estan parcialmente de acuerdo dentro de la confianza asumida; no hay acuerdo
cuando todos los puntos de datos y sus barras de error estan por fuera de las curvas de

incertidumbre predictiva.
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Figura 161: Presentacion grafica de una comparacién entre resultados predictivos y experimen-
tales

Distance (m)
M)
T

Time (s)

Fuente: Shedd, T. Measurements Lab, pag. 269

Se debe resaltar que el acuerdo entre teoria y experimento no implica exactitud necesari-
amente, pues se puede presentar que una mala teoria puede concordar con malos datos,
tambien se puede presentar que una teoria equivocada puede estar de acuerdo con un
buen experimento por simple coincidencia; otra posibilidad puede suceder cuandon una
teoria correcta no concuerde con el explerimento debido a la presencia de variables im-
previstas no consideradas o no controladas durante el experimento. Es muy importante
escoger muy bien los argumentos, debido a que la mayoria de experimentos se hacen
con el fin de comprobar o rechazar una hipétesis en particular mientras se ignoran otras
hipotesis, asi que se pueden estar despreciando factores y detalles importantes que po-

drian llevar a una conclusién diferente.

10.6.3 Error en el proceso de medicién

El proceso de medicion experimental introduce por si mismo errores sistematicos y aleato-
rios'®’. El error aleatorio arrojado de una serie de mediciones repetidas en un experimento
en el tiempo que se hace bajo condiciones estables, es el resultado de factores pequefios
incontrolables que de alguna manera influyen en los varoles de medicion debido a que
varian durante el experimento, aunque existen algunos factores que no varian en tiempos
cortos, si lo hacen sobre periodos largos; razon suficiente para considerar el efecto del
intervalo de tiempo de medicion.

167DUNN. Op. cit., p. 269.
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Figura 162: Errores derivados del proceso experimental

PROCESO DE MEDICION
\ EXPERIMENTAL

._l_

EXPERIMENTOS
EXPERIMENTOS EN EL ' EXPERIMENTOS
TIEMPO MUESTRA A MUESTA
| |
ERRORES ERRORES
SISTEMATICOS ALEATORIOS

En el experimento andlogo muestra-a-muestra, el error aleatorio resulta por la vari-

abilidad del sistema de medicion muestra-a-muestra como de las variaciones debidas a
factores pequefios incontrolables durante el proceso de medicion. Los errores que no
se relacionan directamente con los errores del sistema de medicién pueden identificarse
repitiendo y replicando un experimento. Los diferentes niveles de replicacién en un exper-
imento permiten identificar varios tipos de errores, por ejemplo: en el nivel de replicacién
de orden cero, solo se encuentran los errores inherentes al sistema, lo cual equivale a
condiciones absolutamente estables en un experimento en el tiempo o a una Gnica mues-
tra fija en un experimento muestra-a-muestra; en el nivel de replicacién de orden n, se

consideran errores sistematicos mas alla del nivel de primer orden.

10.6.3.1 Fuentes de error.

Las fuentes de error se agrupan de acuerdo a los tres fases fundamentales en un sistema
de medicion, de ahi que se tengan: Errores de calibracion, errores en la adquisicion de

datos y errores en la reduccién de datos.

Errores de Calibracién. La calibracién no elimina, reduce a valores aceptables los

errores del sistema de medicién, los tipos de errores que se presentan en esta fase pueden
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ser sistematicos o aleatorios. Estos tipo de errores entran mediante dos fuentes: la primera
son los errores de sesgo y precision en el estandar usado en la calibracion y la segunda
es la manera en que se aplica el estandar al sistema de medicién o componentes del

sistema.

La incertidumbre propagada de la calibracién contra un estandar mas preciso ain refleja
la incertidumbre de ese estandar. El orden de los estandares en términos del aumento
de los errores de calibracién procede del estandar principal a través de estandares entre
laboratorios, de transferencia y funcionales. Tipicamente, la incertidumbre de un estandar
usado en una calibracién es tratada como un error sistematico fijo en esa calibracién y

en cualquier calculo de incertidumbre posterior.

En la tabla 163se citan algunos errores elementales comunes que hacen parte de este

fase de medicion.

Figura 163: Error elementales de calibracién

| Elemento | Fuente de error |

Del estandar primario al de interlaboratorio
Del estandar de interlaboratorio al de transferencia
Del estandar de transferencia al de laboratorio
Del estandar de laboratorio al sistema de medicién
Técnica de calibracion

Al B W N =

Errores en la reduccion de datos. Los errores de reduccién de datos salen de
métodos computacionales, tales como un analisis de regresién de los datos, y de usar
diferencias finitas para aproximar derivadas e integrales; también son consecuencia de
las técnicas y métodos usados en el experimento, éstas pueden incluir incertidumbres
de efectos ambientales no controlados, ubicacion inexacta del sensor, perturbacién del
proceso bajo investigacién debido a los instrumentos, variabilidad operacional, ajuste de

la curva de calibracién, etc.

10.6.3.2 Errores de Sesgo y Errores de Precision.

Para un analisis completo de errores, se deben tener en cuenta los elementos que con-
tribuyen al error en una medicién particular, por lo tanto se pueden hacer ciertas gener-
alizaciones de fuente de error para ayudar a su identificacién. Existen dos categorias que
agrupan los errores de medicién: Errores de sesgo y errores de precisidn, las mediciones
mal hechas no se consideran, de ahi que dichos datos se deben descartar. Debido a los

errores, la exactitud de una mediciéon nunca puede ser certera, por lo tanto el mejor
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estimado del valor verdadero en una medicién es el que proporciona el valor medio de la

muestra y la incertidumbre:

T =T uy, (289)

El método por el cual se cuantifica el término u, es llamado Andlisis de Incertidumbre.

Errores sistematicos (de sesgo): Los errores sistematicos algunas veces son difi-
ciles de detectar y pueden ser encontrados y minimizados a través de una cuidadosa
calibracién, que involucra la comparacion con un valor verdadero conocido. Determinan
la precisién de la medicién, ademas, carecen de cualquier informacién estadistica. El error
sistematico es la diferencia entre el valor medio real y el valor medio de la muestra. En
otras palabras, si la estimacién de una cantidad no es igual al valor actual de la cantidad,
entonces la cantidad es sesgada. La incertidumbre sistematica puede ser tratada asum-
iendo que los errores sistematicos permanecen constantes, su estimacién involucra el uso
de estadistica. Se asume que los errores sistematicos siguen una distribucién Gaussiana.
La incertidumbre sistematica (limite de parcialidad) en el valor de x es denotada por B,.
El valor de B, tiene una confiabilidad de AB,. Tipicamente, un fabricante proporciona
un valor para la precisién de un instrumento. Este nimero se asume como B,,. El valor de
la confiabilidad es una estimacion de la precision y es expresado en unidades de B,. Por
lo tanto, entre menor sea su valor, mayor confianza en el valor reportado de la precisién.

Formalmente, la incertidumbre sistematica en el valor de z es:

Bm = thI,C-SBw (290)

Donde Sg, es la desviacién estandar del error sistematico. Los grados de libertad para

la incertidumbre sistematica en x son:
1 /AB,\"? 1 /ASg \?
~ _ - 291

La cantidad £2¢ es determinada la incertidumbre sistematica relativa de B,. Mayor

certeza en la estimacién de B, implica un AB, menor y, por lo tanto, un mayor vp, .
Una certeza del 100 % corresponde a v, = oo. Esto significa efectivamente que se
necesita un nimero infinito de mediciones para asumir una certeza del 100 % en el valor
declarado de B,.

Errores aleatorios (de precisién): Resultan de un gran namero de efectos muy pe-
quefios incontrolables que son independientes uno del otro y con cada uno influenciando

a la magnitud a medir. Los errores aleatorios estan relacionados con la dispersion en
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los datos obtenidos bajo condiciones fijas. Determinan la precision, o repetibilidad, de
la medicién. El error aleatorio es la diferencia entre un limite de confianza (superior o
inferior) y el valor medio de la muestra. Este limite de confianza es determinado de la
desviacién estandar de los valores medidos, el nimero de mediciones, y el porcentaje de
confianza asumido. Los errores aleatorios son estadisticamente cuantificables. Pueden
reducirse repitiendo las medidas y controlando cuidadosamente las condiciones. Es ra-
zonable asumir que los errores aleatorios resultantes seguiran una distribucién Gaussiana.
Esta distribucion se caracteriza a través de la media y la desviacion estandar del error
aleatorio. Debido a que la incertidumbre es una estimacién del error en una medicién,
puede ser caracterizada por la desviacion estandar del error aleatorio. Formalmente, la

incertidumbre aleatoria (limite de precisién) en el valor de x es:

Py = typ,.0-5P, (292)

Donde Sp,es la desviacion estandar del error aleatorio, t,,., ¢ es la variable Estudiante ¢
basada en vp_grados de libertad, y C' es el porcentaje de confianza. De la misma manera,

la incertidumbre aleatoria en el valor promedio de = determinada de N mediciones es:

Sp

Po = bup.,0:Sry = bun, 0 (293)

Usualmente la ecuacién para P, es usada para experimentos que involucran una tnica
medicion de la magnitud de interés, y la ecuacién de Py para maltiples mediciones. Los

grados de libertad para la incertidumbre aleatoria en x son:

vp, =N —1 (294)

Figura 164: Experimento con nueve valores registrados

_____________ -— — — — — — «— Upper confidence limit
[ [0 [=— Randomerror [
@ —___D_E_ — i e — i «— Sample mean
=
S N Y o___ a___ . Lower confidence limit
L " Systematic error
- = - - - - -— True mean
I I l i I : 1 ! !

1 2 3 4 5 6 7 8 g
Measurement Number
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10.6.4 Analisis de Incertidumbre en la etapa de disefio

El analisis de incertidumbre en la etapa de disefio se refiere al analisis que se realiza
antes de la medicién, es atil para la seleccién de instrumentos y técnicas de medicién,
asi como para obtener una estimacién aproximada de la incertidumbre probable en los
datos medidos. En esta etapa, es dificil distinguir entre errores de sesgo o precision, pero

se deben considerar como fuente de incertidumbre.

En un sistema de medicién, se cuentan con sensores e instrumentos que hacen una
contribucion individual a la incertidumbre del sistema que no pueden pasar inalvertidas,
por lo tanto lo primero que se debe hacer en un &nalisis de la etapa de disefio es

determinar la minima incertidumbre como resultado de la medicién en el valor medido.

Aun cuando todos los errores fueran diferentes que cero, el valor del mesurando debe
afectarse por la habilidad para discriminar o resolver la informacién que proporciona el
instrumento, esto se llama Incertidumbre de orden cero del instrumento, uq. Sin embargo,
se debe establecer un medio que permita estimar los efectos de mas de un error, el método
de raiz de la suma de los cuadrados (RSS) por sus siglas en inglés root-sum-squares, es

la forma mas aceptada de combinar dichos errores.

El método RSS de la combinacién de errores, se basa en la consideracién de que las posi-
bles variaciones en los valores de un error en mediciones repetidas tenderan a seguir una
distribucion gaussiana. Como tal, la estimacién RSS de todos los errores que contribuyen

deberia dar una media probable del error en cualquier medicién .

Aunque una buena forma de estimar el error en la medicién es mediante una simple suma
de los errores elementales lo cual proporcionaria un estimado mayor del posible error, el
método RSS asume que todos los errores pueden ocurrir de la peor manera posible para
cada una y todas las mediciones. En la figural65 se puede observar los dos parametros
que influyen en el analisis de incertidumbre en la etapa de disefio como lo son el error

de interpolacién y el error del instrumento.

Figura 165: Procedimiento de la incertidumbre en la etapa de disefio.

Incertidumbre en la etapa de
disefio

=18+ 12

Error de interpolacion Error del instrumento
u, H,

Fuente: Mediciones mecanicas teoria y disefio. Figliola-Beasley, pag.165.
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Ejemplo 10.1 (Ejemplo 5.2 Figliola. Mediciones mecanicas) El voltimetro se emplea
para medir la salida de un transductor de presién que genera una sefial electrica. La
presién nominal esperada sera ~3psi (3 Ib/pulg?). Estime la incertidumbre de la etapa

de disefio en esta combinacién. Se dispone de la siguiente informacién:

= Volimetro: Resolucién: 10 uV Exactitud: dentro de 0.001 % de la lectura.
» Transductor: Intervalo: +5psi Sensibilidad: 1V/psi Voltaje de entrada:
10V ed £1% Salida: £5V Linealidad: dentro de 2.5mV /psi sobre el in-
tervalo Repetibilidad:dentro de 2mV /psi sobre el intervalo. Resolucién

despreciable.

» Consideracién: Valores representativos del instrumento a la probabilidad del 95 %
Solucioén:
= Para el voltimetro se tiene:

(uo)y, = £1/2 x 10 = £5uV
(1e), = £(3V x 0,00001) = £304V’

(ua)y = £/ ud +u2 = £30,4pV = £0,030mV

= Para el trasductor se tiene:(ug), = £+/(2,5mV/psi x 3psi)2 + (2mV/psi x 3psi)2 =
+9,61mV

» La incertidumbre en la etapa de disefio esta dado por: uy = i\/(ud)%/ + (uq), 2 =
+4/(0,030)2 + (9,61)2 = £9,61mV

En escencia la incertidumbre se debe al transductor, un mejor voltimetro no mejoraria la
incertidumbre en la medicién, por lo tanto si se desean mejores resultados de presion se

debe encontrar un mejor transductor.

10.6.5 Analisis de incertidumbre en la medicion.

Este analisis incluye la identificacion de todos los errores que se presentan en cada una de
las etapas del experimento y como se extienden dichos errores en la incertidumbre total

de un resultado deseado. El objetivo especifico del analisis de incertidumbre es obtener
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un valor de la incertidumbre total, u,, de la variable, x.Para el caso de una Ginica medida

o resultado basado en x, esto es expresado como:

Tpeat = T+ U (%C) (295)

En la que la estimacién es obtenida con un porcentaje de confianza. Para el caso de una

medicién maltiple o resultado basado en x, esto se convierte en:

Tprue = T £ Uy (296)

En donde 7 denota el promedio de la muestra de x. Para cualquier caso, la incertidumbre

total, U,, puede expresarse como:

uy =k X u, (297)

Donde k es el factor de cobertura y u, la incertidumbre estandar combinada. De acuerdo
a las directrices ISO, el factor de cobertura es representado por la variable de Estudiante
t que esta basada en el nimero de grados de libertad efectivos, quedando la ecuacién

anterior de la siguiente manera:
Uy = Ty X U (298)

Lo anterior asume un error en la medicién normalmente distribuido con varianzac? y
media cero lo que implica que todos los errores sistematicos significativos han sido iden-
tificados y eliminados del sistema de medicién antes de adquirir los datos. Cémo estas
incertidumbres contribuyen a la incertidumbre estandar combinada y cémo determinan
vers depende del tipo de situacion experimental encontrada. El valor de v.s; es de-
terminado conociendo los valores de v, y vp, dados por las ecuaciones 9.12 y 9.14,

respectivamente.
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10.6.6 Tipos estandar de analisis de incertidumbre.

Figura 166: Tipos de analisis de incertidumbre

TIPOS ESTANDAR DE

ANALISIS DE
INCERTIDUMERE
ANALISISDE ANALISIS DE
INCERTIDUMERE INCERTIDUMERE
GENERAL DETALLADO

*Experimenta de Unica medicion *Experimento de multiples
delamagnitud a medir mediciones de la magnitud a medir
*Experimento del resultado de sExperimenta del resultado de
una unica medicion. multiples mediciones.

10.6.6.1 Analisis de incertidumbre general: Es un enfoque simplificado que con-
sidera cada incertidumbre total de la magnitud a medir y su propagacion en el resultado
final. No considera los errores sistematicos y aleatorios especificos que contribuyen a la
incertidumbre total. Ayuda a identificar fuentes de error y su contribucién a la incer-
tidumbre total; también ayuda en determinar si un sistema de medicion en particular es

apropiado para un experimento planeado o no.

10.6.6.2 Analisis de incertidumbre detallado: Es un acercamiento mas completo
que identifica los errores sistematicos y aleatorios que contribuyen a la incertidumbre
total de cada magnitud a medir, la propagacion de los errores sistematicos y aleatorios
en el resultado final es calculada en paralelo. Este tipo de anélisis de incertidumbre sigue

las fases de calibracion, adquisicién de datos, y reduccién de datos de un experimento.

10.6.7 Experimento de Gnica medicion de la magnitud a medir (mensurando).

En la mayoria de los casos se desea estimar la incertidumbre de un solo valor medido
usando cierto instrumento. Los errores contribuyentes se consideran sistematicos. La

incertidumbre en la etapa de disefio es usualmente calculada para una confiabilidad del
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95 % vy esta dada por:
ud:,/ugﬁ—uz (299)

Donde:

ug= Incertidumbre en la etapa de disefio

up= Incertidumbre de orden cero del instrumento.
u.= Incertidumbre del instrumento.

La incertidumbre de orden cero del instrumento g se establece arbitrariamente igual a
la mitad de la resolucién, basado en la confianza del 95 %. Como se puede comprobar en
base a la ecuacién anterior, la incertidumbre de etapa de disefio nunca puede ser menor
que ug, es decir, aunque el instrumento sea perfecto y no tenga errores, su salida debe

leerse con una resolucion finita y, por lo tanto, con una incertidumbre.

Usualmente la incertidumbre del instrumento es declarada por el fabricante y resulta de
un nimero posible de incertidumbres elementales del instrumento, ¢;, algunos ejemp-
los de estas son los errores de histéresis, linealidad, sensibilidad, cero desplazamiento,
repetibilidad, estabilidad y deriva termica®®.Por lo tanto la incertidumbre del instrumen-

to sera:

(300)

Los errores de instrumento o errores elementales son identificados a través de la cali-
bracién, usualmente estan relacionados con la salida a plena escala (FSO) del instru-
mento, la cual es su valor de salida maxima. Los errores mas comunes en instrumentos

son:

» Error de Histéresis: Esta relacionado con la mayor desviacion entre dos valores de
salida para un valor de entrada dado que ocurre cuando se realiza una calibracién
escala ascendente, escala descendente (€pma.). Esta es una calibracién simple
que procede de los valores minimos a los valores maximos de la entrada, luego de
vuelta a los minimos. Usualmente el error de histéresis surge de tener un cambio

fisico en parte del sistema de medicién en la inversién de la entrada del sistema.

~ €H max |yup - ydown|
— Hmar _ maz 301
= FS0 FSO (301)

s Error de Linealidad: Es una medida de cuén lineal es el mejor ajuste de los datos

de calibracién del instrumento. Esta definido en términos de su maxima distancia

168RUIZ, R. El Método cientifico y sus etapas. México.2007.
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de desviacion, |y — yr|,,..-

~ €L max |y - yL|
— El — max 2
‘L= RS0 FSO (302)

= Error de Sensibilidad: Se caracteriza por el mayor cambio en la pendiente (sen-
sibilidad estatica) del ajuste de calibracién.
~ €K max o |y B ynom|max (303)

CK = =

FSO FSO

» Error de Cero desplazamiento: Se refiere al mayor desplazamiento posible que

puede ocurrir en el intercepto del ajuste de calibracién.

~  €Zmar ’yshift - ynom’m(w

2= FsS0 FSO

(304)

» Error de Repetibilidad: Esta relacionado con la precisién de la calibracién. Esta
es determinada repitiendo la calibracién muchas veces para los mismos valores de
entrada. S, representa el intervalo de precisién de los datos para un valor particular

de z.
_ 25,

“R= TS0

(305)

» Error de Estabilidad: Est4 relacionado con eg 4., que es la mayor desviacién
en el valor de salida para un valor de entrada fija que pudo ocurrir durante la
operacion. Esta desviacion es expresada en unidades de %, siendo At el tiempo
desde la compra o calibracién del instrumento. El error de estabilidad es una medida
de cuanto la salida puede desviarse sobre un periodo de tiempo para la misma

entrada.
- es’m(w.At

i = —ha (306)

= Error de Deriva térmica: Se caracteriza por la mayor desviacion en el valor de
salida para un valor de entrada fijo, er 4., que puede ocurrir durante operacién
por las variaciones en la temperatura ambiental. Los errores de estabilidad y deriva

térmica son similares en comportamiento al error de cero desplazamiento.

~ €T maz
= mar 307
T~ FS0 (307)

La incertidumbre del instrumento, u;, combina todos los errores de instrumento conoci-

dos:

w=S F=FSO\& +& r & 1A+ E v,  (308)
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Donde €, denota cualquier otro error en el instrumento. Todos los errores expresados

en la anterior ecuacién son adimensionales.

Tipicamente, los errores de histéresis y linealidad son determinados realizando una ani-
ca calibracién escala ascendente, escala descendente. Los resultados de este tipo de
calibracién son mostrados en la grafica izquierda de la figura 167.

Figura 167: Errores elementales comprobados por calibracién

12 e

10k,

Bridge Voltage (V)
Bridge Voltage (V)
[2)]

Weight (N) Weight (N)

Fuente: FIGLIOLA, Richard. y BEASLEY, Donald. Mediciones mecanicas: Teoria y Disefio. 4
ed. México.: Alfaomega, 2008.

En la figura 167 los resultados de escala ascendente son graficados como circulos abiertos
y los resultados de escala descendente como circulos oscuros. Las lineas punteadas son
interpolaciones lineales entre los datos. La histéresis es debida a los puntos en la escala
descendente que son mayores que sus contrapartes de escala ascendente. La curva que
mejor se ajusta a los datos estd indicada por una linea sélida. Los errores de histéresis y

linealidad son evaluados con respecto a dicha curva.

Los errores de sensibilidad, repetibilidad, cero desplazamiento, estabilidad, y deriva tér-

mica son comprobados realizando una serie de calibraciones y luego determinando cada
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error particular comparando las calibraciones. Los resultados de una serie de calibra-
ciones son mostrados en la grafica derecha de la figura 167. La curva sélida representa
el mejor ajuste de los datos de todas las calibraciones; las curvas punteadas indican
los limites dentro de los cuales una calibracién es repetible con 95 % de confianza. El
error de repetibilidad es determinado de la diferencia entre cualquier curva punteada y
la curva de mejor ajuste. Las curvas guion-punto identifican las curvas de calibracion
que tienen pendiente maxima y minima. El error de sensibilidad es evaluado en términos
de la mayor diferencia entre la curva de sensibilidad minima o maxima y la curva de
mejor ajuste. Las curvas discontinuas denotan cambios que ocurren en la calibracién por
el cero desplazamiento, estabilidad, y deriva térmica. Cada error puede tener un valor
diferente y es determinado de la curva de calibracién de mayor diferencia que ocurre con

cada efecto, con respecto a la curva de mejor ajuste.

10.6.8 Experimento del resultado de una Ginica medicién.

De la siguiente ecuacién:

w2 =Y (Ogug,)’ (309)

i=1

Donde:
Uz, : incertidumbre absoluta.
0;: coeficiente absoluto de sensibilidad.

Se pueden derivar expresiones de incertidumbre de un resultado para relaciones analiticas

especificas:
1. Si »r = B, donde B es una constante, entonces:

ur =| B | uy (310)
Si r es directamente proporcional a la cantidad que se pretende medir, con una constante

de proporcionalidad B, entonces, la incertidumbre en r es el producto del valor absoluto

de By la incertidumbre de = (u,).
2Sir=x+...4+z—(u+ ...+ w), entonces:

U =/ (Uz)? 4 oo+ (u2)2 F (Ug)2 + oo+ ()2 (311)

Si r esta relacionado directamente con todas las magnitudes de interés, entonces la
incertidumbre en r es la combinacién en cuadratura de las incertidumbres de dichas

magnitudes.
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3.Sir = (z...2 = /(u....w), entonces
) e () () () e

Si r esta relacionado directamente con todas las magnitudes de interés, entonces la

incertidumbre en r es la combinacién en de las incertidumbres de dichas magnitudes.

4. Sir=2z", entonces:

Uy

Uy
=In|+— (313)
|7 ] |z |

10.6.9 Analisis de incertidumbre de mediciones miultiples.

Este analisis desarrolla un método para estimar la incertidumbre en el valor asignado a
una variable medida con base en un conjuto de mediciones obtenidas en condiciones de
operacién fijas. En el analisis de maltiples mediciones es posible dividir las estimaciones
de los errores en precision y sesgo. La estadistica se usa para estimar la precision en cada

error.

Al considerar la medicion de la variable z, la cual esta sujeta a errores de precisién
elementales P;;)y de sesgo B;;, en cada uno de los tres grupos de fuente de error. El

subindice i tomas los valores de 1, 2 0 3 haciendo referencia al grupo de fuente de error:
i =1 Error de calibracion
i = 2 Error de adquisicion de datos.

1 = 3 Error de reduccion de datos.

El subindice j que toma valores desde 1 hasta K, hace referencia a cada uno de los K
elementos de error, entonces: ¢;; = P,; + B;;. La siguiente figura describe un método

para estimar la incertidumbre en x basado en errores de sesgo y precision elementales.

387



Figura 168: Procedimiento de las incertidumbre de miltiples mediciones

Mensurando x

Identificacion de los
errores elementales en
lamedicién, ¢

€ = ]:’j + Bq

l—l—l

indice de la precisién Limite de sesgo de la
delafuente P | fuente B

E:J}??+p7+ +3§<! B-{B+B.+ +B

[

Indice de la medicien
de la precision, P Limite de sesgo de la
medicion B

L | B= B B +B

\v Incertidumbre de la J

medicien

u, = B+, POS%)

Fuente: Mediciones mecanicas teoria y disefio. Figliola-Beasley, pag.184

El indice de precision de la medicién P, representa una medida basica de los errores

elementales que afectan la precisién para los grupos de error de medicion..

El limite de sesgo B, representa una medicién basica de los errores elementales que

afectan el sesgo total en la medicién de la variable x.

La estimacién de los grados de libertad v, en el indice de precisién se determina mediante

el uso de la formula de Welch-Satterthwaire!©?.
(x2,z, )
=1 j=1"1j
/U g
K
Z?:l Zj:l (]D;;/UZ])

Donde i hace referencia a los tres rupos de fuente de errores y j a cada uno de los errores

(314)

elementales en cada grupo fuente con v;; = N;; — 1.

Ejemplo 10.2 (Ejemplo 5.8 tomado de Mediciones Mecanicas, teoria y disefio. Tercera
edicién. Figliola - Beasley) En condiciones de operacién fijas se realizan diez mediciones
repetidas de fuerza, I'. Los datos son los que se listan a continuacion. Estime el error
elemental en el valor medio de la fuerza que se presenta en los datos medidos a través

de la dispersién de los mismos.

169KUHN,T. La Estructura de las Revoluciones Cientificas. Santa fe de Bogota.: Fondo de Cultura
Econémico, 1992.
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Cuadro 57: Mediciones repetidas de la fuerza F

111232 6 | 119.8
1156 | 7 | 1175
117.1 | 8 | 120.6
1257 | 9 | 118.8
121.1 | 10 | 121.9

Gl &~ WIN

SE CONOCE

El conjunto de datos medidos

N =10

CONSIDERACION

Error causado por la dispersion de los datos (precision)
DETERMINE

Estime F;;

SOLUCION

El valor medio de la fuerza con base en este conjunto de datos finito se calcula con
la ecuacién T = % Zf\il z;como F = 120,IN. Al estimar el valor medio se presenta
un error de precision debido a la dispersion de los datos. Puesto que este error entra
en la medicién durante la adquisicién de datos, se lista bajo los errores de fuente de
adquisicion de datos (i = 2). Este error de precisién se etiqueta como P;para el j-ésimo
error elemental en el grupo de fuente 2. Entonces, se calcula P»;jmediante la desviacion

estandar de las medias:

Sp
P = o
3,2

10.6.10 Analisis de incertidumbre detallado

Este analisis es apropiado para situaciones de medida que involucran miltiples medi-
ciones. ldentifica los errores sistematicos y aleatorios. Sus contribuciones a la incer-
tidumbre total son tratadas separadamente en el analisis hasta que al final se combinan.
El analisis de incertidumbre detallado es realizado después de que se ha obtenido un

conjunto estadisticamente viable de valores de la variable a medir bajo condiciones de
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operacién fijas. Se realizan maltiples mediciones para evaluar la incertidumbre presente
en un experimento debida a variaciones incontrolables en las magnitudes a medir y para
obtener suficientes datos tal que el valor promedio de la variable medida pueda ser

estimado.

10.6.11 Aproximacién integral

Se pueden emplear diferentes métodos numéricos para determinar la integral de una fun-
cion. El método escogido depende de la precision requerida, si los valores de la funcién
son conocidos en sus puntos finales, si la integracién numérica es realizada usando in-
tervalos equiespaciados, etc. La regla trapezoidal es usada comlnmente para situaciones
en las que los intervalos estan equiespaciados y los valores de la funcion son conocidos

en sus puntos finales.

La regla trapezoidal aproxima el area bajo la curva f(x) sobre el intervalo entre a y b al

area de un trapezoide,

/ fla) = 25200~ fla)) + B (315)

Donde E = (Ax)3f"”/24, con f” evaluada en algin punto en el intervalo entre a y b.

Esta regla puede extenderse a N puntos,

N 1 1 o X 1
[ $@ie = 2a[ 150 + 1) + ot fanoi) + 3 ew) |43 B = A {Z @) = [ 300 + 37| }+ZE
a=xq i=1 i=1
(316)
Donde Az = (b — a)/N. El error total de discretizacién, e4, se convierte en
N N
1 ‘ N ‘ (b—a)?
_ Ei:_ A 3//:_A 3//:—// 317
ea ; 24; o)’ = (A " = S f (317)

Asi, la incertidumbre en aplicar la regla trapezoidal extendida para aproximar una integral

€s

Donde C'y ¢(,)es una constante con las mismas unidades de f”. C'} y(,)puede ser asumida
de orden uno como primera aproximacion.
10.6.12 Aproximacién de la estimacién de la incertidumbre

En algunas ocasiones, el acercamiento directo a la aproximacién de la incertidumbre en un

resultado puede ser complicado si la expresion matematica que relaciona el resultado con
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las magnitudes a medir es algebraicamente compleja. Un enfoque alternativo es aproximar
numéricamente las derivadas parciales en la expresion de incertidumbre, obteniendo asi

una expresién mas manejable.

El término de derivada parcial, Oq/0x;, puede aproximarse numéricamente por la expre-

sién de diferencia finita

_ z — 7 K3 7 319

Esta aproximacion es precisa y de primer orden. Asi, su error de discretizacién es de orden

Axf"(x). El uso de la anterior ecuacién lleva a la aproximacién por diferencia finita:

Aq 2 Aq 2 Aq 2

El valor de Ax; es escogido lo suficientemente pequefio para que la expresién de diferencia

finita se aproxime muy cerca a la derivada actual. Tipicamente, Az; = 0,01xes un buen
valor para empezar. El valor de Azx; debe ser luego disminuido hasta que se obtenga una

convergencia apropiada en el valor de u,,.

10.6.13 Propagacién del error

Los errores en una variable medida se propagan a través de una variable resultante de
manera predecible. En general, este analisis se aplica a los errores que contribuyen a la
incertidumbre en z,escrito como u,. Se considera un resultado R, el cual se determina
a través de alguna relacién funcional entre las variables independientes x4, xo, ...., z 1,

definida por la ecuacién 321:

R:f1 {Zlfl,l'g,...‘,l'L} (321)

Donde L es el namero de variables independientes involucradas. Cada variable contiene
alguna medida de incertidumbre que afecta el resultado. La mejor estimacion del valor

medio verdadero, R’ se establecera segiin la ecuacién 322:

R = R+up (322)
donde la media de la muestra de R se determina a partir de323:
R= fi{z,, %2, ..., 71} (323)
y la incertidumbre en R se encuentra mediante 324:

ur = fi{uz,, Uzy, oo, uz, } (324)
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El valor up refleja las contribuciones individuales de las incertidumbres individuales con-
forme se propagan al resultado. La estimacion mas probable de up en general se acepta
como el valor dado por la relacion de la segunda potencia, la cual es la raiz cuadrada de
la suma de los cuadrados (RSS). La RSS se deriva de la aproximacién linealizada de la
expansion de la seria de Taylor de la funcién multivariable que define la ecuacion 321.
Un indice general de sensibilidad, 6;, resulta de la expansién de la serie de Taylor y esta

dada por
0 — OR

= 2
51’%:% (3 5)

Donde: i =1,2,..., L

El indice de sensibilidad relaciona cuanto cambio en cada z; afecta R. Es necesario el
uso de la derivada parcial cuando el resultado R es una funcién de méas de una variable.
Este indice se evalia con los valores medios o, en ausencia de ellos, con los valores
nominales esperados de las variables. La propagacién de la incertidumbre en las variables

al resultado conducird a un estimado de la incertidumbre dado por 326:

L 1/2

up =% | Y (Oius,)” (326)

=1
10.6.14 Analisis de incertidumbre en la etapa avanzada

En el analisis de incertidumbre en la etapa de disefio, s6lo se consideran los errores
debidos a la resolucién del sistema de medicién y a los errores de calibracién estimados del
instrumento. Un analisis de incertidumbre en la etapa avanzada permite llevar el analisis
del disefio mas alla considerando los errores de procedimiento y control de pruebas que
afectan la medicidn. El analisis de incertidumbre en la etapa avanzada se considera un
método para un analisis de incertidumbre cuidadoso cuando no se dispone de un conjunto
de datos grande; este es el caso de pruebas donde no son posibles mediciones repetitivas.
Esencialmente, el método determina diferentes aspectos de la prueba para cuantificar

errores potenciales.

El objetivo de este analisis es estimar la incertidumbre en un valor medido o en un
resultado general, a través de la estimacién de la incertidumbre en cada uno de los
factores que pueden afectar el valor o resultado. Si todos los factores que influyen una
medicién se mantuvieran constantes, se podria esperar que el valor medido permanezca
constante en mediciones repetidas. Sin embargo, los errores de medicién se reproduciran,

es decir, afectaran el valor medidio de manera diferente en cada medicién.
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Para identificar y estimar los errores se presenta una técnica que usa una aproximacion

paso por paso y se busca el valor combinado de la estimacion en cada paso.

Incertidumbre de orden cero.

En este orden, todas las variables y parametros que afectan el resultado de la medicién,
inclusive el tiempo se consideran fijas, excepto el acto mismo de la observacién en
si mismo; debido a esto, cualquier dispersion de datos presentada con observaciones
repetidas del valor de salida sera solo el resultado de la resolucién del instrumento. Una

estimacién de uq estaria dado por:

ug = +(1/2) x resolucion (327)

En este nivel, el valor de incertidumbre calculado seria el minimo posible, ya que el uso
del anélisis de orden cero sélo proporciona una estimacién del efecto de la resolucién
del instrumento en la medicién. Se debe tener claro que este tipo de incertidumbre es

inadecuado para el reporte de resultados de prueba.

Incertidumbre de orden superior.

Este tipo de incertidumbre considera el control de las condiciones de operacion de la

prueba. La incertidumbre de primer orden de un mensurado se estima como:

w =ty x S, (328)

Sélo cuando u; = uq el tiempo no es factor de la prueba. La incertidumbre de primer
orden tambien es inadecuada para reportar los resultados de prueba. En el siguiente
orden, cada factor identificado que afecta el valor medido se tiene en cuenta, dando una

estimacién mayor pero mas realista.

Incertidumbre de n-&simo orden.

En la estimacion de n-ésimo orden, se considera las caracteristicas de la calibracion del
instrumento a través de la incertidumbre del instrumento u.. Una estimacién practica de

la incertidumbre de n-ésimo esta dada por:

N-1

uy = 4| () + ) u? (329)

=1

La estimacion de la incertidumbre de este orden, permite la comparacién directa entre

el resultado de pruebas similares que se obtienen con diferentes instrumentos o diversas
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instalaciones de prueba. Slo cuando uy = uglas condiciones de prueba esatn bajo com-
pleto control. Como ta, el estimado de la incertidumbre de n-ésimo orden proporciona el
valor de la incertidumbre que se busca en la etapa de disefio avanzado o en el analisis de
una sola medicién. Es el valor apropiado que se usa en el reporte de resultados a partir

de una sola medicién!™,

Example. 10.3 (Ejemplo 7.14 tomado de Introduction to Engineering Experimenta-
tion. Second edition. Wheeler - Ganji). En el control de un proceso, es necesario medir
la temperatura del vapor en una linea de vapor. Para este propésito se usa un dispositivo
medidor de temperatura llamado termocupla. El sistema de medicién de temperatura se
calibr6 y se encontr6 que tiene una incertidumbre sistematica de 0.5°C y una incertidum-
bre aleatoria de 0.4°C. Manteniendo constantes las condiciones de la linea de vapor, se
ejecutaron varias pruebas de ensayo (n > 30) del sistema de medicién instalado, y los
datos mostraron una desviacién estandar de 1°C. No se esperan otras incertidumbres
en las mediciones en este sistema. Estime las incertidumbres de orden cero, superior y

n-ésimo para un nivel de confianza del 95 %.

Solucioén:

Analisis de orden cero: incertidumbre del sistema de medicién
By =0,5°C
Py=04°C

wo = (0,52 +0,4%)"2 = 0,64°C

Analisis de primer orden: dispersién en los datos medidos

Esta incertidumbre es causada por la dispersion en las pruebas del sistema de linéa de
vapor (S = 1°C). Para n > 30 y un nivel de confianza del 95%, ¢t = 2,0, y

P=tS=2x%1=20C

Anélisis de orden n-ésimo: incertidumbre total de la medicién

Aqui incluimos todas las incertidumbres sistematicas y la incertidumbre aleatoria de

primer orden. Entonces tenemos:
By =0,5°C

By =1,0°C

0KUHN,T. La Estructura de las Revoluciones Cientificas. Santa fe de Bogota.: Fondo de Cultura
Econémico, 1992.
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P =207C
By = (B2 + B2)* = (0,5 + 1,0)* = 1,12°C
wy = (B% + P)"* = (1,122 + 2,0%)"* = 2,3°C
Luego, la incertidumbre estimada en la medicion es +2,3°C'

Comentarios

1. El analisis muestra que, con el sistema de medicién usado, no se puede alcanzar una
incertidumbre menor que +0,64°C', sin importar como se instale la termocupla o cuan

estable sea el proceso.

2. La incertidumbre en esta medicién es causada primordialmente por la inestabilidad y

los efectos de carga en la instalacién de la linea de vapor.
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11. ESTUDIO Y DESARROLLO DE
MEDICIONES DE PARAMETROS
FISICOS EXPERIMENTALES
APLICANDO METODOS
PROBABILISTICOS.

El desarrollo de mediciones en la ciencia e ingenieria son la base fundamental para el
estudio, entendimiento y mejoramiento de teorias, procesos o sistemas. El proceso de
medicién requiere de pruebas experimentales que permiten obtener datos reales para su
posterior analisis. En la figura 169 se observa un proceso general para el desarrollo de
disefios experimentales con analisis probabilistico que sera aplicado a los casos de estudio

de interés para los autores.

Figura 169: Diagrama general para el desarrollo de un procedimiento experimental con
analisis probabilistico.

1. Definir objetivo

Y

2. Seleccionar las
variables de interés
para cumplir objetivo.

¥

3. Eslablecer un
montaje exparimental

¥

4. Desarrollo de la
prueba experimental y
NO adquisicion de datos.

¥

Ajuste 5. Analisis estadistico y
esladistico de probabilistico de los
datos datos obtenidos

¥
NO 5" Comprobacion da Sl 8_. Resultados e
] inceridumbre
criterios

9. Conclusiones,
observaciones y
recomendaciones

—
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11.1 PROCEDIMIENTO DE CALIBRACION DE UN
TRANSDUCTOR DE PRESION

La presion presenta una fuerza de contacto por unidad de area, que actta hacia el interior
y normal a la superficie de toda frontera fisica en contacto con un fluido. La presion
puede ser medida de tres formas; presién absoluta, presién manométrica y la diferencia
de presién, también encontramos las escala de presion relativas. La medicion de presién
en los laboratorios es muy comiin y existen diferentes instrumentos para realizarla, estos
se emplean para establecer la presion con propésito de calibracién por comparacién, asi

como para mediciones generales.

El desarrollo de esta sesién permite estudiar algunos métodos usados en la medicién de
presién y se muestra el desarrollo de la caracterizacién de un transductor de presién como
caso de estudio, igualmente se estudian algunas caracteristicas de los transductores de
presién y fuentes comunes de error para mediciones de presion, finalmente se desarrolla

un analisis estadisticos buscando mayor fiabilidad en la caracterizacion.

Los instrumentos de referencia de presién se describen en el capitulo 10, y el instrumento

de referencia de presién utilizado en la experimentacion es el probador de pesos muerto:

Medidor de MclLeod

Barémetro

Manémetro

Probador de Pesos Muertos

11.1.1 Probador de Peso muerto

El probador de peso muerto es un dispositivo usado para calibrar la presién de un fluido
partiendo de un peso conocido!’!. Es un estandar de laboratorio para calibrar dispositivos
de medicién de presion en el intervalo de presién de 70 a 7x10"N/m? (0,01 a 1000 psi).
Tipicamente es usado para calibracion estatica de medidores de presién. En la figura 170

podemos ver un probador de peso muerto.

1HOLMAN, Jack Philips . Experimental Methods for Engineers. Mc Graw Hill, México, 1994. p.
239.
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Figura 170: Probador de Peso Muerto

TRANSDUCTOR MANOMETRD
DE REFERENCIA
AGUA
Fuerza
Aplicada
PISTON [
EMBOLO [
AJUSTABLE
=
ji | - ACEITE

» Caracteristicas

Determina la presién en forma directa a través de su definicién de fuerza por unidad de

area. Y esta compuesta por las siguientes partes:

s Camara Interna llena de liquido

= Pistén y cilindro muy ajustado

La presion de la cadmara se produce por la compresién de liquido (aceite), debida a su vez
al émbolo ajustable. Esta presion actia en el extremo del piston maquinado con cuidado.
Existira un equilibrio estatico cuando la presién externa que ejerce el pistén en el fluido
esté en balance con la presién de la camara. Esta presion externa sobre el pistén se crea

por una fuerza hacia abajo que actia sobre el area equivalente, Ae, del pistént’2.

El peso del pistén mas el peso adicional de la masa calibrada se usa para proporcionar
una fuerza externa, F'. En equilibrio estatico el pistén flotara y la presién de la cadmara

puede deducirse como:
F
P="T0 + Z errores (330)

Un dispositivo de medicion de presién , como un transductor de presion, se puede conectar
al puerto de referencia y calibrar por comparacién con la cdmara de presién. Para una

calibracion aproximada, se pueden ignorar los errores.

2KUHN,T. La Estructura de las Revoluciones Cientificas. Santa fe de Bogota.: Fondo de Cultura
Econdémico, 1992.
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= Funcionamiento
1. La presion es producida por un pistdn vertica perfectamente ajustado, el cual se
desliza y gira sin friccion dentro de un cilindro lleno de aceite.

2. El cilindro con aceite esta en comunicacién con una bomba de tornillo y con un
transformador de la presién de aceite a agua. En el cual se fija el instrumento a

calibrar.

3. Cuando se opera la bomba de tornillo, el aceite es empujado dentro del cilindro y

el pistén es forzado a subir.
4. El aumento de presién es balanceado por pesos.

5. El drea Ae de la seccién del piston y la carga aplicada encima determina la presién

del fluido que esta actuando sobre el instrumento medidor de presion.

6. El instrumento a calibrar es roscado a un transformador de aceite-agua, que es un
cilindro ocupado con agua. Lo que da la posibilidad de probar el manémeto bajo
la presion del agua sin penetracién de aceite, ya que el agua obliga a subir el nivel,

mediante la presion producida por el aceite.
» Errores elementales en el probador de pesos muertos

Cuando se consideran los errores la incertidumbre del instrumento en la presion de la
camara con un probador de peso muerto puede ser ajustada tan baja como 0,05-0,01 %
de la lectural®. Algunos errores elementales contribuyen con estos errores de la ecuacién
330con los que vemos a continuacién. Y una presién indicada puede corregirse por efectos

de la gravedad,e; y los efectos de flotabilidad del aire e, mediante.
p:pz(l + e +€2) (331)

» Variaciones de la gravedad local: Para corregir los efectos de error de la gravedad,

se puede usar la correccién adimensional:
e1 = -(2,637x10*Cos¢ + 9, 62102 ft] + 52107°) (332)

e1 = -(2,637210"*Cos¢ + 2,921052[m] + 5z10~°) (333)

donde ¢ esta en grados latitud y z en pies.

173Fligliola, B. Mediciones Mecanicas Teorias y Disefio. Alfaomega. México.
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» Efectos de la flotabilidad del aire: Podemos hallar el error de flotabilidad del aire

con:
€2 = _(’Yaire/'ymasa) (334)

= Incertidumbre en las masas conocidas del pistén y las masas adicionadas.

» Efectos del esfuerzo cortante: El fluido probador lubrica el pistén y a éste lo apoyan
en forma parcial las fuerzas de corte del aceite entre el cilindro y el piston. El error
se presenta y varia de manera inversa con la viscosidad del fluido del probador. Por
lo tanto se prefiere aceites de alta viscosidad. En un probador tipico, este error es

menor que 0.01% de la lectura™.

= Expansion térmica del area del piston y deformacion elastica del piston: A altas
presiones, la deformacidn eléstica del pistén afectara el area real del pistén. Por
las razones anteriores, el area efectiva se basa en el promedio de los didmetros del

piston y del cilindro, otra fuente de incertidumbre en la medicién.

11.1.1.1 Caso de estudio: Procedimiento de caracterizacién de

un tranductor de presién

Un transductor de presién convierte una sefial de salida en una sefial de entrada mecanica

o eléctrica. Es en realidad un sensor-transductor de hibrido

= Elemento sensor primario:

Elemento elastico que se deforma o deflexiona con la presién. Se usan diversos

elementos elasticos comunes.

Tubo bourdon

Fuelles

Capsula

Diafragma

Elemento transductor secundario: Convierte la deflexién del elemento elastico en
una sefal que se puede medir con facilidad, como un voltaje eléctrico o la rotacién
mecanica de una aguja. Los transductores eléctricos requieren equipo acondicionamiento
adicional externo a la sefial, asi como fuentes externas de alimentacién para manejar las

sefiales eléctricas de salida.

174Fligliola, B. Mediciones Mecanicas Teorias y Disefio. Alfaomega. México.
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Objetivo de experimento

Realizar el procedimiento de calibracién de un transductor de presién usando un probador
de pesos muertos, mediante la aplicacién de los métodos probabilisticos estudiados du-

rante el desarrollo del seminario de investigacién.

Seleccién de las variables de interes

1. Variable independiente controlada: Presion|Psi|

2. Variable dependiente de la calibracién: Voltaje de salida medido por el sensor del

transductor [V]
3. Area Pistén = 2em?.

4. Tabla de datos obtenidos de anexo H.1.

Montaje experimental

1. Descripcién del banco de calibracion:

El banco utilizado para la calibracién del transductor de presién es un probador
de pesos muertos que se encuentra en el laboratorio de mecanica de fluidos de la

escuela de Ingenieria Mecanica en la Universidad Industrial de Santander.

El probador es de marca AMSLER y consta de las siguientes partes ver figura 170:

= Placa Base

= Mango de Manivela

= Bomba de tornillo de doble accién

= Manivela de la bomba

= Vilvula de alivio

= Valvula de seguridad

= Vilvula de Purga

= Manifold Intercambiador agua-aceite

= Base intercambiador agua aceite
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Figura 171: Probador de Pesos Muertos Marca AMSLER

Desarrollo de la prueba experimental y adquisiciéon de datos

1. Procedimiento de medicién

a)

b)

Primero se debe verificar que el sistema no se encuentre presurizado y si es

asi, se debe ventear.

Hacer las conexiones seglin especificaciones del instrumento, con los difer-
entes elementos como tarjeta de adquisicion de datos, fuente, computador,

transductor de presién.

Se toma los valores del voltaje sin colocar ninguna presién, para hallar el
of — set.

Agregar peso sobre el piston, aleatoriamente o valor sugerido por el experi-

mentador.

Girar la manivela de tal manera que el aceite sea empujado dentro del cilindro

y el pistén es forzado a subir. El aumento de presion es balanceado por pesos.

Cuando es notorio que el pistén se encuentra afuera se debe dejar de girar la

manivela, y tomar los valores de voltajes.
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g) Los valores de las mediciones seran obtenidos mediante un programa de
adquisicién de datos labView que permite de una manera rapida y muy precisa

la toma de datos.

h) A los datos obtenidos se les aplica el respectivo analisis y procesamiento que

permita la adecuada caracterizacién del transductor de presién.

2. Adquisicién de datos : El procedimiento de recoleccion de datos se realizé de acuer-
do a la grafica de la figura 172. Los elementos que constituyeron dicha recoleccion

facilitaron el analisis de la informacién entregada por el instrumento a calibrar.

Figura 172: Sistemas de adquisicién de datos

TRANSDUCTOR DE PRESION
Sensor | Acondicionador ) \ Tran_smksi()n " Procesamiento
(Diafragma de la sefial — Tarje_tga {.je (Software
piezogléctrico) (fitro) Mayecia LabVIEW)
J. (NIUSB 6216)
——— =

Visualizacion
(PCDELL)

Fuente de
alimentacion

a) Transductor de presion

Especificaciones técnicas

= Acero inoxidable

Rangos arriba de los 10k psi o 700Bar

Salida en mV o Amplificad

Excelente precisién

Amplio rango de temperatura de operacién

Figura 173: Transductor de Presién MSP 300
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Analisis probabilistico de los resultados

El analisis probabilistico se realizo usando como herramienta matlab para facilitar el
proceso de calculo y realizacion de graficas, los variables experimentales las encontramos

a continuacién:

» Variable independiente controlada: Presién [Psi]

= Variable dependiente de la calibracién: Voltaje de salida medida [V]
= Area Pistén = 2cm?.

» Tabla de datos obtenidos ver anexo H

» nmero de datos = 30

» numero de muestras = 19

Comprobaciéon de parametros

1. Planteamiento de la hipétesis.

Los instrumentos de medicién generalmente tienen una tendencia lineal, ya que se
puede observar la presicién y exatitud que estos generan, en este caso de estudio
en particular se busca conocer el rango lineal del transductor de presion partien-
do de datos reales obtenidos experimentalmente, empleando métodos estadisticos
como la regresién lineal estudiado en el capitulo 8, la hipétesis a probar inicial-
mente permitird determinar si existe una relacién matematica entre las variables
independiente y dependiente de la curva de regresion, si la pendiente de la curva
de regresidn es igual a cero quiere decir que no existe ninguna relacién entre las

variables, y la hipétesis nula no se rechaza.

Hipétesis Nula:5 =0

Hipotesis Nula:3 # 0

La hipétesis completa es asumir que los errores estan distribuidos de manera normal
e independiente con media cero y varianza o2, para aplicar el método de minimos
cuadrados.

2. Curva de caracterizacién:

Permite observar el comportamiento de las variables galicamente como se observa

en la figura 174.
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Figura 174: Curva de caracterizacién Transductor de presién
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3. Ecuacién de Correlacion: La ecuacién de correlacién se halla usando el método de
minimos cuadrados, para este caso de estudio la ecuacién de regresién se observa

a continuacién:

yo = 0,0095z + 0, 6454 (335)

El coeficiente de correlacion R? = 0,9568 una relacién lineal perfecta es cuando
el coeficiente de correlacién es igual a 1. Para nuestro caso asumimos que un valor
inferior de 0,99 no es confiable y es necesario evaluar los datos para hallar la curva

que mas se ajuste al modelo.

4. Prueba de Hipotesis

Se probara la hipétesis usando el método de analisis de varianza para la regresion

estudiada en el capitulo 8.

Analisis de varianza para la prueba de significancia de la regresion.

Para probar la significancia de la regresién puede usarse un método conocido como
analisis de varianza para la regresién estudiado en el capitulo 8. El procedimiento
particiona la variabilidad total en la variable de respuesta en componentes mas

manejables los cuales se observan en la tabla 58.
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Cuadro 58: Anova para la regresion

Fuentede Sumade Gradosde Media Fo
variacion cuadrados libertad cuadratica
Regresion 10,3453 1 10,3453 376,1691
Erros 0,4675 17 0,0275
Total 10,8129 18

Si la hipétesis nula Ho: 81 = 0 es verdadera, el estadistico sigue a la distribucién
Fi ,—2, con lo que Ho debe rechazarsa si fy > f, 1,2 donde f; esta dado por
la ecuacién 181. Usando como herramienta matlab y con una significancia del
100(1-cx) % hallamos el valor de fq 1,2

De donde f,1,—2— 4,45
Y probamos que fy > fu1n—2 Y se rechaza la hipétesis por tanto se concluye que
las variables si tienen algin tipo de relacién.
Evaluacién del modelo de regresién
La validez de estas suposiciones deben ser estudiadas para determinar que tan
adecuado es el modelo lineal, para ello existen diferentes métodos :

= El analisis residual

= Coeficiente de determinacién (R?).

= Prueba de falta de ajuste
a) Analisis residual.

Para verificar que los errores se distribuyen de manera normal con varianza con-
stante se emplea este método, donde el experimentador puede construir un his-
tograma de frecuencias o una grafica de probabilidad normal de los residuos. La

grafica de probabilidad de los residuos se observa en la figural7s
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Figura 175: Grafica de probabilida de los residuos
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1. Prueba de falta de ajuste

Para ello se plantean dos hipétesis:

Ho: El modelo de regresion lineal simple es el adecuado para la caracterizacién del

transductor de presion.

H1: El modelo de regresion lineal simple no el adecuado para la caracterizacién del

transductor de presion.

= Se debe dividir la suma de los errores en los siguientes componentes como se

observa en la tabla 59:

SSE = SSPE + SSLOF (336)

Cuadro 59: Analisis de varianza final

Fuente de Suma de Grados de Media Fo
variacion cuadrados libertad cuadrética
Regresion 10.3453 1 10.3453 376,169
Error 0.4675 17 0,027
(Falta Ajuste) 0.4142 229
(Error puro) 0.0053
Total 56,1464 18
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El estadistico de prueba para la falta de ajuste sera F,=5.0264
De donde fo m—2m—n = 1.7 de tabla de la distribucién f tenemos m =19 y n = 521.
Y probamos que fo > fam-2.n-m

5,02649 > 2,692 Entonces la hipotesis nula se rechaza y se debe entrar a analizar las

posibles causas de la no linealidad de la grafica.

Debido a que la hipétesis se rechazo se debe entrar a analizar las posibles causas para
ello se acude a la grafica 174, la cual nos muestra que los ultimos datos no son lineales,
ya que a partir de cierto punto el instrumento se satura de tal manera que los datos
confiables deben ser analizados nuevamente siguiendo el mismo proceso mostrados en

el diagrama de flujo de la figura de anélisis de la regresién simple.

Analisis de la adecuacidén de los datos

Debido a que en el anterior analisis no se comprueba la linealidad de la curva, se debe
hallar el rango lineal de la misma, para con ello definir en que rango el instrumento
tienen su funcionamiento adecuado y se sigue el procedimiento anterior donde la hipétesis

H : 3, = 0 se probara nuevamente.

1. La curva de caracterizacién permite observar el comportamiento de las variables

graficamente como se ve en la figura 176.

Figura 176: Curva de caracterizacién Transductor de presién
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2. Ecuacién de Correlacion: La ecuacién de correlacién se halla usando el metodo de

minimos cuadrados para este caso de estudio la ecuacion de regresion se observa
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a continuacién:
yo = 0,0116z + 0,295 (337)

El coeficiente de correlacién R? = 1 es decir comprende una relacién lineal perfec-
ta. Al contrario que en el analisis anterior esta medicién estos resultados son mas

confiables.

. Analisis de varianza para la regresién: Esta dado por la tabla 60.

Cuadro 60: ANOVA para la regresion

Fuentede Sumade Gradosde Media Fo

variacion cuadrados libertad cuadratica

Regresion 6,1463 i 6,1463 5,459¢e5
Erros 1.35e-4 12 1,259e-5

Total 6,1464 16

Si la hipétesis nula Ho: 87 = 0 es verdadera, el estadistico sigue a la distribucion
F ,—2, con lo que Ho debe rechazarsa si fy > fo 1,2 donde f; esta dado por
la ecuacién 181. Usando como herramienta matlab y con una significancia del

100(1-cr) % hallamos el valor de f, 1,2 en tablas.
De donde fu1,-2=4,75
Y probamos que fy > fu1n—2 Y se rechaza la hipétesis por tanto se concluye que
las variables si tienen algin tipo de relacién.
Evaluacién del modelo de regresién
La validez de estas suposiciones deben ser estudiadas para determinar que tan
adecuado es el modelo lineal, para ello existen diferentes métodos :
= El analisis residual
= Coeficiente de determinacién (R?).

= Prueba de falta de ajuste

a) Analisis residual.

Para verificar que los errores se distribuyen de manera normal con varianza
constante se emplea este método, donde el experimentador puede construir
un histograma de frecuencias o una grafica de probabilidad normal de los

residuos.
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Figura 177: Grafica de probabilida de los residuos
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El histograma de los errores que se observa en la figura 189 nos permite

comprobar el comportamiento normal estandar de los errores del experimento.

Figura 178: Histograma de los errores

b) Prueba de falta de ajuste

Para ello se plantean dos hipétesis:

Ho: El modelo de regresion lineal simple es el adecuado para la caracterizacién del

transductor de presién.

H1: El modelo de regresién lineal simple no el adecuado para la caracterizacién del

transductor de presion.
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= Se debe dividir la suma de los errores en los siguientes componentes como se

observa en la tabla 61:

SSE = SSPE + SSLOF

Cuadro 61: Analisis de varianza final

Fuente de Suma de Grados de Media Fo
variacién cuadrados libertad cuadratica
Regresion 6,1463 1 6,1463 5,45e5
Error 1,3511e-4 12 1.259e-5
(Falta Ajuste) -0.0478 -33.783
(Error puro) 0.0479
Total 6,1464 14

De donde fu1,-2 = 1,72 de tabla

Y probamos que fy < fa.m—2.n-m

(338)

1,72 > —33, 783 Entonces la hipotesis nula se acepta, lo que quiere decir que el modelo

de regresion lineal simple es correcto

Incertidumbre

Se hallan los intervalos de confianza para cada muestra como se observa en la tabla 82.

Tabla 62: Intervalos de confianza

Intervalo
Presion de
[Psi] Voltaje | Desviacién confianza | Intervalo % Incertidumbre

26,999 0,3418 0,0111 +2,11E-6 6,17e-4 0,0035
41,209 0,5061 0,0173 +1,60e-6 3,17e-4 0,0054
55,419 0,6705 0,0104 +1,18e-6 1,76e-4 0,0032
69,629 0,8349 0,0095 +8,40e-6 1,01e-4 0,003
83,839 0,999 0,0011 +5,86e-7 5,86e-4 0,0034
98,049 1,1636 0,01 +4,16E-7 3,58e-5 0,0031
112,259 13280 0,0098 +3,32e-7 2,50e-5 0,0031
126,469 1,4923 0,0082 +3,32E-7 2,22E-5 0,0026
140,679 1,6567 0,0111 +4,16e-7 2,51e-5 0,0035
154,889 1,8211 0,011 +5,86e-7 3,22e-5 0,0034
169,099 1,9855 0,0075 18,4 e-7 4,23e-5 0,0023
183,309 2,1498 0.0104 +1,18e-6 5,48e-5 0,0033
197,519 2,3142 0,0104 +1,60e-6 6,92e-5 0,0033
211,729 2,4786 0,0103 +2,11e-6 8,51e-6 0,0035

411



Tabla de conclusiones

El resumen de los resultados se observa en la tabla 63.

Tabla 63: Resultados Finales

Ecuacién de yo = 0,0116x + 0,295
regresion
Coeficiente de R’=1
determinacion
promedio de los 2,574 e -3
errores
Rango de
operacion de
entrada definido Ti = Tmaz — Tmin  (339)
desde: z,,im
hasta 2,4

r; = 210psi — 27Tpsi
ri = 183psi

Rango de salida
o intervalo de
operacién a To = Ymaie — Ymin  (340)

maxima escala
(FSO, full-scale r; =2,4811 —0,3375

operating range) ri = 2,1426V

definido desde:
Ymin hasta Ypmae -
Media del 1,0091e-6
intervalo
Media de la 0,0033
incertidumbre

11.2 ANALISIS DE UNA VIGA EN VOLADIZO POR-
TATIL INSTRUMENTADA CON STRAIN GAGE

11.2.1 Esfuerzo y deformacién

El analisis experimental del esfuerzo se realiza al medir la deformacién de una parte bajo
carga e inferir el estado de esfuerzo que existe a partir de las deflexiones medidas. Se
entiende por esfuerzo la intensidad de las fuerzas componentes internas distribuidas que
resisten un cambio en la forma de un cuerpo, éste se define en términos de fuerza por

unidad de area. Existen tres clases basicas de esfuerzos: tensivo, compresivo y corte.
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La deformacién se define como el cambio de forma de un cuerpo, el cual se debe al
esfuerzo, al cambio térmico, al cambio de humedad o a otras causas. Esta generalmente
se expresa como un cambio de longitud por la longitud original, si bien es adimensional,
en muchos casos se suele expresar en unidades de mm/mm. En la mayoria de las estruc-
turas los valores de deformacién son usualmente muy pequefios; por ejemplo, un acero
de baja resistencia tendra una deformacién permanente a una deformacién cerca de sélo
0.0014. Como un resultado es comiin hablar acerca de la deformacién en unidades de
microdeformacién (u deformacion). La microdeformacién es la deformacién actual mul-
tiplicada por 10°. Asi, una deformacién de 1400 udeformacion es una deformacién de
0.0014.

Para materiales elasticos tensionados en una direccién (tensién uniaxial), la deformacién

esta relacionada con la tension por la Ley de Hooke,
o= Fe

donde o es la tensién normal y E es una propiedad del material llamada el médulo de
elasticidad (también llamado médulo de Young). La ecuacién es algo mas complicada si el
material es tensionado en mas de una direccién. Los diagramas de esfuerzo-deformacion
son muy importantes para entender el comportamiento de un material bajo carga. Para
cargas menores a las requeridas para deformar de manera permanente el material, la
mayoria de los materiales de ingenieria presentan una relacién lineal entre el esfuerzo y

la deformacién.

Los diferentes materiales responden de diversas maneras para cargas que van mas alla
del intervalo lineal, dependiendo de gran medida si el material es ductil o quebradizo, sin
embargo generalmente en ingenieria, los niveles de esfuerzo se disefian para permanecer
por debajo del limite elastico del material; por lo tanto, entre el esfuerzo y la deformacién
se establece una relacién lineal directa. Teniendo en cuenta lo dicho anteriormente, la ley
de Hooke forma la base para el analisis de esfuerzo experimental a través de la medicién

de la deformacién.

11.2.1.1 Relacién de Poisson

En el intervalo elastico, hay una tasa constante de cambio en la deformacién lateral, con-
forme la deformacién axial se incrementa, por lo tanto, cuando una barra esta sometida a
una carga de traccién simple, se produce en ella un aumento de longitud en la direccién
de la carga, asi como una disminucién de las dimensiones laterales perpendiculares a
esta. Las deformaciones laterales que se producen tienen una relacién constante con las
deformaciones axiales; mientras que el material se mantenga dentro del rango elastico

de esfuerzos, esta relacién es constante.

413



La relacién entre la deformacién en la direccion lateral (transversal) y la de la direccién
axial se define como relacién de Poisson., esta representada por v, y la ecuacién [eq :
€L

poisson] : v, = £,

€a

Donde:
er, : Deformacionlateral(transversal)
g4 1 Deformacionazial(longitudinal)

Del mismo modo que el médulo de elasticidad es una propiedad de determinado material,
la razén de Poisson tambien lo es. Para la mayoria de los metales dicha relacién esta
entre 0.25 y 0.35. Aunque las deformaciones laterales se producen en todos los cuerpos

sometidos a esfuerzos, generalmente no afectan los esfuerzos longitudinales.

11.2.2 Mediciéon de deformacién

Cuando una fuerza se aplica a una estructura, los componentes de la estructura cambian
levemente en sus dimensiones y se dice que estan deformados. Los dispositivos que miden

estos pequefios cambios en las dimensiones se llaman medidores de deformacién o galgas.

11.2.2.1 Galga de resistencia eléctrica

La galga de resistencia eléctrica es un dispositivo extremadamente comin usado para
medir la deformacion en estructuras y también como elemento sensor en una amplia
variedad de transductores, incluyendo aquellos usados para medir fuerza, aceleracion, y
presion. Las galgas de resistencia eléctrica y los acondicionadores de sefial asociados son

simples, econémicos y bastante confiables.

En el proceso de disefio en ingenieria, se conocen varios métodos para medir el esfuerzo,
pero el mas utilizado es mediante un strain gage, dispositivo cuya resistencia eléctrica
varia de forma proporcional al esfuerzo a que éste es sometido. Es dificil medir la tensién
directamente, pero una galga puede ser usada para medir la deformacién, y luego las
propiedades del material pueden ser usadas para determinar la tensién; el parametro

strain puede ser positivo (tensién) o negativo (compresion).

Como se observa en la figura 179 el strain gage mas ampliamente utilizado es el confinado
en papel metalico, este consiste en un cable muy fino o papel aluminio dispuesto en forma
de grilla. Esta grilla, maximiza la cantidad de metal sujeto al esfuerzo en la direccién
paralela. La grilla esta pegada a un fino respaldo llamado “carrier”, el cual esta sujeto

directamente a la pieza bajo medida. Por lo tanto, el esfuerzo experimentado por la
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pieza es transferido directamente al strain gage, el cual responde con cambios lineales

de resistencia eléctrica.

Figure 179: Strain gage metalico
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Es de suma importancia que el strain gage sea apropiadamente montado sobre la pieza
para que el esfuerzo sea transferido adecuadamente desde la pieza a través del adhesivo

y el material de respaldo hasta la misma grilla metalica.

Un parametro fundamental de los strain gages es la sensibilidad al esfuerzo, expresado
cuantitativamente como el factor de galga (GF). El factor de galga estd dado por la
ecuacion 341

_AR/R AR/R

F = =
¢ AL/L £

(341)

El factor de galga tipico para un strain gage metalico esta entre los valores de 2 a 3. Si
la temperatura se mantiene constante, el cambio en la resistividad es aproximadamente
proporcional a la deformacién; siendo esto asi, se puede ver al examinar la ecuacién 341

que el factor de galga es una constante.

Aunque algunas galgas son construidas con forma de cables rectos, es mas comin grabar-
las de delgadas hojas de papel metalico que estan unidas a un soporte plastico, este
soporte puede, a su vez, estar pegado a la estructura para la que se desea medir la
deformacién. Los factores de galga, que dependen del metal, son usualmente aproxi-
madamente 2 pero pueden ser tan altos como 6. Deformaciones del orden de 40.000u¢
pueden medirse rutinariamente, y deformaciones tan altas como 200.000u¢ (20 % de

elongacién) pueden medirse con galgas especiales (Norton, 1982).

11.2.2.2 Seleccién del strain gage

El paso incial para preparar la instalaciéon de cualquier strain gage es la eleccién de

la galga apropiada para la tarea especifica. Una seleccién racional y cuidadosa de las
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caracteristicas y parametros del strain gage puede ser muy importante en lo que respecta
a la obtencion de una medida de esfuerzo confiable y precisa, y a la facilidad y costo
de instalacion. Muchos factores, como la duracién en el tiempo, el rango de esfuerzo
requerido, y la temperatura de operacién deben ser considerados para elegir la mejor

combinacién de strain gage/adhesivo para una prueba determinada.

11.2.2.3 Parametros del strain gage

La instalacién y las caracteristicas de operacion del strain gage estan afectadas por los

siguientes parametros:

e Sensibilidad al esfuerzo de la aleacion
e Autocompensacion de la temperatura
e Material de respaldo (carrier)

e Resistencia de la grilla

e Longitud de la galga

e Patrén de galga

11.2.2.4 Parametros a evaluar

Basicamente, el proceso de seleccién de la galga consiste en determinar una combinacién
particular de parametros que sea lo mas compatible con las condiciones ambientales y
de operacion, y al mismo tiempo, que mejor satisfaga la instalacion y requerimientos.

Estos requerimientos pueden ser:
e Precisién

e Durabilidad

e Estabilidad

e Temperatura

e Facilidad de instalacién

e Elongacién

11.2.3 Tipos de aleaciones para strain gages

Para el estudio de este parametro, se trataran los moldelos de strain gage de Vishay

Micro-Measurements puesto que son los que se utilizaran para la medicion.
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El componente principal que determina las caracteristicas de operacién de un strain gage
es la aleacion sensible al esfuerzo que compone la grilla de papel metalico. Sin embargo,
la aleacion no es en todos los casos un parametro independiente. En la tabla 64se puede

observar las variedades de aleaciones de strain gage dadas por Micro-Measurements.

Table 64: Aleaciones de Strain Gages

] TIPO \ COMPONENTES \ VENTAIJAS
ALEACION A | Constantan, una aleacion de | Cumple con un amplio rango
cobre y niquel, de coeficientes de expansion

autocompensado por de materiales.

temperatura.
ALEACION P Constantan templado Medicién de esfuerzos muy
grandes, (50000 microstrain)
0 mas.
ALEACION D | Aleacién isoelatica de cromo | Larga vida atil soportando la
y niquel fatiga comparada con las

aleaciones A, y un alto factor
de galga (= 3.2).
Mediciones de esfuerzo
puramente dindmicas.
ALEACION K | Aleacion de cromo y niquel; Buena vida atil y excelente
Karma autocompensado por estabilidad; es muy
temperatura. recomendada para
mediciones estaticas de
esfuerzo de alta precisién
durante largos periodos de
tiempo (meses o afios) a
temperatura ambiente.

11.2.4 Caracteristicas de un strain gage.
11.2.4.1Longitud

Es la regi6n activa o longitud de la grilla sensible al esfuerzo de una galga. Para satisfacer
las amplias necesidades de analisis de esfuerzos se ofrecen longitudes de galgas que van
de 0.2 mm a 100 mm.

La longitud de la galga es usualmente un factor muy importante a la hora de determinar su
rendimiento bajo ciertas circunstancias. Los strain gage tienden a integrar, o promediar,
el area cubierta por la grilla, la figura 180 ilustra de forma representativa la distribucién

de esfuerzo en la vecindad de la concentracién de esfuerzo, y demuestra el error en el
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esfuerzo indicado para un strain gage demasiado largo con respecto a la zona de maximo

esfuerzo.

Figure 180: Distribucién del esfuerzo sobre un strain gage
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Como regla general, en lo posible, la longitud de la galga no debe ser mayor a la dimensién
de la causa del esfuerzo para que la medicién sea aceptable. Cuando la causa del esfuerzo
es pequefia, del orden de 13 mm, la regla general conduciria a longitudes de galgas muy

pequefias.

Cuando se justifica su empleo, las galgas largas ofrecen ciertas ventajas como su facil
manipulacién en los aspectos de instalacién y cableado que las galgas en miniatura,
proveen una mejor disipacién de calor porque debido a su resistencia nominal tienen

menor potencia por unida de area de grilla.

Otra aplicacién de los strain gage largos (en este caso, muy largos) es la medicién de
esfuerzos sobre los materiales no homogéneos, en otras palabras, cuando se mide esfuerzo
sobre estructuras formadas por distintos compuestos de cualquier clase, la longitud de

la galga debe ser mayor a la de las particulas del material no homogeéneo.

En algunas ocasiones, la anica diferencia entre dos galgas disponibles de la misma serie,
es la resistencia eléctrica, tipicamente 12012 contra 350€). Cuando existen estas opciones,
la galga con mayor resistencia se prefiere pues reduce la generacion de calor en un factor
de tres aplicando el mismo voltaje sobre la galga. Si las direcciones de los esfuerzos
se conocen de antemano, una roseta de elementos de dos elementos, 90° puede ser

empleada con las direcciones de los ejes alineadas con los esfuerzos.

11.2.4.2 Autocompensacion de temperatura

Una importante propiedad compartida tanto por los strain gage de aleacién A y aleacién

K es su respuesta a procesos especiales gracias a su autocompensacién de temperatura.
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Las galgas autocompensadas son disefiadas para producir una salida térmica minima
debido a que la temperatura induce esfuerzos aparentes, dicha salida esta sobre un
rango de temperatura que va desde los -45°C a los +200°C. Cuando se elige un strain
gage compuesto tanto de constantan (aleacién A) o Karma modificado (aleacién K),
se debe especificar el nimero STC. Este nimero es una aproximacién al coeficiente de
expansion térmico en ppm/°F del material estructural sobre el cual la galga mostrara
una minima salida térmica. En la figura 181 se ilustra las caracteristicas térmicas tipicas

de salida para aleaciones de tipo A, K y D esfuerzo.

Figure 181: Curvas de salida en funcién de la temperatura
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Si el namero STC es incorrecto, las curvas de salida térmica para aleaciones tipo A y
K suministradas con cada paquete de strain gages, no son aplicables, y sera necesario

calibrar la salida térmica de la instalacion como una funcién de la temperatura.

11.2.5 Parametros que afectan la precisién de un strain gage.

En las pruebas y mediciones mecanicas, es importante entender como un objeto reacciona
a varias fuerzas. Cuando se mide esfuerzo, se mide la cantidad de deformacién que un
cuerpo sufre debido a las fuerzas aplicadas usando un strain gage. Lo primero que se
hace es colocar el strain gage sobre la pieza de prueba, aplicar la fuerza y medir el
esfuerzo detectando cambios en la resistencia. |dealmente, se espera que la resistencia
del strain gage varié s6lo con la fuerza aplicada, sin embargo, los materiales del strain
gage, las pistas de cobre y la pieza de prueba a la que la galga se encuentra sujeta

también responden a cambios de temperatura.

El rendimiento de un strain gage para cualquier aplicacién se ve afectado por cualquier
elemento que interviene en el disefio y manufactura de la galga. Micro-Measurements

ofrece una gran variedad de tipos de galgas para cumplir con un amplio rango de medidas
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de esfuerzo. A pesar del gran namero de variables en juego, el proceso de seleccién de

una galga se puede resumir a sélo unos pocos pasos:

1. Longitud de la galga:

Como una buena medida inicial, se puede elegir una galga de 3 mm de longitud.
Esta medida ofrece una amplia gama de posibilidades dentro de las cuales se
puede elegir los restantes parametros de galgas como el patrén, serie y resistencia.
Las galgas de esta longitud proveen rendimientos comparables a las de mayores
longitudes. Las principales razones para seleccionar una galga de mayor longitud

normalmente son:
e Una mayor area de grilla para mejorar la disipacién de calor.

e Mejorar el promedio del esfuerzo sobre materiales no homogéneos como puede

ser compuestos de fibra reforzados.
e Un menor manejo e instalacion.

Por otro lado, una galga de menor longitud puede ser necesaria cuando el objeto a
medir registra picos de esfuerzo, esto sucede cuando las dimensiones para instalar

la galga son restringidas.

2. Patrén de grilla:

Cuando se selecciona el patrén de grilla, la primera consideracién es si se elige
una simple o si se necesita una roseta. Las grillas simples cuantan con diferentes
relaciones longitud-amplitud y varios tipos de almohadillas para adaptarse a las

distintas relaciones.

3. Serie de la galga:

Esta seleccion permite determinar la combinacién entre el papel metélico y el papel
de respaldo. Todo esto se realiza haciendo referencia a una tabla que recomienda

a una serie en particular para ciertos requerimientos especificos.

4. Resistencia de la galga:

Existen ciertas ventajas al seleccioanr una galga de 35012 de resistencia si ésta es
compatible con los instrumentos utilizados para realizar la medicién. Esta decisién
puede ser influenciada por consideraciones del costo, particularmente en el caso
de galgas pequefas. Se debe tener en cuanta que se reduce la vida atil por fatiga

para galgas de pequefias dimensiones y altas resistencias.

5. Namero STC:
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Este nimero se escoge entre todos los disponibles utilizados en la tabla “Standard
Gage Series” en conjunto del catalogo 500, de “Micro-Measurements Precision

Strain Gages”

6. Temperatura:

Los cambios de temperatura producen dilatacién o contraccién del material, con
lo cual se generan deformaciones térmicas o esfuerzos térmicos. En la mayoria
de los materiales estructurales la deformacion térmica es proporcional al cambio
de temperatura. Los efectos relacionados con la temperatura son los principales

causantes de errores de medicién de esfuerzos.

11.2.6 Acondicionamiento de la senal de la galga.

Un circuito simple que realiza esta funcién, llamado el puente de Wheatstone, es mostra-
do en la Figura 8.5. Si las cuatro resistencias de la Figura 8.5 tienen el mismo valor (esta
restriccion se cambiara en breve), por simetria, el voltaje en los puntos B y D deben ser

iguales, entonces 1 debe ser cero. Entonces se dice que el puente esta balanceado.

En la practica, las mediciones con strain gages raramente involucran cantidades mayores
que unos pocos milistrain (me), consecuentemente, simplemente medir la resistencia de
la galga antes y después de aplicar la carga no funcionard muy bien ya que el cambio
en la resistencia puede estar en el orden de la resolucién del dispositivo de medicién.
Lo que se necesita es un dispositivo que mida el cambio en la resistencia en vez de la
resistencia misma. Por lo tanto, para calcular el esfuerzo se requiere de maxima precision
sobre pequefios cambios de resistencia. Para medir cambios tan pequefios de resistencia
y compensar la sensibilidad térmica, los strain gage son utilizados en configuracién de

puente con excitacién externa.

En la figura 182 se muestra el circuito general de puente de Wheatstone, que consta de

cuatro brazos resistivos con una excitacion de voltaje Vi x, aplicada a través del puente.

El voltaje de salida del puente, Vj, esta dado por la ecuacién 342.
R3 Ry

Vo= _
°T|Rs+ R, ERi+R,

(342)
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Figure 182: Puente de Wheatstone

Cuando:
R _ R4
R: — Rs

El voltaje de salida Vo es nulo y se dice que el puente esta balanceado. Cualquier cambio
de resistencia sobre cualquier brazo del puente, resultara en una salida de voltaje no nula.
Por lo que si se reemplaza R con un strain gage activo, cualquier cambio en la resistencia
del strain gage causa el desbalance del puente y produce una salida de voltaje no nula

proporcional al esfuerzo.

11.2.6.1Configuraciones de puente de wheatstone

La manera mas facil para corregir las variaciones causadas por la temperatura es mediante
la utilizacién de configuraciones de medio puente y puente completo. Al usar dos o cuatro
galgas sobre un puente de Wheatstone, se puede minimizar los efectos de la temperatura.
Con todos los strain gages sobre el puente a la misma temperatura y montados sobre
el mismo material, cualquier cambio en la temperatura afectara a todas las galgas de
la misma manera. Puesto que los cambios de la temperatura son idénticos en todas
las galgas, la relacién de sus resistencias no varia, y el voltaje de salida de cada galga

tampoco.

En la figura 183 se muestran las distintas configuraciones del puente de Wheatstone

cuando se usan uno, dos y cuatro strain gages.

Figure 183: Configuraciones de Puente de Wheatstone
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El incluir mas de una galga en el puente provee un beneficio de compensacién de tem-
peratura. La resistividad de la mayoria de los metales es una funcién bastante fuerte de
la temperatura, y la resistividad afecta el factor de galga GF. Ademas, hay una expansién
diferencial térmica entre la galga y la estructura a la que estéd unida. Consecuentemente,
un cambio en la temperatura de una galga instalada produce una deformacion aparente
en ausencia de cualquier carga estructural real. El cambio total en la resistencia es cau-
sado por los dos efectos, la deformacién actual y la deformacién aparente causada por

los efectos de la temperatura, lo dicho anteriormente esta expresado en la ecuacion 343.

ARmml - ARdeformacion + ARtemperuturu (343)

En un experimento, un cambio en la temperatura podria confundirse con un cambio en la
deformacién. Este problema puede solucionarse si se ubican dos galgas en la estructura de
interés y conectandolas en el puente como Ry y R3 . La resistencia de Ry y R3cambiara la
misma cantidad en la misma direccion. Como resultado, el voltaje de salida no cambiara
pues los efectos de la temperatura se cancelan. En la aplicacién méas simple de este
concepto, la galga R3 es la galga activa y la galga R; est4 unida a la misma estructura
pero en una regién con la misma temperatura que no estara sujeta a deformacion. De esta
manera se puede medir la deformacién, pero se cancelaran los efectos de la temperatura.

La galga R, se conoce como galga de prueba o de compensacién.

11.2.7 Caso de estudio: Modulo de elasticidad a la flexién de

una viga en voladizo portatil instrumentada con strain gage.

El médulo de Young o médulo elastico longitudinal es un pardmetro que caracteriza
el comportamiento de un material elastico, segin la direccién en la que se aplica una

fuerza.

Tanto el médulo de Young como el limite elastico son distintos para los diversos ma-
teriales. El médulo de elasticidad es una constante elastica que, al igual que el limite

elastico, puede encontrarse empiricamente con base al ensayo de traccion del material.

Para un material elastico lineal el médulo de elasticidad longitudinal es una constante
para valores de tension dentro del rango de reversibilidad completa de deformaciones.
En este caso su valor se define mediante el coeficiente de la tensién y de la deformacion
que aparecen en una viga recta estirada que esté fabricada en el material para el cual se

desea estimar el médulo de elasticidad, y esta dado por la ecuacién 344:

=2 (344)
€
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Donde:
o :Presion ejercida sobre el area de seccion transversal del objeto
¢ :Deformacién unitaria en cualquier punto de la viga.

FE :Modulo de elasticidad

11.2.7.1 Objetivo de experimento

Hallar la deformacién de una viga cantielever experimentalmente y comparar con un

modelo teérico calculado matematicamente

11.2.7.2 Seleccién de las variables de interes

Variable independiente controlada: Peso [gra]
Variable dependiente de la calibracién: Voltaje de salida medida [V/]
Vi=Voltaje de entrada=10 voltios

fg=Factor de Galga=2,3

11.2.7.3 Montaje experimental

Para garantizar buenos resultados se debe asegurar un buen manejo de los strain gages
por tal razon es importante realizar un buen pegado y preparacién de la superficie, a

continuacion se mostrara de forma grafica como pegar los strain gage a las superficies.
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Figura 184: Procedimiento de montaje

El puente de Wheatstone que se uso fue medio puente como se observa en la figura.

Figura 185: Medio puente
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11.2.7.4 Desarrollo de la prueba experimental y adquisicién de datos

1. Adquisicién de datos : El procedimiento de recoleccion de datos se realizo de

acuerdo a la grafica de la figura 186.
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Figura 186: Sistemas de adquisicién de datos
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11.2.7.5 Analisis probabilistico de los resultados

El analisis probabilistico se realizo usando como herramienta matlab para facilitar el pro-
ceso de calculo y realizacién de graficas, los parametros experimentales los encontramos

a continuacion:

= Variable independiente controlada: Pesos [Gr]
= Variable dependiente de la calibracién: Voltaje de salida medida [V]

= Tabla de datos obtenidos ver anexo H.2

11.2.7.6 Comprobacién de parametros

1. Planteamiento de la hipotesis.

Siguiendo el procedimiento de caracterizar instrumentos, se pretende comprobar
la linealidad del sensor straing, empleando métodos estadisticos como la regre-
sién lineal estudiado en el capitulo 8, la hipétesis a probar inicialmente permitira
determinar si existe una relacion matematica entre las variables independiente y
dependiente de la curva de regresion, si la pendiente de la curva de regresion es
igual a cero quiere decir que no existe ninguna relacion entre las variables, y la

hipétesis nula no se rechaza.
Hipétesis Nula:5 =0
Hipotesis Nula:5 # 0

La hipétesis completa es asumir que los errores estan distribuidos de manera normal
e independiente con media cero y varianza o2, para aplicar el método de minimos

cuadrados.
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2. Curva de caracterizaciéon: Permite observar el comportamiento de las variables

galicamente como se observa en la figura 187.

Figura 187: Curva de caracterizacién Straing
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3. Ecuacion de Correlacién: La ecuacion de correlacion se halla usando el método de
minimos cuadrados, para este caso de estudio la ecuacién de regresién se observa

a continuacién:
yo = 4,2589¢ — 4 x x + 5,1368¢ — 5 (345)

El coeficiente de correlaciéon R? = 1, una relacién lineal perfecta es cuando el
coeficiente de correlacién es igual a 1. Es decir en nuestro primer analisis la relacion

entre las variables es demaciado fuertes.

4. Prueba de Hipdtesis

Se probara la hipétesis usando el método de analisis de varianza para la regresion

estudiada en el capitulo 8.

11.2.7.7 Analisis de varianza para la prueba de significancia de la regre-

sion.

Para probar la significancia de la regresién puede usarse un método conocido como
analisis de varianza para la regresion estudiado en el capitulo 8. El procedimiento
particiona la variabilidad total en la variable de respuesta en componentes mas

manejables los cuales se observan en la tabla 65.
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Tabla 65: Anova para la regresion

Fuente de Suma de Grados de Media Fo
variacion cuadrados libertad cuadratica
Regresion(SSR)  4,9087 1 4,9087 3.2336 €6
Error(SSE) 4,554e-5 30 1,518e-6
Total 4,9087 31

Si la hipétesis nula Ho: 8; = 0 es verdadera, el estadistico sigue a la distribucion
F} 2, con lo que Ho debe rechazarsa si fy > f,1n,-2 donde f; esta dado por
la ecuacién 181. Usando como herramienta matlab y con una significancia del

a=0,05 hallamos el valor de f, 1,2
De donde f,1,-2— 4,18
Y probamos que fy > fu1n—2 Y se rechaza la hipétesis por tanto se concluye que
las variables si tienen algin tipo de relacién.
Evaluacién del modelo de regresion
La validez de estas suposiciénes deben ser estudiadas para determinar que tan
adecuado es el modelo lineal, para ello existen diferentes métodos :
= El andlisis residual
= Coeficiente de determinacién (R?).

= Prueba de falta de ajuste

a) Analisis residual: Para verificar que los errores se distribuyen de manera normal
con varianza constante se emplea este método, donde el experimentador
puede construir un histograma de frecuencias o una grafica de probabilidad
normal de los residuos. La grafica de probabilidad de los residuos se observa

en la figura 188.

Figura 188: Grafica de probabilida de los residuos
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El histograma que se observa en la figura permite comprobar la normalidad
de los errores.

Figura 189: Histograma de los errores

b) Prueba de falta de ajuste

Se plantean dos hipétesis:

Ho: El modelo de regresion lineal simple es el adecuado para la caracterizacion del

transductor de presion.

H1: El modelo de regresién lineal simple no el adecuado para la caracterizacién del
transductor de presion.

= Se debe dividir la suma de los errores en los siguientes componentes como se
observa en la tabla 66:

SSE = SSPE + SSLOF (346)

Tabla 66: Analisis de varianza final

Fuente de Sumade Grados de Media Fo

variacion cuadrados libertad cuadratica
Regresion 4,9087 1 4,9087 3.2336 eb6
Error 4,554e-5 30 1,518e-6

Falta Ajuste 0.1687 -1,056e3

Error 0.1687
puro(SSPE)

Total 4,9087 31

El estadistico de prueba para la falta de ajuste sera F;=-1.056e3
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De donde f, ,m—2m—n= 1,5018 de tabla de la distribucién f tenemos m=32 y n=31721.
Y probamos que fo < fo.m-2n-m

—1,056e3 > 1,5018 Entonces la hipotesis se acepta lo que quiere decir que el modelo

de regresion lineal simple es correcto

11.2.7.8 Incertidumbre e intervalos de confianza

Se hallan los intervalos de confianza para cada muestra como se observa en la tabla 67.

La incertidumbre se halla con la ecuacién 347.

incertidumbre = z x — (347)
n

Donde: z= estadistico hallado por tabla.
S=desviacion estandar

n=tamafio muestral
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Tabla 67: Intervalos de confianza

Intervalo de
Pesos|gr] Voltaje Desviacién confianza Incertidumbre
123,33 0,05236 0,0013 +1,0037e-7 0,0001784
221,36 0,094003 0,0012 +8,7556e-8 0,0001415
222,18 0,09353 0,0013 +8,7453e-8 0,0001465
323,21 0,1389 0,0012 +7,528e-8 0,001476
441,24 0,1795 0,0012 +6,4175e-8 0,0001992
5221 0,2206 0,0016 +5,3776E-8 0,0001536
623,13 0,2668 0,0019 +4,43e-8 0,0001556
721,98 0,3069 0,0017 +3,594E-8 0,000166
823,01 0,3511 0,0016 +2,8329¢-8 0,0002211
921,04 0,3911 0,0031 +2,1843e-8 0,0004246
1022,07 0,4355 0,0017 +1,60e-8 0,0002263
1138,48 0,4857 0,0020 +1,0621e-8 0,0002774
1238,48 0,5282 0,0022 +6,9252e-9 0,0002994
1338,48 0,5713 0,0017 +4,1517e-9 0,0002354
1438,48 0,6132 0,0018 +2,3009e-9 0,0002482
1538,48 0,6549 0,0018 +1,3729e-9 0,0002515
1638,48 0,6956 0,0025 +1,3675e-9 0,0003412
1738,48 0,7374 0,0020 +2,2849e-9 0,0002759
1838,48 0,7834 0,0021 +4,125e-9 0,000286
1938,48 0,8262 0,0023 +6,8878e-9 0,0003106
2038,48 0,8678 0,0023 +1,057e-8 0,0003206
2138,48 0,9137 0,0024 +1,518e-8 0,0003267
2239,51 0,9544 0,0025 +2,0774e-8 0,0003444
2337,54 0,9968 0,0026 +2,7101e-8 0,0003538
2438,57 1,03923 0,0034 +3,45e-8 0,0004684
2537,42 1,08141 0,0027 +4,2749e-8 0,0003715
2638,45 1,1229 0,0028 +5,20e-8 0,0003845
2739,31 1,1667 0,0028 +6,2296e-8 0,0003873
2837,34 1,2094 0,0038 +7,144e-8 0,000523
2938,37 1,2508 0,0029 +8,5251e-8 0,0004033
3037,22 1,2937 0,0030 +9,8009e-8 0,0004085
3138,25 1,3349 0,032 +1,1198e-7 0,0004357
11.2.7.9 Tabla de Resultados
El resumen de los resultados se observa en la tabla 68.
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Tabla 68: Resultados Finales

Ecuacién de regresion yo =4,2589e —4xx+5,1368e —5
Coeficiente de R?*=1

determinacién

promedio de los errores 2574 e -3
Media del intervalo 1,0571e-7
Media de la incertidumbre 0,0002942

Partiendo de los voltajes obtenidos experimentalmente con una incertidumbre de 40,0002942,
se halla el valor de la deformacién unitaria experimental de la viga usando la ecuacién

de deformacién 348.

_2x(Vo—off)
€= Vie g (348)

Donde:

Vo=voltaje salida

O f f=Valor Ofset=0,296
Vi=Voltaje de entrada=10 voltios
fg=Factor de Galga=2,3

El esfuerzo se halla usando la ecuacién 349. Ahora se calcula el modulo de Young de la
ecuacién 344, los resultados se encuentran en la tabla 69.
6PL

B (349)

o] =

Donde:

P= Carga aplicada

L=Distancia del punto de aplicacién de la carga a la linea=19,1cm
b=Largo de la platina=29,9 cm

t=Espesor de la platina = 5mm
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Tabla 69: Tabla de resultados deformaciones

Deformacién Esfuerzo Modulo Deformacién  %error de las
experimental. teorico[Mpas]. Young[Mpa] teorica. deformaciones
4,554E-11 2,857954252 62758257024 4,566E-11 2,736E-01f
8,174E-11 5,129625827 62754039669 8,196E-11 2,669E-01
8,134E-11 5,148627874 63298753960 8,226E-11 1,125E+00]
1,209E-10 7,489819134 61967928369 1,197E-10 9,983E-01f
1,561E-10 9,761490709 62527725928 1,560E-10 9,405E-02
1,919E-10 12,09874252 63055047542 1,933E-10 7,430E-01
2,321E-10 14,43993378 62223631644 2,307E-10 5,832E-01
2,669E-10 16,7306074 62687506113 2,673E-10 1,611E-01f
3,053E-10 19,07179866 62461528620 3,047E-10 2,001E-01
3,402E-10 21,34347024 62745926468 3,410E-10 2,540E-01
3,787E-10 23,6846615 62535561648 3,784E-10 8,151E-02|
4,224E-10 26,38225701 62460576844 4,215E-10 2,017E-01f
4,594E-10 28,69957984 62478494822 4,586E-10 1,729E-01
4,968E-10 31,01690268 62427438110 4,956E-10 2,545E-01
5,333E-10 33,33422551 62510551785 5,326E-10 1,216E-01
5,695E-10 35,65154835 62599143483 5,696E-10 2,014E-02|
6,049E-10 37,96887118 62768377703 6,067E-10 2,897E-01
6,413E-10 40,28619402 62822545281 6,437E-10 3,757E-01
6,812E-10 42,60351685 62539009330 6,807E-10 7,600E-02|
7,184E-10 44,92083969 62524698237 7,177E-10 9,890E-02|
7,547E-10 47,23816252 62593855271 7,548E-10 1,1659E-02|
7,945E-10 49,55548535 62369791843 7,918E-10 3,475E-01
8,299E-10 51,89667661 62530314135 8,292E-10 8,991E-02|
8,668E-10 54,16834819 62493124379 8,655E-10 1,495E-01f
9,037E-10 56,50953945 62532626030 9,029E-10 8,620E-02|
9,404E-10 58,80021307 62529486691 9,395E-10 9, 124E-02|
9,764E-10 61,14140433 62616250118 9,769E-10 4,745E-02
1,015E-09 63,47865614 62564927667 1,014E-09 3,454E-02|
1,052E-09 65,75032772 62516126495 1,051E-09 1,126E-01f
1,088E-09 68,09151898 62600232008 1,088E-09 2,188E-02|
1,124E-09 70,3821926 62628736842 1,135E-09 6,738E-02|
1,161E-09 72,72338386 62646937439 1,162E-09 9,642E-02

El modulo de Young experimental esta dado por la media de los modulos encontrados
en la tabla 69,que es 6,258210'° Pascales. El modulo de Youn estandarizado para el

aluminio es de 6, 3210 Pascales. Hallando el porcentaje de error tenemos.

6,310 — 6, 12582101

Y% Error = 6 321010

2100 (350)

% Error = 0, 6562

11.2.8 Caso de estudio: Analisis de esfuerzo en una viga con

un concentrador de esfuerzo.

El propdsito de este experimento es demostrar la existencia de concentraciones de ten-
siones y deformaciones en los alrededores de una discontinuidad geométrica en una viga
cantilever, y obtener una medida aproximada de el factor de concentracién de tensiones
Kt, En este caso la discontinuidad es un simple agujero circular, taladrado a lo largo del

espesor de la viga en su eje longitudinal.

La presencia de alguna irregularidad en el contorno de una elemento mecanico o en una
parte de una estructura impide la normal propagacién de las tensiones, de modo que se

incrementa localmente la tensién por encima del valor nominal de la tension calculada
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por el método tradicional. Tales irregularidades y discontinuidades se les conoce como
"concentradores de tensién", En el esquema que se muestra a continuacién, se pueden

ver las distribuciones de tensiones de dos secciones de una viga cantilever.

11.2.8.1 Objetivo de experimento

Hallar meidante la experimentacion el factor de concentracion de tensiones Kt, mediante

la aplicacién de tecnicas estadisticas.

11.2.8.2 Seleccidon de las variables de interes

1. Variable independiente controlada: Peso [gra]

2. Variable dependiente de la calibracién: Voltaje de salida medida [V]

11.2.8.3 Desarrollo de la prueba experimental y adquisicién de datos

1. Adquisicién de datos: El procedimiento de recoleccién de datos se realizo de acuer-

do a la grafica de la figura 186.

11.2.8.4 Analisis probabilistico de los resultados

El analisis probabilistico se realizo usando como herramienta matlab para facilitar el pro-
ceso de célculo y realizacién de graficas, los parametros experimentales los encontramos

a continuacién:

» Variable independiente controlada: Pesos [Gr]
= Variable dependiente de la calibracién: Voltaje de salida medida [V]

s Tabla de datos obtenidos ver anexo H.3

11.2.8.5Comprobacién de parametros

1. Planteamiento de la hipétesis.

Siguiendo el procedimiento de caracterizar instrumentos, se pretende comprobar
la linealidad del sensor straing, empleando métodos estadisticos como la regre-
sién lineal estudiado en el capitulo 8, la hipétesis a probar inicialmente permitira

determinar si existe una relacion matematica entre las variables independiente y
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dependiente de la curva de regresion, si la pendiente de la curva de regresion es
igual a cero quiere decir que no existe ninguna relacion entre las variables, y la

hipé6tesis nula no se rechaza.
Hipétesis Nula:5 =0
Hipdtesis Nula:3 # 0

La hipétesis completa es asumir que los errores estan distribuidos de manera normal
e independiente con media cero y varianza o2, para aplicar el método de minimos

cuadrados.

2. Curva de caracterizacién: Permite observar el comportamiento de las variables

galicamente como se observa en la figura 190.

Figura 190: Curva de caracterizacién Straing
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3. Ecuacién de Correlacion: La ecuacién de correlacién se halla usando el método de
minimos cuadrados, para este caso de estudio la ecuacion de regresién se observa

a continuacién:
yo = 0,0002 *x x 4+ 0,0076 (351)

El coeficiente de correlacién R? = 0,999, una relacién lineal perfecta es cuando
el coeficiente de correlacion es igual a 1. Es decir en nuestro primer anlisis la
relacién entre las variables es demaciado fuertes.

4. Prueba de Hipotesis

Se probara la hipétesis usando el método de analisis de varianza para la regresion

estudiada en el capitulo 8.
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11.2.8.6 Analisis de varianza para la prueba de significancia de la regre-

sion.

Para probar la significancia de la regresién puede usarse un método conocido como
analisis de varianza para la regresion estudiado en el capitulo 8. El procedimiento
particiona la variabilidad total en la variable de respuesta en componentes mas

manejables los cuales se observan en la tabla 70.

Tabla 70: Anova para la regresion

Fuentede Suma de Grados de Media Fo
variacion cuadrados libertad cuadratica
Regresion(SSR) 1,0312 1 1,0312 2,2657 €5
Error(SSE) 1,27e-4 28 4,55e-6
Total 4,9087 29

Si la hipétesis nula Ho: 31 = 0 es verdadera, el estadistico sigue a la distribucién
Fy,_2, con lo que Ho debe rechazarsa si fo > f, 1,2 donde f; esta dado por
la ecuacién 181. Usando como herramienta matlab y con una significancia del

a=0,05 hallamos el valor de f, 1,2
De donde f,1,-2= 4,20
Y probamos que fy > fu1n—2 Y Se rechaza la hipétesis por tanto se concluye que
las variables si tienen algin tipo de relacién.
Evaluacién del modelo de regresion
La validez de estas suposiciénes deben ser estudiadas para determinar que tan
adecuado es el modelo lineal, para ello existen diferentes métodos :
= El anilisis residual
= Coeficiente de determinacion (R?).

= Prueba de falta de ajuste

a) Analisis residual: Para verificar que los errores se distribuyen de manera normal
con varianza constante se emplea este método, donde el experimentador
puede construir un histograma de frecuencias o una grafica de probabilidad
normal de los residuos. La grafica de probabilidad de los residuos se observa

en la figura 191.
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Figura 191: Grafica de probabilida de los residuos
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El histograma que se observa en la figura permite comprobar la normalidad

de los errores.

Figura 192: Histograma de los errores

b) Prueba de falta de ajuste

Se plantean dos hipétesis:

Ho: El modelo de regresion lineal simple es el adecuado para la caracterizacion del

transductor de presién.

H1: El modelo de regresién lineal simple no el adecuado para la caracterizacién del

transductor de presién.

= Se debe dividir la suma de los errores en los siguientes componentes como se
observa en la tabla 71:

SSE = SSPE + SSLOF (352)
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Tabla 71: Analisis de varianza final

Fuente de Suma de Grados de Media Fo

variacion cuadrados libertad cuadrética
Regresion 1,0312 1 1,0312 2,2657 e5
Error 1,27e-4 28 4,55e-6

Falta Ajuste -0.0364 0

Error 0.0365
puro(SSPE)

Total 1,0314 29

El estadistico de prueba para la falta de ajuste sera F{,=0

De donde f, m—2.m-n= 1,5018 de tabla de la distribucién f tenemos m=29 y n=31721.
Y probamos que fo < fam-2.n-m

—1,056e3 > 1,5018 Entonces la hipotesis se acepta lo que quiere decir que el modelo

de regresién lineal simple es correcto

11.2.8.7 Incertidumbre

Se hallan los intervalos de confianza para cada muestra como se observa en la tabla

Figura 193: Tabla de resultados

Esf. exp. Esf. teor. Kt Seerror Desviacion intervalo incertidumbre
3,176E+00 1,96251496 1,613322%6  1,145E+00 0,00117895 8,33E-07 6,16E-05
5,520E+00 3,51474362 1,570621248  1,836E+00 0,00093522 7,19€e-07 4,91E-05
6,013E+00 3,52744598 1,704554366  6,535E+00 0,00104873 7,18E-07 5,48E-05
8,515E+00 5,13155555 1,659236614  3,702E+00 0,00134804 6,10E-07 7,04E-05
1,065E+01 6,68922272 1,591433864  5,350E-01 0,00084122 5,13E-07 4,39E-05
1,296E+01 8,29146693 1,563387141  2,283E+00 0,00091332 4,23E-07 4,77E-05
1,569E+01  9,8956165 1,585714991  B,928E-01 0,00085643 3,41E-07 4,47E-05
1,809E+01 11,4651521 1,577779728 1,389E+00 0,00078118 2,70E-07 4,08E-05
2,031E+01 13,0693017 1,5539097%6  2,331E+00 0,00098622 2,06E-07 5,15E-05
2,238E+01 14,6258174 1,530363864  4,352E+00  0,0007974 1,52E-07 4,17E-05
2460E+01  16,229967 1,519671306  5,021E+00 0,00098203 1,06E-07 5,13E-05
2,755E+01 18,0767317 1,524006401 4,750E+00 0,00075937 6,42E-08 3,97E-05
3,002E+01 13,60452659 1,526435982 4,593E+00 0,00081611 3,76E-08 4,27E-05
3,239E+01 21,2523223 1,52392703  4,755E+00 0,00049817 1,99€E-08 2,B4E-05
3,472E+01 22,8401175 1,5202276%4  4,936EH00 2,61E-18 2,37E-08 2,05E-19
3,703E+01 24,4279128 1,51590931 5,256E+00 0,00026361 1,09e-08 4,50E-05
3,954E+01  26,015708 1,519691104  5,015E+00 0,00097608 1,97E-08 5,09E-05
4,168E401 27,6035033 1,509773518  5,639E+00 0,00093396 3,73E-08 4,87E-05
4,375E+01  29,1912936 1,498738735  6,329E+00 0,00091962 6,37E-08 4,80E-05
4,641E+01  30,7790939 1,507725835  5,767E+00 0,00108542 9,90E-08 5,66E-05
4,873E+01  32,36683891 1,505573413  5,902E+00 0,00104232 1,43E-07 5,44E-05
5,092E+01 33,9546844 1,499736845  6,266E+00 0,00116233 1,96E-07 6,06E-05
5,330E+01  35,558834 1,498918212 6,318E+00 0,00124452 2,58E-07 6,49E-05
5,541E+01 37,1153497 1,492812913  6,699E+00  0,0011843 3,28E-07 6,18E-05
5,769E+01 38,7194993 1,489873004 6,883E+00 0,00138319 4,08E-07 7,21E-05
5,993E+01 40,2890349 1,487467207 7,033E+00 0,00147851 4,95E-07 7,71E-05
6,229E+01 41,8931844 1,486323593 7,073E+00  0,0014925 5,93E-07 7,78E-05
6,493E+01 43,4954287 1,452808079  6,699E+00 0,00155966 7,00E-07 8,13E-05
6,741E+01 45,05159444 1,496173652 6,433E+00 0,00166353 8,12E-07 8,68E-05
6,976E+01 46,6570466 1,455204358  6,550E+00 0,00178753 9,37E-07 9,32E-05
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11.2.8.8 Tabla de Resultados

El resumen de los resultados se observa en la tabla 72.

Tabla 72: Resultados Finales

Ecuacién de regresion yo = 0,0002 x x + 0,0076
Coeficiente de R?=0,99
determinacién

promedio de los errores 2,574 ¢ -3

Media del intervalo 1,0091e-6
Media de la 0,0033
incertidumbre

11.2.9 Caso de estudio: Determinacién de la relacién de poisson

Para la determinacién de la relaciéon de poisson se realizaron dos pruebas experimen-
tales debido a que esta relacién esta dada por la deformacién en la direccion lateral
ei(transversal) y la deformacién en la direccién axial €,, esta representada por v, y por

la ecuacion 353, el montaje en la de las galgas se puede observar en la figura 194.

v, = i—L (353)

Figura 194: Montaje de galgas

Strain gage Axial

e
S —————

Del mismo modo que el médulo de elasticidad es una propiedad de determinado material,
la razén de Poisson tambien lo es. Para la mayoria de los metales dicha relacién esta
entre 0.25 y 0.35. Aunque las deformaciones laterales se producen en todos los cuerpos

sometidos a esfuerzos, generalmente no afectan los esfuerzos longitudinales.

11.2.9.10bjetivo de experimento

Determinar la deformacién en la direccion lateral €;(transversal) para una viga cantielever.
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11.2.9.2 Seleccidon de las variables de interes

1. Variable independiente controlada: Peso [gra]

2. Variable dependiente de la calibracién: Voltaje de salida medida [V]

11.2.9.3 Desarrollo de la prueba experimental y adquisicion de datos

1. Adquisicién de datos: El procedimiento de recoleccién de datos se realizo de acuer-

do a la grafica de la figura 186.

11.2.9.4 Analisis probabilistico de los resultados

El analisis probabilistico se realizo usando como herramienta matlab para facilitar el pro-
ceso de calculo y realizacién de graficas, los parametros experimentales los encontramos

a continuacién:

» Variable independiente controlada: Pesos [Gr]
= Variable dependiente de la calibracién: Voltaje de salida medida [V]

s Tabla de datos obtenidos ver anexo H.3

11.2.9.5 Comprobacién de parametros

1. Planteamiento de la hipétesis.

Siguiendo el procedimiento de caracterizar instrumentos, se pretende comprobar
la linealidad del sensor straing, empleando métodos estadisticos como la regre-
sién lineal estudiado en el capitulo 8, la hipétesis a probar inicialmente permitira
determinar si existe una relacion matematica entre las variables independiente y
dependiente de la curva de regresion, si la pendiente de la curva de regresion es
igual a cero quiere decir que no existe ninguna relacién entre las variables, y la

hipé6tesis nula no se rechaza.
Hipdtesis Nula:5 =0
Hipétesis Nula:5 # 0

La hipétesis completa es asumir que los errores estan distribuidos de manera normal
e independiente con media cero y varianza o2, para aplicar el método de minimos

cuadrados.
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2. Curva de caracterizaciéon: Permite observar el comportamiento de las variables

galicamente como se observa en la figura 195.

Figura 195: Curva de caracterizacién Straing
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3. Ecuacién de Correlacién: La ecuacién de correlacion se halla usando el método de
minimos cuadrados, para este caso de estudio la ecuacién de regresion se observa

a continuacion:
yo=1,7317e — 4 xx — 0,2229 (354)

El coeficiente de correlacion R? = 0,999, una relacién lineal perfecta es cuando
el coeficiente de correlacién es igual a 1. Es decir en nuestro primer anélisis la

relacién entre las variables es demaciado fuertes.

4. Prueba de Hipdtesis

Se probara la hipétesis usando el método de analisis de varianza para la regresion

estudiada en el capitulo 8.

11.2.9.6 Analisis de varianza para la prueba de significancia de la regre-

sion.

Para probar la significancia de la regresién puede usarse un método conocido como
analisis de varianza para la regresién estudiado en el capitulo 8. El procedimiento
particiona la variabilidad total en la variable de respuesta en componentes mas

manejables los cuales se observan en la tabla 73.
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Tabla 73: Anova para la regresion

Fuente de Suma de Grados de Media Fo

variacion cuadrados libertad cuadrética
Regresion 0.0026 1 0.0026 2,0569E3
Error 1,0216E-5 8 1,77E-6

Falta Ajuste -0,06531 -2,5

Error 0,6531
puro(SSPE)

Total 0,026 9

Si la hipétesis nula Ho: 8; = 0 es verdadera, el estadistico sigue a la distribucion
Fi 2, con lo que Ho debe rechazarsa si fy > f, 1,2 donde f; esta dado por

la ecuacién 181. Usando como herramienta matlab y con una significancia del

a=0,05 hallamos el valor de f, 1,2

De donde f,1,-2= 5,32

Y probamos que fy > fu1,—2 Y se rechaza la hipétesis por tanto se concluye que

las variables si tienen algin tipo de relacién.

Evaluacién del modelo de regresion

La validez de estas suposicidnes deben ser estudiadas para determinar que tan

adecuado es el modelo lineal, para ello existen diferentes métodos :

= El analisis residual

= Coeficiente de determinacién (R?).

= Prueba de falta de ajuste

a) Analisis residual: Para verificar que los errores se distribuyen de manera normal
con varianza constante se emplea este método, donde el experimentador
puede construir un histograma de frecuencias o una grafica de probabilidad

normal de los residuos. La grafica de probabilidad de los residuos se observa

en la figura 196.
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Figura 196: Grafica de probabilida de los residuos
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b) El histograma que se observa en la figura permite comprobar la normalidad

de los errores.

Figura 197: Histograma de los errores

c¢) Prueba de falta de ajuste

Se plantean dos hipétesis:

Ho: El modelo de regresion lineal simple es el adecuado para la caracterizacién del

transductor de presion.

H1: El modelo de regresién lineal simple no el adecuado para la caracterizacién del

transductor de presién.

= Se debe dividir la suma de los errores en los siguientes componentes como se

observa en la tabla 74:
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SSE =SSPE + SSLOF (355)
El estadistico de prueba para la falta de ajuste sera F
De donde fo m—2m-n= 1,5018

Y probamos que fo < fam—2.n-m

—2,5 > 1,5018 Entonces la hipotesis se acepta lo que quiere decir que el modelo de

regresion lineal simple es correcto

11.2.9.7 Objetivo de experimento

Determinar la deformacién en la direccién g;(longitudinal) para una viga cantielever.

11.2.9.8 Seleccidon de las variables de interes

1. Variable independiente controlada: Peso [gra]

2. Variable dependiente de la calibracién: Voltaje de salida medida [V]

11.2.9.9 Analisis probabilistico de los resultados

El analisis probabilistico se realizo usando como herramienta matlab para facilitar el pro-
ceso de calculo y realizacién de graficas, los parametros experimentales los encontramos

a continuacién:

= Variable independiente controlada: Pesos [Gr]
» Variable dependiente de la calibracién: Voltaje de salida medida [V]

s Tabla de datos obtenidos ver anexo H.3

11.2.9.10 Comprobacién de parametros

1. Planteamiento de la hipétesis.

Siguiendo el procedimiento de caracterizar instrumentos, se pretende comprobar
la linealidad del sensor straing, empleando métodos estadisticos como la regre-
sién lineal estudiado en el capitulo 8, la hipétesis a probar inicialmente permitira

determinar si existe una relacion matematica entre las variables independiente y
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dependiente de la curva de regresion, si la pendiente de la curva de regresion es
igual a cero quiere decir que no existe ninguna relacion entre las variables, y la

hipé6tesis nula no se rechaza.
Hipétesis Nula:5 =0
Hipdtesis Nula:3 # 0

La hipétesis completa es asumir que los errores estan distribuidos de manera normal
e independiente con media cero y varianza o2, para aplicar el método de minimos

cuadrados.

2. Curva de caracterizacién: Permite observar el comportamiento de las variables

galicamente como se observa en la figura 198.

Figura 198: Curva de caracterizacién Straing
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3. Ecuacién de Correlacion: La ecuacién de correlacién se halla usando el método de
minimos cuadrados, para este caso de estudio la ecuacién de regresién se observa

a continuacioén:
yo=1,7317e — 4 x z — 0, 2229 (356)

El coeficiente de correlacién R? = 0,999, una relacién lineal perfecta es cuando
el coeficiente de correlacion es igual a 1. Es decir en nuestro primer analisis la
relacién entre las variables es demaciado fuertes.

4. Prueba de Hipotesis

Se probara la hipétesis usando el método de analisis de varianza para la regresion

estudiada en el capitulo 8.
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11.2.9.11 Analisis de varianza para la prueba de significancia de la re-
gresion.

Para probar la significancia de la regresién puede usarse un método conocido como
analisis de varianza para la regresion estudiado en el capitulo 8. El procedimiento
particiona la variabilidad total en la variable de respuesta en componentes mas

manejables los cuales se observan en la tabla 74.

Tabla 74: Anova para la regresion

Fuentede Sumade Grados de Media Fo
variacion cuadrados libertad cuadratica
Regresion(SSR) 0,0247 il 0,0247 8,52e3
Error(SSE) 2,317e-5 8 2,8969¢-6
Total 0,0248 9

Si la hipétesis nula Ho: 31 = 0 es verdadera, el estadistico sigue a la distribucion
Fi ,—2, con lo que Ho debe rechazarsa si fy > f, 1,2 donde f; esta dado por
la ecuacién 181. Usando como herramienta matlab y con una significancia del

a=0,05 hallamos el valor de f, 1,2
De donde f,1,—2= 5,32
Y probamos que fy > fu1n—2 Y se rechaza la hipétesis por tanto se concluye que
las variables si tienen algin tipo de relacién.
Evaluacién del modelo de regresién
La validez de estas suposiciénes deben ser estudiadas para determinar que tan
adecuado es el modelo lineal, para ello existen diferentes métodos :
= El analisis residual
= Coeficiente de determinacién (R?).

= Prueba de falta de ajuste

a) Analisis residual: Para verificar que los errores se distribuyen de manera normal
con varianza constante se emplea este método, donde el experimentador
puede construir un histograma de frecuencias o una grafica de probabilidad
normal de los residuos. La grafica de probabilidad de los residuos se observa
en la figura 199.
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Figura 199: Grafica de probabilida de los residuos
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b) El histograma que se observa en la figura permite comprobar la normalidad

de los errores.

Figura 200: Histograma de los errores

c¢) Prueba de falta de ajuste

Se plantean dos hipétesis:

Ho: El modelo de regresion lineal simple es el adecuado para la caracterizacién del

transductor de presion.

H1: El modelo de regresién lineal simple no el adecuado para la caracterizacién del

transductor de presién.
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= Se debe dividir la suma de los errores en los siguientes componentes como se

observa en la tabla 75:

SSE = SSPE + SSLOF

Tabla 75: Analisis de varianza final

(357)

Fuente de Sumade Grados de Media Fo

variacion cuadrados libertad cuadratica
Regresion 0.0247 1 0,0247 8,527e3
Error 2,3175E-5 8 2,8969E-6

Falta Ajuste -0,0124 -2,4954

Error 0,0124
puro(SSPE)

Total 0,0247 9

El estadistico de prueba para la falta de ajuste sera Fy=-2,4954

De donde f, —2m—n— 1,5018 de tabla de la distribucién

Y probamos que fo < fam-2.n-m

—2,4954 > 1,5018 Entonces la hipotesis se acepta lo que quiere decir que el modelo de

regresion lineal simple es correcto

Los resultados que se obtuvieron se observan en la tabla.

Tabla 76: Resultados

Desviac Desviacion Incertidum Incertidu
gramos transversal long bre transv  mbre
123,38 0008027892 0,00123936 0,00041865 2,557E-06
221,41 0,007372561 0,00116616 O0,00041055 2,405E-06
322,44 0,008114314  0,0014855 0,00042316 3,072E-06
421,29 0008078001 0,00115261 0,00042127 2,377E-06
522,32 0,008134129 0,00133885 0,00042419 2,761E-06
023,23 0,008192163 0,00083044 0,00042722 2,017E-06
721,26 0,008091183 0,00050026 0,00042196 1,299E-06
822,29 0,008345764 0,00095185 0,00043523 2,004E-06
921,14 0,008067999 0,00112555 0,00042075 2,332E-06
1022,17 0,008125628 0,00120325 0,0004237> 2,484E-06
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Y la relacién de poisson se observa en la figura. Hallado por diferenciales de los valores
de voltaje tomados experimentalme definiendo como criterio que entre los datos se

presentara una deformacién apreciable.
Tabla 77: Relacion de poisson

Relacion de Poisson
0,312856509 0,325176425 0,3196109 0,31285651 0,3150038 0,32368723
0,315003842 0,325815036 0,32129026 0,32517643 0,325815 0,33410675
0,323687234 0,224106752 0,33132239 0,3196109| 0,3212903 0,322132239

Se aplica el ANOVA a la matriz y obtenemos la tabla 78 y figura 201:

Tabla 78; Tabla de anova

ANOVA Table
Source s df Ms F Prob>F
Columns  0.00038 5 7.68611e-005 2.37 0.1023
Error 0.00038 12  3.24088e-005

Total 0.ooo77 17

Figura 201: Grafica de bloques

nast _ .
—

oAt | .

0,325+ S L .

ozt L .

Por lo tanto la hipotesis es aprobada.
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11.3 PROCEDIMIENTO DE CALIBRACION DE UN
FLUJOMETRO DE TURBINA AXIAL

11.3.1 Conceptos basicos relacionados con la medicién de flujo

Muchos de los equipos utilizados en la industria utilizan un fluido en movimiento para
su funcionamiento, el cual debe ser controlado en su magnitud; tal es el caso de un
intercambiador de calor, o la inyeccién de un motor de combustién interna, sin contar con
circuitos de potencia hidraulica o de transporte que estan diariamente en funcionamiento

como aporte a globalizacion y desarrollo sostenible mundial.

Acoplar un dispositivo de medicién de flujo al proceso que se requiere medir es importante
y se basa tanto en condiciones de disefio de los dos sistemas como en parametros de
presién y temperatura de éste ultimo y el ambiente para garantizar la correcta medicién y
por ende control del flujo ya sea en volumen o masa. Existe gran variedad de herramientas
para la toma de datos, y segiin su estructura es aplicable a un cierto rango de valores
numeéricos de flujo, por ello es necesario un conocimiento basico en cuanto al principio

de funcionamiento de susodichos dispositivos.

Al implementar un volumen de referencia o establecer una superficie de control en el
espacio (ver figura 202), se puede describir el flujo como la cantidad de fluido en unidades
de volumen o masa que pasa por alli, por unidad de tiempo'’®. La velocidad en un punto

es representada por un vector de tres dimensiones en coordenadas cilindricas:

U=U(z,r0) =ué, +vé, +wéy (358)

Donde u, v, w son magnitudes y é,, é, éyg representan los vectores unitarios de cada

una de las componentes en las direcciones x, r, y # respectivamente.

Figura 202: Concepto de Superficie de Control.

Superficie de control

Fuente. FIGLIOLA, Richard. Mediciones Mecénicas: Teoria y Disefio. 4 ed. México.:
Alfaomega, 2008. p. 459.
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FIGLIOLA, Richard. Mediciones Mecanicas: Teoria y Disefio. 4 ed. México.: Alfaomega, 2008. p. 458.
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Se implementa el concepto de conservaciéon de la masa que entra (ent), sale (sal) y

permanece (perm) dentro del volumen de control en términos de rapidez, se establece:

%///pdVJr#pU-ﬁdA:O (359)
Ccv CS

Donde:

n: Vector normal a la superficie de control.
A: Area de la superficie de control.

p: Densidad del fluido.

V: Magnitud del volumen de control.

En condiciones estables se cumple que:

ment = 77'ﬁLsal + mperm (360)

Donde:

mh: Gasto masico a través de un area A.
i — //pU  hdA (361)
A

En términos de flujo de masa promedio, pU, donde U es la velocidad promedio sobre la

superficie de control, el gasto masico seria:

= (pU) A (362)

Para flujo incompresible, como aquellos en estado isotérmico, se atribuye una densidad
constante; por tal motivo se cumple que para el gasto volumétrico, @), suponiendo que

no permanece nada dentro del volumen de control:

Qent = Qsal (363)

Q- //U.ﬁdA (364)

Para el caso de una tuberia, donde su area transversal es definida como parte de la

superficie de control, el gasto volumétrico estara dado por:

ry 2w

Q://u(r, 0)rdodr (365)

Donde:
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r1: Radio de la tuberia
u(r, 0): Velocidad normal al area transversal de la tuberia.

En términos mas generales, si se es conocido la velocidad promedio, U, normal a la
superficie de control, entonces el gasto volumétrico queda determinado en condiciones

estables por:
Q=UA

El comportamiento del fluido también influird en la manera de calcular su magnitud,
ya que se puede presentar en estado laminar, turbulento, o en transicién, el cual se
encuentra intermedio entre los dos primeros estados. Una forma para determinar en que

estado se encuentra un flujo es calculando el numero de Reynolds:

_Uds __ 4Q
R€d1 v T wmdiv

Donde:

v: Viscosidad cinematica del fluido.

dy: Diametro hidraulico de tuberia, 4rp.

ri: Area mojada dividida por el perimetro hiimedo.
Los valores de referencia para el numero de Reynolds:
Flujo laminar, Rey, < 2000

Flujo turbulento, Rey, > 4000

Para los demas valores se considera que el flujo se encuentra en estado de transicién, lo

cual es poco recomendable llevarse a cabo en operacién.

11.3.1.1 Determinacion gasto volumétrico

Una forma muy utilizada para determinar el gasto volumétrico en situaciones donde el
fluido pasa normal a un area trasversal de perimetro finito y cerrado, como es el caso
de la tuberia es determinar la velocidad localizada discretamente sobre dicha area. Una
forma sencilla de distribuir las areas y ubicar los puntos de medicién se puede observar

en la 203, ya que existen otras técnicas para lograr este objetivo.
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Figura 203: Ubicacién de puntos de medicién discretos para toma de velocidad.

Mecanicas: Teoria y Disefio. 4 ed. México.:
Alfaomega, 2008. p. 461.

La velocidad, que debe permanecer constante para las mediciones en todos los puntos,
se estima mediante la 365 en cada seccién de drea m, y la media de los m valores sera la
velocidad total del tubo, para este caso en particular; éste método se puede acomodar

para otras formas de seccién trasversal'®.

En otros casos se presenta la necesidad de la lectura de éste parametro para situaciones
donde el flujo transcurre en canales abiertos, o sea, el perimetro donde se encuentra
contenido el fluido no tiene un perimetro de area transversal cerrado y para ello es

necesario otro tipo de procedimiento para el calculo.

El método o herramienta que se utiliza para la medicién de flujo depende de las condi-
ciones de operacién y las propiedades del fluido; algunas tecnologias empleadas para la
medicién de caudal que se utilizan habitualmente son mostradas en la figura 204.

176|bid., p. 460
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Figura 204: Métodos de medicién de caudal segiin condiciones de volumen de control.
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Fuente. ALTENDORF, M. y BERRIE, P. Medicién de caudal. Endress+Hauser
Flowtec AG, 2005.

11.3.1.2 Naturaleza de un caudal

Las leyes basicas que se pueden aplicar al comportamiento de los fluidos son:

= Ecuacién de continuidad: Establece que el volumen que pasa por una superficie de

control es constante para varios perfiles o secciones transversales de la misma.

Q = Avy = A0y (366)

» Ecuacién de Bernoulli: Describe la conservacion de la energia total del fluido para

diferentes estados en que se pueda presentar:

e Energia potencial, compuesta por aquella que depende de un nivel de referen-
cia en términos de posicién; y por la energia que depende de las condiciones

del ambiente como la presién atmosférica

e Energia cinética, la cual depende del movimiento que las particulas que el

fluido experimenta.

= Conservacion de la masa: Donde establece que la materia no se crea ni se destruye,

la masa que entra a una superficie de control debe salir de éste si no se contempla
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la posibilidad de acumulacién dentro de dicha superficie se encuentre el fluido en

cualquier fase.

11.3.2 Medidores de caudal

La medicién de caudal en la industria es de suma importancia, en gran parte de los
procesos existe la necesidad de controlar caudal, pero para mantener este control lo
primero que se debe hacer es medirlo. Existe diferentes técnicas e instrumentos para
medir el caudal, la técnica a utilizar dependerd de la necesidad y condiciones en las

cuales se esté.

El caudal es una indicacién de que tanto fluido en peso o volumen se estd moviendo, o
sea es que tanta cantidad de fluido esta pasando por un determinado punto dentro de un

periodo especifico de tiempo. Para realizar esta medicién se utilizan los flujémetros.

Los flujometros se usan para el monitoreo y control de los procesos y operaciones, y
ademas en el analisis de ingenieria experimental es muy importante la medicién de los
caudales de liquidos o gases. Existen varios sistemas para medir el caudal segiin sea el

9177

tipo de caudal volumétrico o masico. En la tabla 79'//, se detalla sistema, elemento y

transmisor de algunos medidores de caudal.

17TCORDOVA LASCANO, Marco Rolando y VELASQUEZ PEREZ, Diego Javier. Instalacién y Mon-
taje de un Banco de Pruebas de Caudal, para el Laboratorio de Instrumentaciéon de la Facultad de
MECANICA. Trabajo de grado Ingeniero Mecanico. Quito.: Escuela Superior Politecnica de Chimbora-
zo. Facultad de Mecanica. Escuela de Ingenieria Mecanica, 2010, 6 p.
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Tabla 79: Métodos de medicién de caudal.

MEDIDORES VOLUMETRICOS

Sistema Elemento Transmisor
Placa Orificio. Equilibrio de fuerza.
Tobera. Silicio fundido.
Presién Diferencial Tubo Venturi.
Tubo Pitet.
Tubo Annubar.
, Rotametro Equilibrio de movimientos.
Area Variable Potenciomeétrico.
Puente de impedancias.
Vertedero con flotador en Potenciomeétrico.
. canales abiertos. Piezoeléctrico.
Velocidad .
Turbina.
Transductores ultrasénicos.
Placa de Impacto. Equilibrio de fuerzas.
Fuerza o
(algas extensiometricas.
-, , Medidor Magnético. Convertidor.
Tensién Inducida S
Potenciomeétricos.
Disco Giratorio. Generador tacométrico o
Desplazamiento Piston Oscilante. transductor de impulsos.
Positivo Piston Alternative.
Medidor Rotativo.
Medidor de frecuencia de Transductor de resistencias
Torbelline termistancia ¢ condensador

de ultrasonidos

MEDIDORES DE CAUDAL DE MASA

Sistema Elemente Transmisor
- Diferencia de temperatura en Puente Wheastone
Térmico : :
dos sondas de resistencia.
Momento Medidor Axial Convertidor de par
Medidos Axial de Doble Turbina
Par Giroscopio Tubo Gircscopio Convertidor de par
Presion Diferencial  Puente Hidraulico Equilibrio de fuerzas

Para este caso de estudio solo se definira el fluyjometro de turbina axial.
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11.3.2.1 Flujémetros de Turbina

Figura 205: Flujémetro de turbina.

Soporte del rotor & la miida

Exdorezadon ded Oujo de cotrada Rotiar
¥ sepans del mior

Los flujémetros de turbina (ver figura 205) es un rotor que se coloca en la trayectoria
del flujo y gira en funcién de la fuerza que se le imparte por medio del propio fluido que
pasa a través de él con una velocidad que es directamente proporcional al caudal. La
velocidad del fluido produce una fuerza de arrastre en el rotor que es equilibrada con la
fuerza producida por la diferencia de presiones debido al cambio de area entre el rotor
y el cono posterior, el rotor esta equilibrado hidrodindmicamente y gira contra el cono

anterior y posterior sin necesidad de rodamientos axiales'’®.

La relacién matematica que rige el comportamiento del flujémetro de turbina esta dada

por la ecuacion 367.

Q=0 -A=21-n-r, - cot(f): (367)

Donde:

Q. : Caudal volumetrico

U, . Velocidad media del caudal

A : Seccion ransversal del caudal

n: Numero de revoluciones del rotor
rm : Radio del rotor

5 : Inclinacion de las aspas

Como la velocidad del fluido es representado por un perfil, las fuerzas que experimenta
el rotor divergen un poco entre el centro, donde se presenta una magnitud mayor de la
velocidad y el extremo de las aspas, donde se presenta un cierto arrastre. El equilibrio

entre la fuerza impulsora y la fuerza de arrastre mantiene el rotor a una velocidad

178CORDOVA. Op. cit., p. 13.
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constante para un caudal fijol”®. Se ha concluido una expresién general que relaciona el

numero de impulsos (n) generados, y el caudal (Q):

n/Q=A+B/Q~C/Q (368)

Donde:
A: Depende de la cantidad de movimiento (termino dominante en velocidades altas)
B/Q: Relaciona efectos de viscosidad y flujo en los extremos de las aspas

C/Q?: Da cuenta respecto a las fuerzas de arrase mecénicas, aerodinamicas y de los

pivotes sobre el sensor (termino dominante en velocidades bajas).

La figura 206, muestra curva caracteristica del caudalimetro de turbina:

Figura 206: Curva caracteristica de factor k de caudalimetro de turbina

n/Q
(7]
<]
(2]
a
0 20 40 60 80 100 QM

Donde:
a: Rotor no gira, ya que no hay suficiente fuerza impulsora
b: Despues de este valor se puede alcanzar buena repetibilidad

e: Pasado este valor se alcanza la zona de linealidad. Donde el recuento de caudal puede

estar en 20:1 o superior, segln el tamaiio y el fabricante.

En la figura 207 se visualiza el grupo de aspas giratorias fijado con pivotes a un eje
central, que se encuentra ubicado en el centro del cuerpo del flujémetro paralelo a la
direccién de flujo, la rueda de la turbina (rotor o molinete) y un sensor que capta el

tiempo que un aspa pase generando un impulso al circular el volumen conocido.

179

ALTENDORF, M. y BERRIE, P. Medicién de caudal. Endress+Hauser Flowtec AG, 2005.
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Figura 207: Despiece del flujémetro de turbina.

La turbina esta limitada por la viscosidad, debido al aumento de la viscosidad produce
un cambio en la velocidad del perfil del liquido a través de la tuberia. En las paredes del
fluido se mueve mas lento ge en el medio lo que hace dificil girar las puntas del rotor,

se reduce el intervalo de medida para viscosidades superiores a 3 - 5 Cs.

La precision es 0,3 %, la maxima precision se produce con fluido laminar por lo que la
ubicacién de él es de 15 diametros aguas arriba y 6 diametros aguas abajo, el campo de

medida llega hasta 15 a 1 maximo y minimo, los liquidos deben ser limpios o filtrados.

11.3.3 Celdas de Carga

Virtualmente cualquier estructura metalica simple se deformara cuando es sometida a una
fuerza, y mientras que los esfuerzos resultantes estén por debajo del limite de elasticidad
del material, la deflexion (§) y las deformaciones resultantes (€) seran funciones lineales

de la fuerza aplicada:
F=CyF =Cye

En estas ecuaciones, las C’s son constantes determinadas de analisis o calibracién. Los

dispositivos de medicién de fuerza mas comunes son las celdas de carga con galgas.

La celda de carga de cilindro hueco también usa cuatro galgas y también compensa la
temperatura. A medida que el cilindro es comprimido, no solamente se vuelve levemente
mas pequefio sino que también aumenta levemente su didmetro. Como resultado, dos de
las galgas miden la compresién axial; las otras dos son montadas transversalmente y mi-
den la deformacion diametral de tension. Ya que la deformacién transversal es solamente

la relacion de Poisson por la deformacién axial, la salida es menor que cuatro veces la
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salida de una galga axial. Para un valor de la relacién de Poisson de 0.3, la salida sera
cerca de 2.6 veces la salida de una galga axial. Las celdas de carga comerciales estan
disponibles con rangos de onzas hasta varios cientos de miles de libras. Debido a su

disefio simple, cualquier rango puede ser prontamente fabricado.

A diferencia de los acelerometros, no es util especificar la respuesta en frecuencia de las
celdas de carga comerciales. Esto es porque la masa y flexibilidad del sistema instru-
mentado controla la respuesta dindmica. Ademas, una celda de carga instalada afiadira
flexibilidad al sistema y también afectara la respuesta dinamica. Si la flexibilidad de las
celdas de carga con galgas es muy alta, estan disponibles comercialmente celdas de carga

que usan sensores piezoeléctricos, que son mas rigidas®.

11.3.4 Caso de estudio: procedimiento de calibracién de un

flujémetro de turbina axial.

La calibracién de un instrumento se realiza para garantizar las cualidades del mismo en
cuanto su rango, precisién y exactitud de medida, y de esta manera atribuirle al sistema

de medicidn una correcta aplicacion.

Para este caso, la calibracién de un instrumento de medicién de flujo, empleando un flu-
jometro de turbina axial, es necesario realizar una prueba experimental de toma de datos
y graficar dichos valores, de esta manera se comprobara el comportamiento estandar del

sistema.

Segun los capitulos desarrollados anteriormente, siendo estos la herramienta teérica que
facilité la 6ptima ejecucion de este experimento, se establecié un procedimiento que
permitié6 demostrar y entender las caracteristicas de como se calibra un flujometro de
turbina axial modelo HO (Fabricante: HOFFER). Este procedimiento se observa en la
figura 208. Tambien se visualizé el apoyo de los criterios probabilisticos que simplificaron

el analisis de la datos adquiridos.

180\WHEELER, Op. Cit., p. 248.

460



Figura 208: Proceso para la caracterizacién de un sensor
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11.3.4.1 Objetivo y campo de aplicacién

La experimentacién, para este caso de estudio ingenieril, es una area de estudio practica,
que implica estar en contacto y a la vanguardia con el mundo actual para comprender

mejor el funcionamiento de los dispositivos de medicién.

Es justamente esta, una de las razones por la cual se llevé a cabo realizar el montaje e
instalacién de un sistema de medicién de caudal para poder conocer el procedimiento de
calibracion de un flujdometro, ya que sirve de ayuda para aterrizar los conceptos teéricos
expuestos a lo largo del pregrado. Sin dejar a un lado la estadistica y la probabilidad que
son la base fundamental para hacer el analisis de los datos de esta tesis de grado para

optar al titulo de Ingeniero Mecanico.

11.3.4.2 Procedimiento
11.3.4.3 Patrones

Para el procedimiento de calibracion del flujometro se debié utilizar como patrén una

balanza de resolucién adecuada para observar el volumen que pasa por este.
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La balanza esta constituida por un celda de carga, que es la que sensa los cambios de
masa a medida que el flujo circule por el flujometro. Dicho instrumento, no cuenta con
un certificado de calibracién, puesto que la Escuela Ingenieria Mecanica de la Universidad
Industrial de Santander, no tiene un instrumento patrén certificado por algtn laboratorio
o instituto nacional de metrologia y es por esto, que es importante resaltar que para este
caso de estudio lo que se desea es conocer el procedimiento de calibracién, y emplear
las herramientas estadisticas y métodos probabilisticos para analizar y concluir cual es el

rango de linealidad del instrumento (Flujémetro de turbina axial).

11.3.4.4 Condiciones ambientales

Dedié evitarse situaciones ambientales extremas, procurando que el procedimiento de
calibracion que se realiz6 estuvo bajo condiciones similares a las de uso del flujometro de
turbina axial. Evitar ruidos y vibraciones que perturbaran a la hora de aquirir los datos,

para hacer su respectivo analisis, y poder concluir y recomendar en base al objetivo.

11.3.4.5 Sistema de adquisicién de datos

Figura 209: SAD para el procedimiento de calibracién de un flujémetro de turbina axial.
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La figura 209 ilustra el sistema de adquisicién de datos para la ejecucién de este exper-
imento. Aqui se observa cada instrumento y su funcién dentro de la experimentacién,

para la optima adquisicion y analisis de los datos.

11.3.4.6 Seleccién de las variables de interes

1. Variable independiente controlada: Caudal[GPM]
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2. Variable dependiente de la calibracién: Voltaje de salida medido por el sensor del

flujometro [V]

11.3.4.7 Montaje experimental

El montaje adecuado para la toma de datos, en la cual la variable independiente sera
el caudal; y la variable dependiente, es el valor de la sefial enviada por el sensor, en
este caso la frecuencia o el voltaje. Se recomienda para el caso de un flujémetro, que
la instalacién conste de una adecuada tuberia, filtro, valvulas de estrangulacion para la
variacion del flujo, regulador de flujo laminar y el flujdmetro como se muestra en la figura
210.

Figura 210: Instalacién tipica de un flujémetro

BYPASS RUN
™
-
Valvula de Bypass
Fittro Alineador de flujo Turbine Flowmeter
I™ 1 ", I~ -
|./\'\ /\| ( ; |/\A'/\.\
Valvula de blogueo \_/ Walvula de blogueo
METER RUN

Debido al principio de funcionamiento del flujémetro de turbina es necesario evitar en
la corriente remolinos o perfiles de velocidad complejos, ya que esto ocasionaria que
el fluido no hiciese el debido trabajo en las aspas del rotor manteniendo la estabilidad
del mismo o un flujo controlado, lo que incurriria en errores de medicidn; para ello, se
debe habilitar una longitud de tuberia de diez (10) veces el didmetro aguas arriba del
dispositivo de medicién y cinco (5) veces de diametro de tuberia aguas abajo del mismo,

en caso de no contar con un regulador de flujo lamina.
Para una correcta instalacion, se recomienda:

- Verificar el tamafio, tipo de material y el rango de presién que soporta el sensor a

calibrar
- Escoger los accesorios adecuados como juntas y pernos.
- La posicién del sensor sera horizontal o vertical, segin el tipo de flujo en servicio.

- No instalar cerca a dispositivos eléctricos que envien sefiales y causen interferencia en

los datos de salida del sensor, como motores, solenoides, transformadores, entre otros.
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- Las lineas de flujo deben ser purgadas antes de colocar el sensor, la tuberia debe ser

limpia y libre de particulas.

11.3.4.8 Especificaciones Técnicas
Flujémetro de turbina axial (Fabricante: TURBINE FLOWMETERS BY HOFFER).

= Rango Lineal: 0.35 - 3.5 [GPM]
= Rango de repetitivilidad: 0.25 - 4.5 [GPM]

» Rango de maxima capacidad: 1.5 de flujo maximo.

11.3.4.9 Analisis probabilistico

Este analisis inicialmente muestra el procedimiento pasos a paso de cémo se tratan los
datos estadisticamente para el sistema de medicién sin optimizacion del mismo. Lo que se
espera de este analisis es determinar el rango de comportamiento lineal del instrumento

para asi compararlo con el rango dado por el fabricante.

11.3.4.10 Método empirico.

Este método se realizé mediante el uso de un medidor de volumen con capacidad de
hasta 4000 ml, y medicién de tiempo de forma manual. Dicho procedimiento arrojo
errores debido a factores que afectaban el proceso de medicidn, para resaltar el error

humano debido a la falta de sincronizacion para calcular el flujo volumétrico.

Planteamiento de la hipétesis Se desea comprobar la linealidad del flujémetro
empleando la regresién lineal y la hipotesis a probar inicialmente permitira determinar
si existe una relacién matematica entre las variables independiente y dependiente de la
curva de regresion. Si la pendiente de la curva de regresién es igual a cero, quiere decir

que no existe ninguna relacién entre las variables, y la hipétesis nula no se rechaza.

= Hipétesis Nula:5; =0

» Hipétesis Nula:5; # 0

La hip6tesis completa es asumir que los errores estan distribuidos de manera normal e
independiente con media cero y varianza o2, para aplicar el método de minimos cuadra-

dos.
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Curva de regresion Esta permite observar el comportamiento de las variables como

se observa en la figura 211.

Figura 211: Curva de Regresion del Flujémetro
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Ecuacion de Regresion  Se us6 el método de minimos cuadrados para determinar la

ecuacién caracteristica de la curva.

Yo = 0,9473 % 2 — 0,5347 (369)

Coeficiente de Determinacion En particular, interesa cuantificar la intensidad de
la relacion lineal entre las variables. El parametro que nos da tal cuantificacién es el

coeficiente de correlacién lineal, dado por la ecuacién 77:

r= _ S%m (370)

/55,255,

Ahora bien, para calcular el coeficiente de determinacién se debe conocer la suma de los
cuadrados de la regresion y la suma total de los cuadrados corregidos, expresado esto en

la ecuacién ?7? es:

585

vy

R2

= 0,9974 (371)

Lo cual indica que una relacién lineal no es suficientemente adecuada, y observando
la grafica 211, el rango lineal no es el recomendado segiin las especificaciones técnicas
dadas por el fabricante, entonces se procede a optimizar el sistema y montaje de la

experimentacién.
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Proceso de Optimizacién El anilisis estadistico realizado con anterioridad ilustra
el comportamiento del instrumento en condiciones no fiables en la obtencién de datos
precisos que conlleven a cumplir con los requerimientos de uso del flujometro estableci-
dos por el fabricante. Debido a esto, se propone la optimizacién del procedimiento de
calibracion mediante la implementacion de la celda de carga tipo S como se observa en
la figura que permite medir el diferencial de voltaje con el cambio de peso que llega el
medidor de flujo ubicado en la estructura que se le adhiere a la celda de carga asegurando

datos mas limpios y confiables, permitiendo asi, un analisis estadistico claro y sencillo.

Figura 212: Balanza con celda de carga tipo S. Capacidad de 0 a 10 Kg.

Las figura 213 muestra las curva de la regresion lineal del instrumento en ambos procesos.
En base a las graficas de las regresiones a) y b) se observa que el rango lineal del
flujémetro en el proceso b) cumple con los requerimientos del fabricante, entonces, para
comparar dichos procesos el disefio de experimentos estadistico que mas se ajusta es el

Diseiio de Bloques Completamente Aleatorios.

Figura 213: Sin celda de carga y con celda de carga

+ Meda

Voltaje [V]
Voliaje [V]

1
Caudal [GPM] Pesos [g1]

Al incorporar una celda de carga en el desarrollo del disefio experimental, se necesita car-
acterizar dicho sensor para concoer cual es la ecuacidn que representa el comportamiento

y asi asegurar una respuesta lineal por parte del instrumento.

La caracterizacién de la balanza se realizo con el uso de pesas calibradas desde 1 gr a
2000 gr. La tabla 80 permite observar la caracterizacién de la balanza, observando una

respuesta lineal estable.
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Tabla 80: Caracterizacién de la balanza con celda de carga

Voltaje rE::::i:in E::;’:::-n Incertidumbre | Inérvalo
1 -0,0004159 0,000346| 0029726309 0,002813 |  1,83E07
5| 0000933333 0,00328 | pop4084356 0,002284| 167807
20| -0,009300442| -0,0002833| Q025192624 0,002393 [ 3 5307

50| -po214732| -0001245| 004756616
100 00413719 -0001281| 0004788666

0004510 | 1 41E07
,0004540 | 1 18E07

200| -0psooesi| -0.0002518|  goiso7sosl ©0,00180%| 7 23£08
S00| -0,200229833| -0001237( 0005194774 0,0004525| 944609
1000 | -0, 0002061 | 032076746 0,003041( 1 2807
1500| -05965007| -0,0003541| (008671082 0,0008222| 5 26E07
2000| 0795207233| -0,0003336| g o0E998558 00006636 | 1,20E-06

Desviacidn Maxima Maximo

total Incertidumbre | Intervalo
0,0032%( Q019204206 0,003041( 1,20E0B

Las pesas usadas para dicha calibracion son las existentes en el Laboratorio de Mecanica
de Fluidos de la Escuela de Ingenieria Mecénica, las cuales estan calibradas, garantizando

a su vez el proceso de calibracién. En la figura 214 se observan dichos pesas que van
desde 1 gr a 2000 gr.

Figura 214: Pesas calibradas
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Prueba de Hipétesis Este tipo de disefio estadistico ofrece a esta experimentacién
un solo analisis matematicos para ambos procesos, siendo estos, factores que influyen
en los resultados y por ende en las conclusiones. Para poder plantear la hipétesis es
necesario crear una matriz con el valor de las pendientes con las posibles combinaciones
entre las medias muestrales para cada proceso. En la tabla 81 se encuentra la matriz de
las pendientes.
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Tabla 81: Pendientes de las posibles combinaciones entre las medias muestrales.

(a) Sin Celda de Carga

0.66846781 | 0.66846781 | 0.48252251 | 0.6188495 | 0.62492372 | 0.74160269 | 0.76405991 | 0.82833089
0.48252251 | 0.35502194 | 0.35502194 | 0.59723484 | 0.61242081 | 0758004 | 0.7818631 | 0.85515487
0.6188495 | 0.50723484 | 1.01916646 | 1.01916646 | 0.79785876 | 0.97164186 | 0.94102986 | 1.01719351
0.62492372 | 0.61242081 | 0.79785876 | 0.64178633 | 0.64178633 | 0.95104307 | 0.91974808 | 1.01674272
074160269 |  0.758904 | 0.97164186 | 0.95104307 | 1.44421978 | 1.44421978 | 1.09464783 | 1.19644552
0.76405991 | 0.7818631 | 0.94102986 | 0.91974808 | 1.00464783 | 0.86682813 | 0.86682813 | 1.08998734
0.82833089 | 0.85515487 | 1.01719351 | 1.01674272 | 1.19644552 | 1.08998734 | 1.52178674 | 1.52178674
(b) Con celda de Carga

0.74734235 | 074734235 | 0.53238484 | 0.40377905 | 0.63063064 | 0.7353313 | 0.74209544 | 0.77170972
0.53238484 | 0.42791035 | 0.42791035 | 0.33546895 | 0.61446057 | 0.73401316 | 0.74162733 | 0.77358002
0.40377905 | 033546895 | 0.27147089 | 0.27147089 | 0.68884246 | 0.82328968 | 0.81216114 | 0.83840664
0.63063064 | 0.61446057 | 0.68884246 | 1.25567964 | 1.25567964 | 1.22498496 | 1.07220562 | 1.04904245
0.7353313 | 0.73401316 | 0.82328968 | 1.22498496 | 1.18952732 | 1.18952732 | 0.97160664 | 0.97122527
0.74209544 | 074162733 | 0.81216114 | 1.07220562 | 0.97160664 | 0.77471791 | 0.77471791 | 0.8656361
0.77170972 | 0.77358002 | 0.83840664 | 1.04904245 | 0.97122527 | 0.8656361 | 0.97038888 | 0.97038888

La hipétesis a plantear es:

» La hipétesis nula: Hy : p; = pg = pz = -+

- = ug = cte, lo que significa que

las medias de la matriz de las pendientes para ambos procesos en donde el rango

lineal parte 0.35 hasta 4.5 [GPM)]. La tabla 82 muestra estos valores, para probar

dicha hipétesis.

» La hipétesis alternativa: Hy : p1 # po.

Tabla 82: Tabla de las medias de la matriz de las pendientes.

DISENO DE EXPERIMENTOS: COMPARACION DEL PROCESO PARA DETERMINAR EL RANGO LINEAL
VALORES PROCESO
DE
CAUDAL Pl 7] P3 P4 P5 P6 P7 ]
1 0.6755367 | 0.6612953 | 0.7977764 | 0.8235101 | 0.9160432 | 0.9748895 | 0.9842805 | 1.0750916
2 0.65189619 | 0.624914568 | 0.62778086 | 0.80180451 | 0.90313893 | 0.90678578 | 0.86925757 | 0.89142701

Para probar la hipétesis se calculé lo siguiente (ver tabla 83):
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Tabla 83: ANOVA para el Disefio de Bloques.

ANOVA
“Vanacion | connapos | umeRtap | cuapmérica | FEALCULADO | FTABLA
TRATAMIENTO 0.024918 1 0.024918 10.513 4.6
ERROR 0.0166 7 0.00237
BLOQUES 0.2556 7 0.03652
TOTAL 0.2971 15 0.01981

Entonces, como Fracuiado > Fiania 1a hipOtesis se rechaza, por consiguiente se emplean
el método de Duncan siendo este método es el mas utlizado para comparar todos los

pares de medias. Para realizar estas comparaciones se debe conocer las medias de cada

tratamiento, y estas son:

TRATAMIENTO MEDIA
1 0.86
2 0.78

Ahora bien, de la tabla de Duncan y calculando la desviacién estandar del error, se ajusta

el valor de Duncan.

s De tabla T0,05,7, = 3,344

_ MSE _
"O0= \/ No.debloques ~—

» El valor ajusta de Duncan es: R = o x 3,344 = 0,06

0.9237 _ ),0172

3 =

Resultados Entonces, en la tabla 84 se resumen los rangos minimos de significancia.

Estos rangos se comparan con las diferencias de medias para cada tratamiento.

Tabla 84: Analisis de Duncan para la comparacién entre los procesos.

ANALISIS DE DUNCAN

VALOR DUNCAN
0.057560

DIFERENCIA DE MEDIAS
0.08

52-51
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Tabla 85: Caracterizacién del Flujometro

Ecuacion de Regresion Yo = 0,9136x — 0,4474
Coeficiente de determinacién 0.9988
Maximo error 0.046
Maximo intervalo 4,5587x10~%
Méaximo incertidumbre 0.0059
Rango de linealidad 0.5-4.2 GPM
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CONCLUSIONES

CONCLUSIONES EXPERIMENTALES

= Se conocieron y desarrollaron los procedimientos de calibracién para los dos in-

strumentos (manémetro analogo y transductor de presion).

= Se determiné el intervalo de linealidad comprobando la hipétesis establecidas de
regresion del transductor de presién MSP 300 en un nuevo rango de operacién de
27 a 210 Psi.

» El Modulo de Young calculado con datos experimentales fue de 6.25 x 1010 [Pa] y
en comparacién con un valor de 6.3 x 1010 [Pa] segtin la bibliografia, el porcentaje
de error fue de 0.65 %, lo cual indica que se obtuvieron datos precisos, dando un

coeficiente de correlacién igual a 1.

» El porcentaje de error en la determinacién del coeficiente de sensibilidad es de
4.0274 % de un valor experimental de 1.53 respecto a 1.6; Esto se debe a que el
strain gage no se encuentra ubicado exactamente en forma tangencial al agujero

que genera el maximo esfuerzo.

» Los valores calculados de la relacién de Poisson con los datos experimentales
presentan un porcentaje de error de 2.06 %, con valor medio de 0.3232 respecto
a 0.33; éste valor de porcentaje de error es debido a la ubicacién del punto de

medicién.

= Por medio de ANOVA se comprobé el grado de significancia en la diferencia de
los dos métodos experimentales, debido a la optimizacién del sistema de medicion,
hallando un flujo méasico en forma diferencial, mediante la incorporacién de una

celda de carga.

= Se comprobé el rango de linealidad dado por el fabricante (0.35 - 3.5 GPM) con
un factor de seguridad de 1.5, es decir, el flujo alcanza un rango de linealidad de
4.5 GPM.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

e Se desarrollé6 un Seminario de Investigacion en Métodos Probabilisticos Aplicados al

disefio de Experimentos para Ingenieros donde se trataron temaéticas de interés como lo
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es la probabilidad y estadistica dandole un enfoque practico con aplicaciones al disefio

de experimentos.

e Se realizé un estudio sobre tematicas propuestas con anterioridad en el plan de proyec-
to de grado como lo son: exploracién en el método cientifico y el disefio experimental,
calibracion y caracteristicas dinamicas de sefiales, analisis de incertidumbre, probabilidad
y estadistica de experimentos, disefio de experimentos y aplicacién de métodos prob-
abilisticos al disefio experimental para ingenieros, mediante mediciones de pardmetros

fisicos como: presién, flujo, esfuerzo y deformacion.

e Se elabor6é un documento sintesis que servira como base para el grupo de Investigacién
DIcBOT con el objetivo de continuar con estudios avanzados a nivel de Maestria y

Doctorado sobre la tematica tratada en el Seminario de Investigacién desarrollado.

e Se desarrollaron pruebas experimentales como complemento y aplicacién de la funda-
mentacion tedrica estudiada a lo largo del Seminario de Investigacién, obteniendo datos

reales para su posterior analisis mediante el uso de métodos probabilisticos.

e Se realizaron presentaciones en Power Point para la socializacion de los temas tratados

en cada sesién del Seminario de Investigacién.

e Se elaboraron documentos que respaldan el desarrollo de talleres practicos como pro-

fundizacion, aplicacion de conceptos y objetos de investigacion.

e Se utilizaron diferentes herramientas computacionales como: Latex para la elaboracién
del documento sintesis, LabVIEW como software para la adquisicién de datos, y Mat-
lab como software facilitador en el analisis estadistico y probabilistico de datos reales

obtenidos de forma experimental.

e La experimentacion necesita del método cientifico y de un disefio experimental para
obtener datos reales de interés en particular, y poderlos entender, analizar e interpretar
mediante el uso de herramientas como la estadistica y los métodos probabilisticos, con
el fin de sacar conclusiones acerca de un sistema o proceso ya sea para optimizarlo o

para verificar teorias ya existentes.
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A. SEMINARIO ALEMAN

Es una actividad académica que tuvo origen a finales del siglo XVIII, surge como una
propuesta pedagdgica para complementar la investigacién y la docencia. Su metodologia
esta basada en el encuentro de personas para discutir y compartir sobre la investigacion de
un tema especifico, contribuyendo al desarrollo de cualidades como percibir y reconocer
lo esencial, comparar, valorar, ordenar, definir, fundamentar, probar, refutar, concluir,

aplicar, analizar, sintetizar, incluir, deducir e identificar problemas.

Bajo la direccién de alguien, se desarrolla el seminario en torno a un tema escogido,
mediante la exposicion, complementacién, aporte de todos los participantes, sacando
conclusiones y nuevos interrogantes que quedaran plasmados en la memoria escrita de-

nominada protocolo.

Las ventajas del Seminario de Investigacién son:

Reflexion didactica. Es el Gnico medio de asegurare de que los participantes van

directamente a leer en las fuentes.

= Es un instrumento aplicable a todas las areas del conocimiento humano y no sélo

a algunas como equivocadamente pudiera pensarse.

= Proporciona una experiencia de aprendizaje en grupo a través de la comunicacién,
la cual posibilita un mayor aprendizaje de cada miembro en particular y a una

retroalimentacion durante el ejercicio.

= Ofrece un control abierto de la realizacion en base a lo planificado, del rendimiento
y capacidades de los participantes; asi como una amplitud de exigencias y posibil-
idades con respecto a graficos, uso de diapositivas, materiales y diversas clases de

medios.

Por lo anterior, puede decirse que aunque el Seminario de Investigacién permite una
mayor profundizacion en los temas elegidos, no es este su principal objetivo, su verdadera
meta es que los estudiantes entren en contacto con los marcos teéricos existente y luego

sobre esa base realicen sus propias producciones de saber.
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B. PROCEDIMIENTO DE CALIBRACION.
MANOMETRO TUBO BURDON TIPO C.

Pasos para la determinaciéon del rango o clase en
el que se encuentra el instrumento comparandolo

con un patrén de un laboratorio certificado. Prueba

preliminar.

a. Instalar los manémetros patrén y a calibrar en el equipo de calibracién.

Figura 215: Descripcién de un manémetro digital-patron.

Fuente:Empresa REYMOM LTDA.

Figura 216: Manémetros analogos-calibrar.

Fuente:Empresa REYMOM LTDA.
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Figura 217: Calibradores de presién de precisién portatil.

Fuente:Empresa REYMOM LTDA.

b. Llenar de agua el sistema cilindro-pistén.

Figura 218: Cilindro-piston

c. Inicializamos el mandémetro patrén a cero.

d. Determinar la incertidumbre por apreciacién en el manémetro a calibrar.

APR= INCERTIDUMBRE POR APRECIACION. Se define como el
numero de veces que puede caber la aguja en el rango, por
ejemplo: si vamos a medir una presion entre 0 y 1000 psi, y cada
divisién mide 100 psi, entonces:

El nimero de veces que cupo la aguja en la escala mas pequefia,
haciendo el experimento, fue 4 veces.
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Para el manémetro de tubo Bourdon al que se le esta realizando el procedimiento que

mide presiones hasta de 600 psi, en la escala mas pequefia cabe 4 veces la aguja.

e. Toma de datos llenando el Registro de calibracion de Manémetros tabla 86,

este formato es propio de cada laboratorio.

Tabla 86: Registro de calibracién expedido por REYMOM LTDA.

= EEPARACION ¥ MONTAIES "MOKENO" [APROBO: Comit de Caliad
-y FECHA: Eneso 03 de2010
= RECHTRO |CODIGO-ETR-16 |
‘713 Zr 5 [ACTUALTZACION: 1
L™ CALIRRACHON I MANGMETROS [PAGIRA 101
[ [conco:
SISTEMA Y70 SERVICIO: |FECHaA:
DESC O
INFORMACHON GENERAL:
TAG: MARCA:
MOoDELO: SERTE:
[RANCO DE [vADADES DE PH X Bar  kGAMZ
DIVISIGN ESCALA: N0 INHG
[ELEMENTODE Beandss  Hdiomdal Dialrapma _ _
o Tamaiis Caratnla:
MATERIAL DE Fenilica Acowlmax  AcareNegs
Material partesIntermas:
cAJA
MONTAIE: D Lacal Yk
| AOCESORIOS: Calleta/Siflin Dialragma Amartizmader Limitadar
TIPO DE. v LVANFT NPT ABAJO ATRAS Macks Hembea
SISTEMA DE LIENADO: NO
EQUIPO Y/ INSTRUMENTO PATRON UTILIZADO:
[NUMERC DEL CERTIFICADO DE CALIDIRACION: FECHA
[NoTA1:
[NoTA2:
REGISTRO DE CALIBRACION
SENAL APLICADA | LECTURA MANOMETEO | LECTURA MANGMETRO X
PATRON (PSD) E @S T (s ERROR MAXIMOD % DEERROR
OBSERVACIONES:
[CLASE DE EXACIITUD: INCERTIIN/MERE. DE MEINCION:
[Manimetro dentro de dase de Exachind
|
[
FIRMAS ATITCRIZADAS
EDWIN CAROECHAVARRIA JUAN CARLOS MORENO M.
Calibea Reviso (CALIDAD)

Es muy importante tener en cuenta que a los instrumentos, en este caso a los manémet-
ros, les afecta la presién atmosférica, entonces segiin la norma ICONTEC ISO 9001-NTC
1420 que establece definiciones, condiciones generales, escalas, dimensiones, tolerancias,
plan de muestreo, ensayos y rotulado para Manémetros de Tubo Bourdon para Uso In-
dustrial, se debe esperar 20 min como minimo para que se estabilice las propiedades
mecanicas de los materiales del tubo Bourdon cuando se han tomado muestras de forma

ascendente y se pasa a tomar datos de forma descendente.

f. Determinar el maximo error que se da en las lecturas y se procede a calcular

el % de error.
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%error=frac(max.,o-)(rango)*100
Donde el rango es la maxima presion a la que puede llegar el manémetro a calibrar.

Segin la norma ICONTEC ISO 9001- NTC 2263 que establece definiciones, unidades de
medicién, caracteristicas metrolégicas, requisitos de los dispositivos, inscripcidn, desig-
naciones y controles metrolégicos, dice que en los procesos industriales se deben trabajar
con manémetros del doble de la presién de operacién del proceso. Ejemplo: si se realiza
una prueba de hermeticidad en una valvula de compuerta que maneja una presién de

300 Psi, el manémetro instalado para tomar las lecturas de ser de 600 Psi.

g. Segtn el manual de PROGEN S.A. 18 se define la clase (CL) en la que se
encuentra el instrumento segin él% de error, y se define la CL que esta por

encima de este % de error ver tabla 87.

Donde la clase (CL) esta definida por el Centro de Control y Calidad de la Superinten-
dencia de Industria y Comercio, y la define como el grupo de instrumentos de medida
que satisfacen determinadas exigencias metrolégicas destinadas a conservar los errores

dentro de los limites especificados.

h. Ya definido la clase y el instrumentista da sus observaciones al cliente, este

decide si se ajusta aun mas el manémetro.

181S|LVA, Fredy Alberto. Manual de Pasantia de Presién Y Manometria-Laboratorio de presién de
PROGEN S.A. 2002.
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Tabla 87: Registro de calibracién expedido por REYMOM LTDA.

p— REPARACION Y MONTAXS "MORENO™ [APRGBO: Comité de Calidal
w FECHA: Esero 05 de 2010
= REGISTED [CODIGO- ETR.16
.\\_Q . ACTUALIZACION: 1
— CALIERACION IE MANOMETROS [PACINA 1de1

[EMPRESA- CONSORCIO VASCONIA [conico: RMCY 004 |
SISTEMA Y/0 SERVICIO: TOVA #4 [FE A 10108/15 D) |
[DESCRIPCEON : MANOMETRO T CARATULA |

IMARCA: BOURDON HAENNI
[SEREE: NO TIENE

[PNIDADES DE FE X Bar EWCMZ
INGENER1A- INH20  INHG

Tamaio Caraiula: 6 FULGADAS

MATEEIAL DE Fembica Acearolsor X  AcevNegro

M atexial partes Intermas: ACEROTNOX

caxa

[MONTAZE: Seperficie Locd X Yoke

ACK [ i i - Limitador
TIPODE CONEXION:  1/4NPT __ IZNPTX  ABANO X ATRAS Macko X Hembra

SISTEMA DE_LLENADO: X NO
EQUIPO ¥/0 INSTEUMENTO PATRON UTILIZADO: MANOMETRO DIGITAL AMETER. 0-5.000 PSI

[NUMERO DEL CERTIFICADO DE CALIDRACION: N° 8071 FECHA 090417 |
[NOTA 1: CERTIFICADO I CALIERACION EMITIDO POR EL LABGR ATORIO DE PROGENS A, ACREDITADO PORLAS1C. |
[NOTA 2 TOTAL DE HOIAS CON ANEROS: CINGO (5) |
EEGISTREOTE CALIEEACION

SENAL APLICADA | LECTURAMANOMEIRO | LECTURA MANOMETRO ERROR MAXIMO ERRCR
PATRON (PSI) IE (PSD (] %DE
L[] ] 0
198 W5 5 E
397 406 .6 )3
598 607 7
30 305 E K
100 95 1002 )5 )3
1% 1197 1% E
pL ) 1394 pL ) .6 )3
169 196 169 4 ) 25
OBSERVACIONES:
'CLASFE DE EXACTITUD: +/- 0.6 % INGE ETIDUMERF. IF MEDICIGRN:
M dlas do Exachitnd
[
FIRMAS AUTORTZADAS
EDWIN CARO ECHAVARRIA JUAN CARLOS MORENO M

Registro de calibracién expedido por REYMOM LTDA.

Determinar el tipo de error y realizar la respectiva

correcciéon o ajuste del instrumento

En la practica, los instrumentos de medicién y control indican unos valores inexactos
que se apartan en mayor o menor grado del valor real de la sefial de entrada, debido
a las condiciones del proceso. Las causas de estas variaciones pueden ser causadas por
vibraciones, temperatura, golpes, derivadas eléctricas, cambios en el proceso con variables
fuera de los limites especificados, etc., de modo que serd necesario establecer unos

intervalos de calibracién que vuelvan a poner al instrumento en mejores condiciones.

En condiciones de funcionamiento estatico, las desviaciones de la curva variable real-
lectura de un instrumento tipico figura 219 con relacién a la recta ideal representan los
errores de medida. Esta curva puede descomponerse en tres que representan individual-

mente los tres tipos de errores que pueden hallarse en forma aislada o combinada'®?.

182CREUS, Antonio. Instrumentacién Industrial, 7a ed., Edit. Alfaomega, Espafia, 2006.
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Figura 219: Curva variable real-lectura

100

Lectura

Variable Real 100
%

Fuente. Instrumentos Industriales. CREUS, Antonio. Edit. Alfaomega. Pag. 41

Con base a los errores definidos en el Capitulo 6 y con todos los conceptos definidos, se
procede a ajustar el instrumento segln el o los errores que presente este. Los pasos son

los siguientes:

1. Situar la aguja en el valor minimo del campo de medida, es decir, en la posicién
inicial de la aguja, y en este valor ajustar el tornillo cero del instrumento hasta que

el indice sefiale el punto base (cero).

2. Situar la aguja en el valor maximo del campo de medida, en este caso a la
presiébn maxima, y en este valor ajustar el tornillo de multiplicacion hasta que el

indice sefiale justo el valor maximo del instrumento.

3. Repetir los pasos (1) y (2) hasta que las lecturas sean las correctas en sus

valores maximos y minimos.

4. Si el instrumento tiene un error de angularidad, ajustar el tornillo de angularidad

hasta mover el indice en la direccién del error unas cinco veces.

5. Reajustar nuevamente los tornillos cero y de multiplicacién hasta conseguir la

exactitud deseada.

Figura 220: Esquema de Manometro Bourdon con los tipos de Ajuste para cada Error

—60% s o pove

-

Fuente. Instrumentos Industriales. CREUS, Antonio. Edit. Alfaomega. Pag. 44.
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C. NORMA TECNICA COLOMBIANA-RESUMI

Tabla 88: Requisitos Generales para la Competencia de los Laboratorios de Ensayo y
Calibracién

REQUISITOS CARACTERISTICA

Esta norma internacional es una herramienta para los

laboratorios que estan desarrollando sus sistemas técnicos de
calidad y de gestién que regulan sus operaciones. Los clientes
de los laboratorios, las autoridades reguladoras y los organismos
de acreditacion también pueden utilizarla para confirmar o

1. Alcance reconocer la competencia de los laboratorios.

Los siguientes documentos normativos contienen condiciones
2. Referencias | que, mediante su referencia en este texto, constituyen las
Normativas disposiciones de esta norma internacional:

ISO 9001:1994, Quality systems—Model for quality assurance
in design, development, production, installation and servicing.
ISO 9002:1994, Quality systems —Model for quality assurance
in production, installation and servicing.

ISO/IEC Guide 2, General terms and their definitions
concerning standardization and related activities

VIM, International vocabulary of basic and general terms in

metrology.

La guia 2 ISO/IEC se relacionan especificamente con la
3. Términos y | normalizacién, certificacion y acreditacion de laboratorios, por

Definiciones lo que se prefiere usar estas definiciones y las del VIM.

1. Organizacién: Es responsabilidad del laboratorio llevar a cabo
sus actividades de ensayo y calibracién de tal manera que
cumpla con los requisitos de esta norma internacional y que

4. Requisitos | satisfaga las necesidades del cliente, de las autoridades

de gestién reguladoras u organizaciones que otorgan el reconocimiento.

Continta Pag

siguiente
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REQUISITOS

CARACTERISTICA

2. Sistema de calidad: El laboratorio debe establecer, aplicar y
mantener un sistema de calidad apropiado al alcance de sus
actividades. De igual forma debe documentar sus politicas,
sistemas, programas, procedimientos e instrucciones en el nivel
necesario para asegurar la calidad de los resultados de los
ensayos y calibraciones. La documentacién del sistema debe
estar a disposicion del personal apropiado para su
correspondiente comprension y aplicacién.

3. Control de documentos: El laboratorio debe establecer y
mantener procedimientos para controlar toda la documentacion
(generada internamente o proveniente de fuentes externas) que
forme parte de su sistema de calidad, como reglamentos,
normas, otros documentos normativos, métodos de ensayo y
calibracién, asi como también dibujos, software,
especificaciones, instrucciones y manuales.

4. Subcontratacién de ensayos y calibraciones: El laboratorio
debe mantener un registro de todos los subcontratistas que
utiliza para los ensayos y calibraciones, asi como un registro de
las pruebas del cumplimiento de esta norma internacional.

5. Compra de servicios y suministros: El laboratorio debe
disponer de una politica y procedimiento(s) para la seleccién y
adquisicién de servicios y suministros que utiliza y que afectan
la calidad de los ensayos y calibraciones. De igual forma, debera
establecer procedimientos para la compra, recepcién y
almacenamiento de reactivos y materiales consumibles
relevantes para los ensayos y calibraciones.

6. Servicio al cliente: El laboratorio debera cooperar con los
clientes o sus representantes para aclarar sus solicitudes y para
que puedan monitorear el desempefio del laboratorio en relacién
con el trabajo efectuado, siempre que el laboratorio asegure

confidencialidad hacia otros clientes.

Continta Pag

siguiente
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REQUISITOS

CARACTERISTICA

7. Reclamos: El laboratorio debera disponer de una politica y
procedimientos para la resolucién de reclamos de los clientes u
otras partes. Se debera mantener registros de todos los
reclamos, investigaciones y acciones correctivas tomadas por el
laboratorio.

8. Control de no conformidades en los ensayos y calibraciones:
El laboratorio debe establecer una politica y procedimientos que
se apliquen cuando algiin aspecto de su trabajo de ensayo y
calibracién, o los resultados de este, no se ajustan a sus propios
procedimientos o a los requisitos acordados con el cliente.

9. Acciones correctivas: El laboratorio debe establecer una
politica y procedimiento y debe designar las autoridades
apropiadas para implantar las acciones correctivas cuando se
identifiquen no conformidades en los ensayos y calibraciones o
desviaciones de las politicas y procedimientos del sistema de
calidad o de las operaciones técnicas.

10. Acciones preventivas: Se deben identificar las mejoras
necesarias y las fuentes potenciales de no conformidades, ya
sean técnicas o concernientes al sistema de calidad. Si se
requiere de accion preventiva, se debera desarrollar,
implementar y monitorear los planes de accién para reducir la
probabilidad de ocurrencia de dichas no conformidades y
aprovechar las opciones de mejora.

11.Control de registros: El laboratorio debera establecer y
mantener procedimientos para la identificacion, recoleccién,
indicacién, acceso, archivo, almacenamiento, mantenimiento y
descarte de registros técnicos y de calidad. Los registros de
calidad deberan incluir informes de auditorias internas,
revisiones de la direccién, asi como registros de las acciones

correctivas y preventivas.

Continga Pag

siguiente
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REQUISITOS

CARACTERISTICA

12. Auditorias internas: El laboratorio debe conducir auditorias
internas de sus actividades, periédicamente y de acuerdo con un
calendario y procedimiento predeterminado, a fin de verificar
que sus operaciones cumplan los requisitos del sistema de
calidad y de esta norma internacional. El programa de auditorias
internas debe abordar todos los elementos del sistema de
calidad, incluidas las actividades de ensayo y calibracion. Es
responsabilidad del gerente de calidad planear y organizar
auditorias segin lo requiera el programa y segin lo solicite la
direccién. Tales auditorias deberan ser conducidas por personal
capacitado y calificado, el cual siempre que los recursos lo
permitan, serd independiente de la actividad que se va auditar.
13. Revisiones de la direccion: La direccién administrativa del
laboratorio debe conducir periédicamente una revision del
sistema de calidad del laboratorio y de las actividades de ensayo
y calibracién para asegurar su idoneidad y efectividad continua

y para introducir los cambios o mejoras necesarias.

5. Requisitos
técnicos

1. Generalidades. Factores que influyen en la determinacién de
la exactitud y fiabilidad de los ensayos y calibraciones
efectuadas por un laboratorio: factores humanos, instalaciones y
condiciones ambientales, métodos de ensayo y calibracién y
validaciéon de métodos, equipo, trazabilidad de la medicion,
muestreo y manejo de los elementos de ensayo y calibracion.
El laboratorio debera considerar estos factores al desarrollar los
métodos y procedimientos de ensayo y calibracién, en la
capacitacion y calificacién del personal y en la seleccién y
calibracién del equipo que utiliza.

2. Personal: La direccién del laboratorio debera asegurar la
competencia de todos aquellos que operen equipos especificos,
realicen ensayos y calibraciones, evalten resultados y firmen
informes de ensayos y certificados de calibracién. Cuando el
laboratorio contrate personal que esté bajo capacitacién, debe

proporcionar la supervisién adecuada.

Continta Pag

siguiente
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REQUISITOS

CARACTERISTICA

3. Instalaciones y condiciones ambientales: Las instalaciones del
laboratorio para ensayo y calibracién, incluidas pero no
limitadas a las fuentes de energia, iluminacién y condiciones
ambientales, deben facilitar la correcta ejecucion de los ensayos
y calibraciones. El laboratorio debera asegurar que las
condiciones ambientales no invaliden los resultados o afecten
negativamente la calidad requerida de cualquier medicion.

4. Métodos de ensayo y calibracion y validacién del método.

5. Equipo: El equipo y el software empleados para el ensayo,
calibracién y muestreo deben estar en capacidad de lograr la
exactitud requerida y deben cumplir con las especificaciones
pertinentes para los ensayos y calibraciones.

6. Trazabilidad de la medicion: Todo equipo usado para ensayos
y calibraciones, incluido el equipo para mediciones secundarias,
que tenga un efecto significativo sobre la exactitud o validez del
resultado del ensayo, calibraciéon o muestreo, debera calibrarse
antes de ponerse en servicio. El laboratorio debe contar con un
procedimiento y programa establecido para la calibracién de su
equipo.

7. Muestreo: El laboratorio debe contar con un plan de
muestreo y procedimientos cuando realiza el muestreo de
sustancias, materiales o productos para subsecuentes ensayos y
calibraciones. El plan y procedimientos para el muestreo deberan
estar disponibles en el lugar donde se lleve a cabo el muestreo.
8. Manejo de las muestras de ensayo y calibracién: El
laboratorio debera disponer de un sistema para la identificacion
de las muestras de ensayo y calibracion. La identificacion se
retendra durante la permanencia de la muestra en el
laboratorio. El sistema debe ser disefiado y operado de tal
manera que las muestras no se confundan fisicamente o cuando

se haga referencia a ellas en los registros u otros documentos.
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REQUISITOS

CARACTERISTICA

9. Aseguramiento de la calidad de los resultados del ensayo y
calibracién: El laboratorio deberd establecer procedimientos de
control de calidad para monitorear la validez de los ensayos y
calibraciones. Los datos resultantes deben registrarse de tal
manera que se detecten las tendencias y, cuando sea factible, se
deben aplicar técnicas estadisticas para revisar los resultados.
10. Informe de resultados: Los resultados de cada ensayo,
calibracién o series de ensayos o calibraciones realizadas por el
laboratorio se deben reportar de manera precisa, clara, objetiva,
sin ambigliedad y de acuerdo con cualquier instruccién

especificada en los métodos de ensayo o calibracion.
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D. ANALISIS DE LA RESPUESTA TRAN-
SITORIA'Y ESTACIONARIA EN EL DO-
MINIO DE LA FRECUENCIA

La respuesta en frecuencia de un sistema se define como la respuesta del sistema en
estado estacionario a una sefial sinusoidal de entrada. La sinusoidal es una sefial de
entrada (nica, y la sefial de salida resultante para un sistema lineal, al igual que las
sefiales a través del sistema, es sinusoidal en el estado estacionario, difiere de la forma

de onda de entrada solamente en amplitud y angulo de fase 3.

Para un sistema lineal invariante en el tiempo que tiene una entrada senoidal, su salida, en
estado estable serd también una funcién senoidal con la misma frecuencia pero diferente
amplitud y fase, es decir, el sistema produce cambios en la amplitud y fase de la funcién

de entrada segin figura 221.
Sefial de entrada: z(t) = Xcos(wt + ¢;)

Sefial de salida: y(t) = Ycos(wt + ¢y)

Figura 221: Sefial de entrada y salida sinusoidal

ENTRADA SALIDA

Con base en lo establecido se tienen la ecuacién 183.

183DORF, R. y BISHOP, R. Sistemas de Control Moderno. 10 ed. Pearson, 2005.
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Y(jw)

= |G(jw
2 — (6w (372

¢ = tan~{(parte imaginaria de G(jw))/(Parte real de G(jw))]

Donde:

|G(jw)| : Amplitud del cociente entre la sefial de salida y la sefial de entrada.
¢ :Angulo de fase de la respuesta en frecuencia.

La amplitud de la sefial de salida es el producto de la amplitud de la sefial de entrada y

la amplitud de la funcién del sistema (|G(jw)|).

El angulo de fase que representa el corrimiento de la funcién de salida con respecto a
la funcién de entrada esta dado por ¢. Un valor negativo de este angulo representa un

atraso de fase y uno positivo es un adelanto de fase.

En sintesis, la respuesta en frecuencia es esencialmente el estudio de la manera en que
se comportan la razén de la amplitud de la sefial de salida respecto a la amplitud de la
sefial de entrada y el angulo de fase de diferentes componentes o sistemas cuando se
cambia la frecuencia de entrada .

Especificaciones en el dominio de la frecuencia.

Es importante definir algunas especificaciones que permitira identificar el desempefio de

un sistema.

= Pico de Resonancia: Se define como el valor maximo de |G(jw)|. Esta magnitud
permite tener una idea de la estabilidad relativa de un sistema. En la mayoria de

los sistemas de control un valor deseado de esta magnitud esta entre 1.1 y 1.5.

s Frecuencia de resonancia: Es la frecuencia en la cual se presente el pico de reso-

nancia.

= Ancho de banda: Es la frecuencia para la cual |G(jw)| cae al 70.7 % o 3 dB debajo
de su valor inicial que es el correspondiente cuando la frecuencia es cero. Un ancho
de banda grande permite que las sefiales de alta frecuencia pasen mas facilmente
por el sistema lo que ocasiona un tiempo de levantamiento pequefio y la respuesta
en el tiempo es mas rapida, lo contrario sucede con un ancho de banda pequefio.
Cabe mencionar que el ancho de banda permite tener caracteristicas de filtrado de
ruido y la robustez del sistema.

En la figura 222 se especifican graficamente las caracteristicas de un sistema de control,

lo que permitira identificar y calcular dichos valores a partir del diagrama de Bode.
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Figura 222: Caracteristicas Tipicas de un Sistema en el dominio de la Frecuencia.
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Fuente: Kuo, Benjamin. Sistemas de Control Automatico. p.543.

Este tipo de analisis hace referencia a la respuesta de un sistema en estado estable cuando
su entrada es senoidal. Su mayor ventaja es que generalmente es sencillo y pueden llegar
a ser muy preciso debido a que se puede disefiar un sistema en el que se desprecien

efectos que pueden causar inconvenientes en el momento del anélisis como lo es el ruido.

Por medio de este método se puede obtener la funcién de transferencia que representa
el comportamiento sinusoidal en estado estable de un sistema. La mayor desventaja de

este método es la inexistencia de un vinculo directo con el dominio del tiempo.

Aproximaciones Asintéticas: Trazas o Diagrama de
Bode

La funcién de transferencia se puede representar mediante dos graficas: magnitud (dB)
vs frecuencia (rad/s), y angulo de fase (grados) vs frecuencia (rad/s), cuando solo se
necesita una informacién general sobre la caracteristica de la respuesta en frecuencia, es

suficiente usar las aproximaciones asintéticas.

Las aproximaciones asintéticas son una aproximacion mediante lineas rectas a la curva
real del sistema. Generalmente en la practica, el interés estd en la caracteristica de
sefiales de baja frecuencia es por ello que se recomienda ampliar el rango de frecuencia
baja, y aunque no es posible graficar hasta una frecuencia cero, debido a la frecuencia

logaritmica, es decir, log(0) = —o0, lo cual no representa un serio problema.

En la Figura 223 se muestran graficamente la curva de magnitud logaritmica con las

asintotas y la grafica de fase. El punto de unién de las dos asintotas se denomina
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frecuencia de esquina o corte y es la que divide la curva en dos regiones, una de baja y

otra de alta frecuencia.

Figura 223: Aproximacién Asintética del Diagrama de Bode.
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Fuente, Katsuhiko. Ogata. Ingenieria de control moderna. p.477.

Sistemas De Orden Cero

El diagrama de Bode que representa un sistema de orden cero esta dado por la figura
224, la cual presenta un valor de fase igual a cero ya que la sefial de respuesta es

completamente proporcional con la sefial de entrada de forma ideal.

Figura 224: Respuesta De Un Sistema De Orden Cero En Funcién De La Frecuencia.
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Fuente. OGATA. Katsuhiko.. Ingenieria de control moderna. p.477.

Sistemas De Primer Orden

La grafica 43 es el diagrama de Bode para un sistema de primer orden, donde se grafica
magnitud en unidades de decibeles vs frecuencia en rad/seg, y angulo de fase en grados

vs la frecuencia en rad/seg.

494



Figura 225: Diagrama de Bode Para Sistemas de Primer Orden
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Los sistemas mas comunes de primer orden son los sistemas masa resorte y los circuitos
RC.
Sistemas De Segundo Orden

Partiendo de la ecuacién 373 y observando la figura 226.
1

2
wy,

(d*y)/dt* + 2¢ Jwpdy/dt +y = ka (373)

Donde:

k = b/a,: Es la ganancia de estado establea 6 ganancia simple del sistema.

w, = +/(ag/as): Es la frecuencia natural del sistema

¢ =ao/(2%+/(ag/as)): Es el factor de amortiguamiento

Figura 226: Sistema de Segundo Orden

kw,*

(s* + 2{w,s + w,?)

—» G(s) =

Reemplazando s por jw, se obtiene:
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Gjw) = (kw,?)/((jw?* + 2Cwpjw + w,?))

A diferencia del sistema de primer orden, la influencia de los tres parametros (k,(, w,)

en la respuesta representada en la figura 25 no es directa, sino que se obtienen a través

de las siguientes expresiones:
M, =1/(2¢y/(1 = 2¢?))

w, = wyy/ (1 —2¢?)

Para valores de0 < ( < 0,707
Donde:

M,.: Pico de resonancia

w, : Frecuencia de resonancia.

Figura 227: Diagrama de Bode de Sistemas de Segundo Orden.(k=1, Wn=3,162,
z=0,3162)

Bode Devgram
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a

Flhae e (Hog)

10

Los sistemas masa resorte amortiguador y los circuitos RLC, son algunos de los sistemas

mas representativos de segundo orden.

Sistemas De Orden Superior

Un sistema de orden n esta dado por la ecuacién 374, como se puede observar no
existe una caracterizacién de la ecuacién, es decir no se pueden definir variables como

se observaba en el caso de los sistemas de primer y segundo orden.
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dn dnfl d dmu dmfl
dtg—’_al y+"'+an_1—y+any:bodtm +b1 dtm_?f++bmu (374)

dtn—1 dt
Para un sistema de tercer orden se tiene la figura 228, y la ecuacién 375 permite mostrar

el diagrama de bode para un sistema de tercer orden.

Figura 228: Diagrama de Bloque Para Sistemas de Tercer Orden

x(8) ¥(®)

i stk
R S >
Y =G tsta +b)

Jw+2
((Jw)3 + 4(jw)? 4+ 5(jw) + 9) (375)

G(jw) =

Usando como herramienta computacional Matlab, se crea el diagrama de bode para la

ecuacién 375, y el resultado es un sitema de tercer orden como se observa en la figura

229.

Figura 229: Diagrama de Bode de Orden Superior

Magntuds (¢8)
& 8

8
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E. METODOS DE MODELADO MATEMATI-
CcO

Funcién de Transferencia

La funcién de transferencia se puede definir como la relacién de la funcién de salida y
la funcién de entrada en forma de su transformada de Laplace para analizar el compor-

tamiento de un sistema que varia dependiendo la excitacién aplicada.

Este modelo no depende de la naturaleza de la excitacién, y aunque contienen los el-
ementos necesarios para hacer la relacién no lo describe fisicamente, lo que conlleva a
que sistemas completamente diferentes, pueden ser descritos por modelos muy similares
o idénticos. La ecuacién de transferencia se caracteriza porque al multiplicarla por la

transformada de la funcién entrada se halla la transformada de la funcién de salida.

Para definir la funcién de transferencia se parte de la ecuacién diferencial 376:
d"r d"r dr d™c d" e dc

ao——+a——+.... a1 —+a,c = by——+by———+.... b1 7

>
dtn dtn—1 dt dtm dtm—1 Fome m=n

(376)

Sabiendo que la funcién ¢(t) y r(t) describen funcionalmente la sefial salida y entra-
da correspondientemente, las cuales son funcién del tiempo, se aplica la transformada
de Laplace en ambos miembros de la ecuacién, bajo la suposicién que las condiciones
iniciales son cero; despejando se obtiene la ecuacién 377, donde G(s) es la funcién de

transferencia
C(s) aps™ + a1 sV 4. + ap_15+ an,

Condiciones iniciales cero — = (377)

R(s)  bos™ 4 bysm=1 4 ... +by15 + b

G (S) _ L[salidal]

" Llentradal)
De esta manera se podran representar las ecuaciones diferenciales de un sistema dinamico
en ecuaciones algebraicas relativamente mas simples. Se debe tener en cuenta que si la
potencia mas alta de s en el denominador es n entonces el sistema se denomina de
n-ésimo orden; y a su vez, si la potencia maxima m en el numerador es menor que n,

entonces la ecuacién es estrictamente propia, lo cual es necesario.

En la actualidad los sistemas dinamicos a realizarles control se estan describiendo no
con la funcién de transferencia que es funcién de la variable compleja s por la aplicacién
de la transformada de Laplace, sino por el modelado de ecuaciones en diferencias que

utilizan la transformada Z, siendo esta ultima la variable independiente.
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Diagrama De Bloques

Representacién grafica donde se puede visualizar de forma un poco mas realista el flujo
de las sefiales y las relaciones entre los componentes del sistema comprendiendo su fun-

cionamiento. Cualquier sistema lineal puede ser representado por diagramas de bloques.

Los parametros que describen el sistema que son variables se enlazan mediante bloques
funcionales. Los bloques son simbolos que representan la operacién que se ejecuta en
una sefial para producir una salida. Estos bloques son comunicados mediante flechas
que infieren en la direccién del flujo de la sefial. La representacion mediante el diagrama
de bloques se realiza de acuerdo al flujo de las sefiales siendo posible el analisis de la
contribucién de cada componente al desempefio general del sistema a diferencia de otros
métodos. En el diagrama de bloques se puede encontrar informacién de la dindmica del
sistema pero no deduce informacién de la construccién fisica del mismo, por ello un
mismo diagrama puede representar a varios sistemas sin existir relacién entre ellos. La
forma del diagrama de bloques depende del punto de vista del analisis que se aplica, por
ello diferentes diagramas pueden representar un mismo sistema. Algunos elementos que

se utilizan para la construccién de un diagrama de bloques son los siguientes:
Punto suma:

Es representado por un circulo con una cruz en el centro y los signos que se coloquen en
los compartimientos representan si la sefial que llega alli es sumada o restada; se debe
verificar que las unidades sean compatibles. En la figura 230 se puede observar el punto

suma.

Figura 230: Punto Suma

a a-b
b

Fuente: Ingenieria de Control Moderna, Ogata, Pag. 64.

Punto de ramificacidn:

A partir de éste, la sefial de un bloque va a otros bloques o puntos suma de modo

concurrente.

Las anteriores herramientas son necesarias para construir un diagrama de bloques junto
con flechas y bloques, el cual puede adquirir la forma en lazo cerrado, donde la salida C'(s)
se realimenta al punto suma, alli se compara con la entrada de referencia R(s), como se
puede interpretar en la figura 231, se nota que la salida C(s) se obtiene multiplicando

la entrada E(s) por la funcién de transferencia G(s).
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Como en el lazo cerrado las sefiales de salida son comparadas con las de entrada (o
iniciales) es necesario convertir sus unidades para que sean compatibles entre si, para
ello es atil que a la salida se le aplique una funcién de transferencia H(s) llamado

elemento de realimentacién que en la mayoria de los casos es un sensor.

Figura 231: Diagrama de Bloques de Lazo Cerrado

R(s) Els) IEI cls)
4%

Fuente: Ingenieria de Control Moderna, Ogata, Pag. 65..

Cuando la funcién de transferencia H(s) sea la unidad, la funcién de transferencia en

lazo abierto y de la trayectoria directa llegara al mismo resultado.

Observando el sistema en forma global el objetivo es encontrar la respuesta C'(s) depen-
diendo de la entrada R(s), por esto es necesario encontrar una relacién entre ellos como
se nota en el diagrama, de forma algebraica se puede interpretar como se observa en las

ecuaciones 378 y 379.
C(s) = G(s)E(s) (378)

E(s) = R(s) — B(s) = H(s)C(s) (379)

Si se elimina E(s) de las ecuaciones 378 y 379, obtenemos la ecuacién 380.

C(s) = G(s){R(s) — H(s)C(s)} (380)

O bien la ecuacién 381,

= 381

R(s) 14+ G(s)* H(s) (381)
La ecuacién 381 se denomina de transferencia de lazo cerrado, relacionando la ecuacién
de trayectoria directa y realimentacién que hace parte de la dindmica del sistema en gen-
eral. Se nota la dependencia de la respuesta de la trayectoria directa como del elemento
de realimentacion y por supuesto de la entrada del sistema, se debe observar la ubicacién

de los diferentes elementos en la ecuacién, ya que seran implementados posteriormente.

Cuando el sistema esta sujeto a una perturbacién estando de la forma en lazo cerrado

puede presentarse dos entradas: una de referencia y la otra de perturbacion, en estos
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casos las entradas deben llegar a un punto suma que comunique con la respectiva funcién
de transferencia como se muestra en la figura 232. Estas entradas se tratan de forma
independiente y sus respuestas seran sumadas para hallar la total del sistema en general

y completa.

Figura 232: Sistema de Lazo Cerrado sujeto a Perturbacion

Perturbacion

lD[s)

E(s}
ﬂ»@—» G4ls) i@—» 6l | i
T His) <

Fuente: Ingenieria de Control Moderna, Ogata, Pag. 66.

Se define la salida total del sistema segtn la ecuacién 382.

C(s) = Cp(s) + Cr(s) (382)

Para el analisis de la respuesta a la perturbacion Cp(s), se supone que el sistema se
encuentra inicialmente relajado, recordando la ecuacién 13 se infiere la relacién de la
siguiente forma:

Ch(s) _ Gso(s)

D(s) 14 Gi(s) Ga(s) H(s)

(383)

Por otro lado, suponiendo que la perturbacién es cero y denotando la respuesta de la
entrada de referencia como Cg(s), la relacién estara dada por la ecuacién 384 :

Cr(s) G1(s) Ga(s)
R(s) 11 Gi(s) Gals) H(s) (384)

Por consiguiente encontramos la ecuacién 385 :
_ Ga(s)
1+ G1(s) Go(s) H(s)

C(s) = Cp(s) + Cgr(s) {G1(s)R(s) + D(s)} (385)

El procedimiento que se debe llevar para dibujar el diagrama de bloques de un sistema

dinamico puede ser:

1. Escribir la ecuacién que describe el comportamiento dindmico de cada componente

que lo amerita.

2. Sacar la transformada de Laplace, asumiendo condiciones iniciales igual a cero y

relacionar en el diagrama de bloques.

En el uso de éste tipo de procedimiento, para hallar un modelo matematico del com-

portamiento de un sistema, existen unas reglas para simplificar aquellos diagramas que
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pueden ser extensos, conllevando una mayor complejidad en la ecuacién de transferencia.
Estas simplificaciones son llamadas reduccién de diagrama de bloques y se puede llevar

a cabo por medio del algebra de los diagramas de bloques mostrados en la tabla 90:

Tabla 90: Algebra de Bloques

‘ Condicién ‘ Diagrama de Bloques ‘
c
8 /J\ ey 2
) :
Y=A-B-C A
2 S e
Y = GG A [ B hc)

A e s O)—3
L -

B

T
Y == (G1 + GQ)A

Y =GA+GyB

A se Y

T o

— 1+G1Go

La reduccién completa se lleva a cabo cuando toda una cadena de elementos relacionados
entre si, son representados por un solo bloque con una funcién de transferencia com-
pleja. Se debe tener en cuenta en la simplificacién, que el producto de las funciones de
transferencia en la direccién de la trayectoria directa, debe ser el mismo que el producto

de las funciones de transferencia alrededor del lazo!®4.

Partiendo de la idea que en un sistema de medicién la sefial de entrada es el valor
verdadero de la variable y la sefal de salida es el valor medido, se puede identificar
cuatro tipos de elementos o bloques que componen éste sistema, aunque frecuentemente

se presente la ausencia de uno de ellos como se observa en la figura 233.

1840gata, K. Ingenieria de Control moderna, Tercera edicién. Editorial Pearson, 1995.
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Figura 233: Estructura General de un Sistema de Medicién Representada En un Diagrama
de Bloques

Entrada Hemento H—l Salida

_— Hemento =8 g emento Hemento

Valor sensor | aondicorador >| procesador d > presentador ————>

verdadero desEhe M de datos valor
Medido

En la figura 233 se puede identificar el elemento sensor, el cual estd en contacto con el
proceso y genera una salida que depende de la variable por medir; el elemento acondi-
cionador de sefiales, que convierte la sefial proveniente del sensor en una forma mas
adecuada para un procesamiento adicional; el elemento procesado de sefiales, toma la
sefial del elemento acondicionador y la convierte en una sefial factible de presentacion;
y, el elemento presentador de datos, que muestra el valor medido de tal forma que un

observador lo reconozca.

Modelado en el Espacio de Estados

Esta forma de modelado matematico se vuelve Gtil con herramientas computacionales,
ya que en su uso en ocasiones es necesario la solucién de sistemas de ecuaciones que lo
convierte en un proceso matematico mas exacto para hallar la respuesta dindmica de un

sistema.

Las ecuaciones del sistema son analizadas en el dominio del tiempo lo que no se lograba
con los anteriores métodos, que son desarrollados en el dominio frecuencia; pero la
funcion de transferencia se utiliza en modelos mas sencillos, que lo convierte en una
mejor interpretacion del analisis ya que el modelo matematico podria ser mas simple. La
ventaja de utilizar este método es que se puede aplicar a sistemas lineales y no lineales,
y en los cuales las entradas dependan de la variable independiente. Por otro lado es
conveniente utilizar la funcién de transferencia en el disefio de un sistema dinamico, ya

que permite variar los parametros facilmente para verificar la respuesta requerida.

El estado de un sistema dinamico es el conjunto de variables (de estado) mas pequefio,
que hacen determinar el comportamiento del sistema (en ¢ > to) junto con las condi-

ciones iniciales t = to, sin importar la naturaleza del sistema.

Las variables de estado, hacen parte de un conjunto de ecuaciones elementales que
determinan el estado del sistema dinamico. No es reglamentario que las variables de
estado sean cantidades fisicas o aquellas que no se puedan observar, pero en la practica
es ventajoso la utilizacién de cantidades facilmente medibles para llevar a cabo una
retroalimentacién y de esa manera un control sobre el sistema dinamico, si es el caso.

Como forma de conjunto para compilar las n variables de estado, se crea un vector que
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sea de n componentes, el cual es el Gnico que puede describir el sistema en su totalidad,

teniendo en cuenta las condiciones iniciales de susodicho sistema.

Es llamado espacio de estados porque al existir n variables de estado, existen para el
mismo espacio n ejes, los cuales representan la variable independiente de un mismo
eje, que es o esta relacionado con la respuesta, por ello cada estado o combinacién de
valores que pueden tomar el vector de variables de estado puede representarse en este
espacio. La ecuacién de estado estd dada por n ecuaciones diferenciales de primer orden,
que corresponden a n variables de estado, con el objetivo de resolverlas; la ecuacién
de salida, corresponde a una ecuacién algebraica que despeja las variables de salida

relacionandolas con las variables de estado y las condiciones de entrada.

La forma de analizar un sistema dindmico, o de medicién en este caso parte de la

conformacion de la ecuacién 386 de estado y la ecuacién 387de salida:

X(t) = f(z,u,t) (386)
Y (t) = g(x,u,t) (387)

Donde x corresponde a la variable dependiente del tiempo, u representa las condiciones
iniciales y t el tiempo. Para el analisis y encontrar la relacién entre estas ecuaciones se

debe linealizar sus estructuras de la siguiente manera:

X(t) = A(t)z(t) + B(t)u(t) (388)
Y(t) = C(t)z(t) + D(t)u(t) (389)

Los nuevos elementos incorporados para la linealizacion de las ecuaciones 388 y 389 se
denominan de acuerdo a la posicién en donde se encuentran: A(t) : Matriz de estado,
B(t) : Matriz de entrada, C'(t) : Matriz de salida, D(t): Matriz de transmisién directa.

La relacién de la ecuacién de estado y la ecuacién de salida se puede representar mediante

un diagrama de bloques, como se observa en la figura 234.

Figura 234: Diagrama de bloques para la relacion de ecuacién de estado y ecuacién de
salida.

Y

DY

u(t) y(s}

Bt} 11— all G,{t) !

v

Cly

A

Aly
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En general para la representacion en el espacio de estados en los sistemas que son
representados por ecuaciones diferenciales de n-ésimo orden, el nimero de las variables

que determinan el estado corresponde a la variable dependiente y sus derivadas:
dc d"te

Qp— +a1——— + ... +ap_1— +a,c=1u 390

dtm 1 dtnfl 1 ( )

Entonces las variables de estado quedan definidas de la siguiente manera:

X1 =C

X2 == C
(391)

X, = %<

Xy =X,

Xy = X3
(392)

Xn—l - Xn
Xn = _anXl — .. aan +u
Expresando en forma general como:
[X] = [A][X] + [B] u (393)
Donde:

X1

Xo
X = ' (394)

Xn

a . -
0 0
A : : . o (395)
—ap —Ap—1 —Ap—o2 . . . —Qa1
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F. APLICACION DE MODELADO MATEMATI-
CO A SISTEMAS DINAMICOS

SISTEMAS ELECTRICOS

Como se ha explicado anteriormente las ecuaciones diferenciales que describen la re-
spuesta dinamica de los sistemas fisicos con respecto a la excitacién son originadas por
la formulacién de leyes, por ello en el caso de los sistemas eléctricos es muy utilizado la
aplicacién de las leyes de Kirchhoff, que conlleva al método de mallas (conservacién del
voltaje en una malla) o de nodos (sumatoria de la corriente que entra es igual a la que

sale en un nodo).

Lo anterior se aplica a un circuito RLC como se observa en la figura , que contiene los
elementos basicos en esta area, y que son fundamento de analogia para otros tipos de

sistemas dinamicos (mecanico, hidraulico, neumatico, térmico, entre otros):

Figura 235: Sistemas Eléctricos

J\M Y Y Y T

@ ——

Las ecuaciones diferenciales que identifican a los elementos de capacitancia (C) e induc-
tancia (L):

Corriente en la capacitancia ecuacién 397:
dec(t)

C =it 397
e — i) (397)
Voltaje en L seglin ecuacion :
di(t
L% = er(t) (398)
Aplicando las leyes de Kirchoff:
e; =er+er+ec (399)

Donde e; corresponde al potencial de la fuente, reemplazando las ecuaciones en la
ecuacion , teniendo en cuenta que en un circuito en serie la corriente es igual para

todos los elementos, se obtiene:
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La ecuacién 400 para analizar la corriente i de respuesta para el sistema con un tipo de

entrada de voltaje e;:

¢;=iR+ L= +— [ idt (400)

Ecuacion para analizar voltaje de salida e, en el condensador, con un voltaje de entrada

€;.
de d(C’de")
o o L dt 401
e CdtR+ T +e, (401)
d?e, de,
= CL 402
e, =C 7 +CRdt + €5 (402)

Aplicando la transformada de Laplace:

E(s) = RI(s) + LsI(5) + &5 1(s) (403)

Ei(s) = CLs*E,(s) + CRsE,(s) + E,(s) (404)
Se halla la funcién de transferencia para conocer la corriente y voltaje de respuesta:

I(s) Cs
Ei(s) CLs2+CRs+1

(405)

SISTEMAS DE NIVEL DE LIQUIDO

En el analisis del flujo de liquidos es necesario tener en cuenta que el comportamiento de
los fluidos en dos rangos de velocidad cambia, pasando de régimen laminar a turbulento,
y en la fase de cambio existe un rango donde el flujo no tiene las caracteristicas necesarias
para ubicarse en alguno de los dos estados. Para realizar una ubicacién aproximada se

implemento la valoracién del nimero de Reynolds, del cual infiere:
Re<2000 Flujo Laminar
Re>3000-4000 Flujo Turbulento

En general el flujo laminar se puede describir con ecuaciones diferenciales lineales y el
flujo turbulento con ecuaciones diferenciales no lineales; en la practica, en los procesos
industriales los flujos se transportan a través de tuberias y tanques que a menudo es

flujo turbulento.

Para el estudio del comportamiento del nivel de liquido es necesario hacer analogia con
los conceptos de resistencia y capacitancia eléctricos que simplifican el analisis de estos

tipos de sistemas 236.
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Figura 236: Visualizaciéon de Componentes para la Analogia de Distintos Tipos de Sis-

temas Dinamicos.

Elemento Variable Elementc Variable
de variable through de variable across
Sistema across integrada across integrada
Eléctrica Corriente, i Carga, g Diterencia Flujo magnético,
de voltaje vy, A
Mecinica Fuerza, F Momento Diferencia de Diferencia de
traslacional traslacional, P velocidad, vy, desplazamiento, y,,
Mecdnica Par, T Momento Diferencia Diferencia de
rotacional angular, h de velocidad desplazamiento
angular, . angular, @,
Fluido Caudal Volumen, V Diferencia Momento
volumétrico de presion, Py, de presion, s
de fluido, @
Térmico Caudal de Energia Diferencia de
calor, g calorifica, H temperatura, 74,

Fuente: Sistemas de control moderno, Dorf. Pag. 39

Resistencia y capacitancia de sistemas de nivel de liquido

En los sistemas hidraulicos el flujo pasa a través de canales cerrados llamados tubos, los
cuales condicionan su movimiento, en ellos se presenta una resistencia equivalente, que
es definida como el cambio en la diferencia de nivel (H(t), de dos tanques conectados
por susodicho tubo, que equivale a una diferencia de presién entre dos puntos) necesaria

para producir un cambio de una unidad en velocidad del flujo:

R AH [m)]

= Bqlmijs (406)

Flujo laminar: Una representacion fisica de un tipo de resistencia se puede representar

ast:
Figura 237: Sistema De Nivel De Flujo

Qo) [m¥/s]

H{Y) [m] P[Pal

o Q[0 [m?/s]

[
>
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La relacién de la velocidad del flujo (Q(t)) y la altura de nivel (H(t)) es totalmente
proporcional y representa la restriccién en flujo laminar, por ello:
dH H

Rp=—== 407
=05 (407)
Flujo turbulento: la velocidad de flujo en estado estable se obtiene mediante,
Q=kVH (408)
Entonces la resistencia (Rr) resolviendo la ecuacién , se obtiene:
2H

Esta linealizacién es valida siempre y cuando los cambios en la altura y el flujo, a partir

de sus valores respectivos en estado estable, sean pequefios.

En muchos casos se desconoce el valor de k, que depende del coeficiente de flujo y del
area de restriccion. En estos casos, la resistencia se determina mediante la grafica de
la curva de la altura vs. flujo, que estd basada en datos experimentales y se mide la
pendiente de la curva en condicién de operacién, como se puede ver en la grafica de la
figura 238:

Figura 238: Linealidad En Sistemas De Nivel De Flujo.

Velocidad
deflujo

Pendiente= 2HfQ = h/q

Fuente: Ingenieria de Control Moderna, Ogata. Pag. 66.

La linea tangente a la curva en el punto P, es el punto de operacién en estado estable; e
interseca la ordenada en el punto (-H,0). Por tanto, la pendiente de esta linea tangente
es 2H/Q).
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De esta manera se hace una aproximacion lineal que se basa en el hecho que la curva
real no difiere mucho de su linea tangente si la condicién de operacién no varia a una

taza muy alta.

La definicién de capacitancia en un sistema hidraulico se puede aplicar en el potencial que
almacena un tanque, el cual es representado en forma de nivel del liquido almacenado,
por lo tanto:

_ AVolumenentanque[m?

¢= AH[m]

(410)

Tomando como referencia la figura 11, y en resumen de lo anterior si un flujo es lam-
inar se puede describir por medio de un sistema lineal, pero si es turbulento el modelo
matematico serd no lineal teniendo la posibilidad de linealizar con la condicién de pre-

sentarse pequefias variaciones en las variables.

Aplicando la ley de continuidad se obtiene:

AVolumen en el tanque

=q; — 411

Al q qo ( )

AH x A B H (412)
N

Con la definicién de resistencia y la analogia de la capacitancia en un circuito eléctrico,
en un circuito hidraulico la capacitancia es el area:

dh
RO+ H = Ry (413)

Aplicando la transformada de Laplace y suponiendo condiciones iniciales de cero a ambos
miembros de la ecuacion se obtiene:
H(s) R
Q(s) RCs+1

(414)
Sistema de nivel de liquido con interaccion, la figura representa este sistema es:

Figura 239: Sistema De Dos Tanques Con Interaccién.

Qly) [m¥/s]

,
-
il
il

Hy(1) H,{)

c R Q[0 [m3/s]

X
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Suponiendo variaciones pequeifias en las variables a partir de los valores en estado estable,

se obtiene la siguiente ecuacion:

hi—ho
hzhy 41
Rl 0 (415)
dh
Cld_tl =q4—q (416)
Do
R 417
R a2 (417)
dh
CQd—; =q — ¢ (418)

Si qies la entrada y ¢ la salida:

QQ(S) _ 1
QZ(S) R101R20252 —+ (ClRl + RQCQ + RQCl)S -+ 1

SISTEMAS TERMICOS

En estos sistemas existe la presencia de transmision de energia en forma de calor a través

(419)

de cuerpos sélidos, liquidos o gaseosos; al igual que lo descrito anteriormente, para el
analisis de estos sistemas se realiza la analogia con la resistencia o capacitancia en este
caso térmica, aunque los elementos que presenten el comportamiento no seran elementos
fisicos concentrados, ya que la caracteristica estard distribuida en toda la sustancia
definiéndose el elemento caracteristico como resistencia térmica con una capacitancia

insignificante y viceversa [?].

La forma de fluir el calor puede presentarse en dos formas principalmente, conduccién y

conveccion.
qg= KAl (420)

Donde:

q: Flujo de calor [Julios/seg]

Af: Diferencia de temperatura [2C]
K: Coeficiente [Julios/seg.2C]

La resistencia térmica se define como:

R Cambio enla di ferencia de temperatura [2C]

421
Cambiode flujode calor [Julio/seg.] (421)
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Por lo tanto para la transferencia de calor por conduccién o por conveccién se obtiene

mediante: 4(A0) .
= dq K

(422)

Sabiendo que los coeficientes de conductividad y conveccidn térmica son casi constantes,

la resistencia térmica también lo sera.

Por otro lado la capacitancia se define como:

_ Cambiodecaloralmacenado|Julios

C = (423)

Cambiodetemperatura[°C]

Si:
C=mc (424)

Donde c, representa el calor especifico de una sustancia y m la masa de la sustancia a

considerar. Un ejemplo del sistema térmico esta representado en la fig. 14.

Figura 240: Sistema Térmico

| Mezdador

)

Calefactor E

Liquido frio

Liquido caliente

Fuente: Ingenieria de Control Moderna, Ogata. Pag. 99.

Contribuir consideraciones como el aislamiento total del sistema; inexistencia de pérdida
de calor hacia el exterior; mezclado perfecto del liquido que se encuentra en el tanque
generando una temperatura estable en todo el liquido, de ello la definicién de una tem-
peratura para el liquido en el tanque, el que entra y el que sale, son necesarias para el

analisis del sistema térmico.

Suponiendo que la temperatura del liquido que entra se mantiene constante, el flujo de
calor que proporciona el calefactor cambia en h;. Entonces el flujo de calor de salida
cambia en h,; por lo tanto la temperatura del liquido que sale cambiara de 6, a 6, + 0,

en este caso:

he = Gcb (425)
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0 1
R=—

ha — G_C (426)

Donde G, representa el flujo masico en estado estable [Kg/s], por lo tanto haciendo los
cambios algebraicos convenientes la ecuacién diferencial que determina este sistema por

conservacion de energia es

df
& —h, 427
C— (427)

o
RC— +0 = Rh (428)

Relacionando las variables de 8 con h;, los cuales corresponden a la temperatura de

salida con el flujo de calor de entrada, se obtiene:
0(s) R
Hi(s) RCs+1

(429)

En la industria es necesario controlar la temperatura de salida, por ello se necesita sensar
la temperatura de entrada para restringir el flujo y de esta manera la transferencia de
calor, aumentando o disminuyendo la temperatura de salida. Se obtiene la siguiente

ecuacion:

db db
C% = GCGZ —h, — RC% +0 = 61 (430)

Se deduce la siguiente funcién de transferencia:
0(s) 1

(431)

Como en los anteriores sistemas fisicos se puede hacer analogia con los componentes de
los sistemas eléctricos, por ello en la tabla adjunta en el apéndice se puede visualizar que

se deben tener en cuenta para realizar un modelo matematico.

G. PROPIEDADES DE LA MEDIA
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Tabla 91: Propiedades de la Media Aritmética

Propiedad

1. La suma algebraica de las desviaciones de un conjunto de nameros
respecto de su media aritmética es cero.

2. La suma de los cuadrados de las desviaciones de un conjunto de
nameros con respecto a cualquier otro nimero es minima cuando ese
otro nimero es la media aritmética.

3. Si suponemos, antes de calcularla, que la media de un conjunto de
nameros es cualquier namero A, resulta que la media aritmética es :

X:A+& (432)

n

A=Media Supuesta.
> “d=suma de desviacién respecto A.

n=nidmero de elementos

4. Si N1 ndimeros tienen una media m1, N2 niameros una media
m2,...,Nn nimeros una media mn, la media de todos ellos es:

— (Nysxmqy+ Nykmg+ ...+ N, xm,)
X = 433
(N1 4+ No+ ... + N,,) (433)
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H. TABLAS DE DATOS

TABLA DE DATOS TRANSDUCTOR DE PRE-
SION

Tabla 92: Datos Transductor de presién

Presién [Psi]

26999 41,209  ss419]  69,629]  s3,839]  o9soas] 112259 126469] 140,679] 154,889 169,099] 183,309] 197,519] 211,729] 225939] 240,149] 254,359] 268,569] 282,779
1024776 _1,192761] 1381786 1,50221] 1,71414] 1887385 2041892 2209549 2.35518] 2497524 2,698383( 2849603 3,026136] 3186232 3,238501] 3,48692 3,234556] 3,237844] 323817
1032337 1,001637| 1,364691 1,5%4978| 1,713154] 1,871606] 2,038933|  2,20396| 2,268658|  2,513303 2,689836| 2853877 3024821] 3,209572| 3,245733| 3,262 3,240145 3,240802 3,240474

1,085( 1215773 1360089 1526102] 170362 1856484 2,018223] 219607 2,364056] 2518892 2681946 286867 3,021205|  3,18656] 3,239487| 3,23as85| 3,243432] 3252308 3,247705]
1,057321]  1,032867] 1,369622 1,551086 1,686855] 1866017 2,019209| 2,185222|  2,36307| 2,532695  2,68885| 2862753  3,0014s] 3186889 3,036858 3,233895 3,47706| 3,237186] 3,237186)

1,045158 _1,000855|  1,389675|  1,550072  1,700662] _ 1,87818] 2,025788 2,001659| 2,345975| 2,506453 2,703972 2,838426] 3,016931] 3,177684| 3,230611] 3,238501 3,239159| 3,233041 3,233699)
1025762 1,192432 1378827 1505497 1,715455| 13887714 2,043865| 2207576 2,354851] 2498833 2696411 2,851575]  3,02778| 3182616 3,039816| 3,048363 3,234556] 3,239156] 3,237515)
1032237 1,199993 1,368307| 1,5%978| 1712167 1,874235] 2,038276] 2,201659 2,366686| 2,515604| 2,690822| 2,853877| 3,025478] 3201354 3,20708| 3,239150 3,20047a| 3,243108 3,238501]
1084171 1014125 1,358116] 1,527417] 1,704935] 1,860757] 2,019867| 2,104755| 2,366357| 2,519221 2,684247]  2,86867 3023177 3184250 3,039159 3,035871]  3,04146| 3,250637] 3,24737]
1057321 1,033853]  1,369622 1,547798|  1,685868] _ 1,867332] 2,019867| 2,184893 2,362741 2,533028 2,690165|  2,86078] 2,99687| 3,176041] 3,036858 3,237186]  3,00935 3238172 323883
1,047459  1,209527  1,289018 1,552072|  1,699018|  1,879495| 2,028743| 2,204618 2,346308| 2,524152 2,702657| 2,833166] 3012658  3,17374| _3,004365 3,239159|  3,239816| 3,234556| _3,233899)
1028721 1,191775| 1,379156 _1,542867| _1,712a96] 1874235 2,044522| 2,207576| 2,357152 2,500482 2,693781 2847302 323835 3.181958|  3,3883 3,007377| 3,234228] 3237515 32350

3 1,031351]  1,200651] 1,371595| 1534649 1,710524] 1875222 2038276 2203631 2368001 2509687 2688521| 2852562 3,022191] 3214832 3,2a5076| 3,235543| 3,238172 3,240802] 3,240474]
S [ Lossi| vavsus| tsoave] 1soss] srosas] saseras] ocorss] o] asasas] astrass] sosoesi] asneses] sousem] ssmssea] sssmter] s zsees smeeal soval s
O[ vosors| 12smes| 1smon] useovis| veswsa|  vsessel 2020497 2186537 2362412 2531384] 26eas0s| aseuios] 2997536 3180643 3236525 3232255 3248035 3:238172] 323859
2w yziove] oo vssars] vomas] Lornsu]  aoaor]aaooous] ansred] el a.muen] zsstur] 300l 3 sl sl s aswenl 3 zsvore] s, zoase] 7530
O ool mans] s masnl ssuee] ool s smnes] 2 uesa] o oesea] 3 ssums] Bserrsr] aesiisi| Seseams sl sasoonl s mesoi seson s aaases] aased
S| voo0s6 120008 1,37008] 150506 _1,71555] 1,675879] 2,03566] 203631 2,362412] 2,510673] e90165] 2659215 3.007122] 3,200696] 323432 3, 39155] 3 aa0m02] 3,290a87] 32388
] Y S | N N Y Y 7 N T T 5 R YT T R T T R

1059293 1,044044] 1,371923] 1,541552]  1,680937] 1865688 2018223 218325 2,358135| 2,531055| 2,686877 2,859465] 2,997864] 3178342 3,883 3,031269 3,250007] 3,238172] 3241131
1,048106 _1,009527 1,389675 1,547141  1,697703| _1,875222] 2,005455| 2,197385| _2,336442| 2,504803 2,702328] 2,839083] 3,013972] 3168809 3,217791]  3,23883 3,230487 3,235014 _3,234885)
1,032008| 1,196048| 1,382443] 1505168 1,711839] 1883371 2,041235| 2206919 2,353865| 250903 2696739 2,846973] 3020547 3178342  3.3883 3,086391]  3.2362 3,234228] 3230013
102642 1,199336] 1372252 155379%| 1,71578a| 1,876208] 2,038276]  2,00396| 2,36406] 2,510345| 20691808 25851575 3,007122 3,19872a 3,000775 3,237515] 3,226338] 3240800 3239159
1,03924] 1,210184] 1,356144] 1524120 1,707898| 1,850771 2,022497] 2,196728] 2,367005] 2516262 2,677344] 2867026  3,0052 3,186232 3,41131 3235871 3,240145] 3,252966] 3,247377]
1055677 1,043716]  1,366992  1,543196 _ 1,687183] _ 1,863058] _ 2,002306| 218325 2,361097| _ 2,53237 2,685034| 2,861438] 2,99687] 3178999 32362 3,08968 3,47706 _3,244419] 3,239816)

100713 1210184] 1386388] 1550428 1700008 1872263 2,023483[ 2154098 2328552 2,528425] 2697726 2845329 3.013315| 3,17013[ 3,200421) 3.03883] 3,239487] 3236500 3,235503)

TABLA DE DATOS: CASOS DE ESTUDIO MOD-
ULO DE ELASTICIDAD DE YOUNG

Tabla 93: Datos modulo de elasticidad

1233 2214 2077 3237 4212 5201 623,1 722 823 1738 1838 1933 2038 2133 2240 2338 2439 2537

010,113 0,299 0,312 0,323 0,337 0,349 0,361 0,374 0,366 0,307
0,186 0,208 0,553 0,577 0,598 0,625 0,647 0,669 0,692 0,714 0,735
0269 0301 08 0,835 0,866 0,903 093 0,967 1,001 1033 1,064
0332 0371 0985 103 1069) 1,112 1,155 1,192 1,233 1,273 1,312
0,368 0412 1,093 1,142 1186|1232 1,28 1,322 1,367 1,412 1,455
0,38 0,426 1128 118 1,226 1,273 1,322 1,367 1,412 1

0376 0422 1,119 1,169 1215 1309 1,354 1,398 1,444 1,489
0365 041 1,087 1,136 1,181) 1,225 1271 1,315 1,358 1,402 1,447
0,354 0,397 1084 11 1,145 1,187 1,232 1,274 1,315 1,358 1,402
0,346 0,388 1,028 1,075 1,118] 1,158 1,203 1,245 1,285 1,327 1,368
0342 0,383 1,017 1,062 1,105] 1,145 1,19 1,231 127 1,312 1,354
0341 0,382 1016 106 1103] 1,143 1,188 1,229 1,269 131 1,352
0,343 0,384 1,021 1,085 1,107| 1,148 1,194 1,234 1,275 1,316 1,358
0,346 0,387 1,027 1,072 1,114] 1,155 1,202 1,242 1,284 1,324 1,367
0,348 0,389 1,033 1,078 1,118] 1,161 1,209 1,249 1,292 1,332 1,375
0,35 0,391 1,037 1,082 1,123] 1,165 1213 1,263 1,297 1,338 1.38
0,35 0,392 0,913 0954 0,994 1,038 1,083 1,124 1,167 1,215 1,255 1,299 1,34 1,362
0351 0,382 0,913/ 0954 0,894 1,038 1,083 1,123 1,167 1,214 1,255 1,208 1,34 1,381
0,35 0,392 0912/ 0953 0,992 1,037 1,082 1,123] 1,166 1,213 1,254 1,297 1,338 1,38
0,35 0,391 0912/ 0952 0,991 1,035 108 1122 1,164 1,211 1,253 1,295 1,337 1,378
0,349 0391 0911/ 0951 0,991 1,034 1,079 1,123 1,163 1,21 1,252 1,293 1,336 1,377
0348 0391 09110951 0,99 1,033 1,076 1,123 1,163 1,208 1,251 1,282 1,336 1,377
0347 0331 0911/ 0951 0,99 1,033 1,078 1,124 1,163 1,208 1,251 1,291 1,335 1,377
0347 0391 0911/0951 0,99 1,033 1,078 1,125 1,163 1,208 1,251 1,291 1,335 1,377
0,347 0,391 0911/ 0951 0,99 1,033 1,078 1,125 1,163 1,208 1,251 1,291 1,335 1,377
0347 039 0,911/ 0951 0,891 1,033 1,079 1,125 1,163 1,208 1,252 1,281 1,335 1,378
0348 033 091/ 0,951 0991 1,033 1,079 1,125 1,163 1,21 1,252 1,292 1,334 1378
0348 039 091 0,851 0991 1,034 1,079 1,124 1163 121 1,252 1,283 1,334 1378
0,349 0,389 091 0,951 0991 1,034 1,079 1,124 1,163 1211 1,251 1,293 1,334 1378
0348 0,389 0,91 0851 0981 1,034 1,079 1,123 1,163 1211 1,251 1,384 1333 1,378
0,349 0,389 091 095 0991 1,034 1,078 1,122 1,163 1211 1,251 1,294 1,333 1377
0349 0,389 0909 095 0,991 1,034 1,078 1,121 1,163 1212 1,251 1,295 1,334 1,377
0349 039 0909 095 0,991 1,034 1,078 1,121/ 1,163 1212 1,251 1,295 1,334 1,377
0343 039 0903 095 099 1,034 1,078 1121 1,164 1213 1,251 1,295 1,334 1,377
0348 033 0908 095 099 1,033 1,078 1,121 1,164 1,212 1,251 1,295 1,335 1,377
0348 0391 0908 095 099 1,033 1,079 1,121 1,164 1212 1,252 1,295 1,335 1,377
0,347 0,391 0908 095 0,99 1,033 1,079 1121 1,164 1211 1,252 1,294 1,335 1,377
0,347 0,391 0908 095 0,891 1,034 1,079 1,122 1,164 1211 1,252 1,284 1,335 1,377
0,346 0331 0903 095 0,99 1,034 1,079 1123 1,164 1,211 1,252 1,294 1,334 1,377
0346 0391 0909 095 099 1,034 1,079 1,123 1,164 1211 1,262 1,293 1,334 1,377
0346 039 0908 095 099 1,033 1,079 1124 1,164 1,21 1,252 1,292 1,335 1,377
0346 039 091 0851 0,88 1,033 1,079 1,124 1164 1,21 1,252 1,282 1,335 1377
0346 039 091 0951 099 1,034 1,079 1,124 1164 1,21 1,252 1,282 1,335 1376
0347 0,389 091 0851 099 1,034 108 1,124 1164 121 1,251 1,282 1,334 1376
0,343 0,389 091 0951 099 1,034 1,08 1,124 1,163 121 1251 1,292 1,334 1376
0348 0,389 091 0851 085 1,034 1,08 1,123 1163 121 1251 1,383 1334 1377
0,349 0,389 091 0951 099 1,035 1,081,122 1,163 121 1,251 1,293 1,334 1377
0349 0,389 0911 095 099 1,035 1,079 1,121 1,163 1211 1,251 1,294 1,334 1,377
0349 039 0911 095 0,991 1,035 1,079 1,121/ 1,163 1211 1,251 1,294 1,334 1,377
0343 039 0912 095 0,891 1,035 1,079 1,121 1,163 1,211 1,252 1,285 1,335 1,377
0343 039 ¥ 0912 095 0991 1,035 1,079 1,121/ 1,163 1,211 1,252 1,295 1,335 1,377
0348 0391 0388 0,434 0,478 0,603 0,645 0,687 0731 0,783 0,23 0,867 0,912 0,95 0991 1035 1,079 1,121 1,163 121 1253 1295 1,335 1377
0,347 0,391 0,389 0,434 0,478 0,603 0646 0636 0,752 0,782 0,523 0,867 0912 0,95 0991 1,035 1,079 1121 1,164 121 1,253 1,295 1,335 1377
0347 0,391 0,388 0,434 0,478 0,603 0,647 0,685 0,733 0,782 0,23 0,865 0,911 0851 0981 1,035 1,079 1,122 1,164 1209 1,252 13285 1,336 1377
0347 0,331 0,389 0,433 0,478 0,603 0,647 0,684 0,733 0,782 0,23 0,868 0911 0,951 0992 1034 1,079 1,123 1,164 1209 1,252 1294 1,336 1377
0347 039 0389 0,433 0,478 0,604 0648 0,683 0,733 0,782 0,23 0,868 0,911 0,951 0992 1,034 1,079 1,124 1,163 1209 1251 1294 1,336 1377
0347 039 039 0,434 0,477 0604 0649 0683 0,733 0781 0,824 0,868 0911 0951 0,992 1,034 1,079 1124 1,163 1209 125 1293 1,337 1377
0347 039 038 0,434 0,477 0,604 0,645 0,683 0,732 0,781 0,824 0867 091 0851 0982 1035 108 1,124 1,163 1209 1248 13282 1,336 1377
0347 033 039 0,435 0,476 0,603 0649 0,683 0,731 0,781 0,24 0,867 0,909 0,851 0992 1035 1,08 1,124 1,163 1209 1,249 1291 1,335 1377
0348 039 0391 0,435 0,476 0515 0562 0,603 0,648 0,683 0,731 0781 0,824 0,867 0:909 0951 0,992 1,034 1081123 1,163 1,21 125 1,291 1,335 1,377
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DESCRIFTION

The MSP 300 seres pressure tRANSOUCETS from the Microfused™ line of MEAS, set 3 new price
pesformance standand for low cost, high woiume, commemial and industrial applications. This senes 5 sultabie
Tor measurement of liguid or gas presswre, even Tor dificull media such as contaminated water, steam, and
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Is suRiamie for many applications, but Mie dedicated design team af cur Transducer Engnesrng Center stands
ready to provide 3 semi-cusiom design where the volume and appilcation wamants.

FEATURES APPLICATIONS

= One Plece Stalness Steed Consiuction = Pumps and COMEressons

= Ranges up to 10k psl or 700 Bar = HydraulicPreumaic Systems

= MV or Ampified Culputs = Automodve Test Systems

= Excsllent Acouracy = Energy and Water Management

= Wide Operaling Temperature Range = Agricuibure — Sprayers and Dusters
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ORDERING INFORMATION

MSP300-100-P-2-N-1

L

Coonnescion (1= 2% Cabée)

Pressure Port (N = T4NFT)

Cupes (2= - $00miide, 3= 5-4 Sdc
4 = - dc e, 5 = 4 - 20 bvo wire]

HORTH AMERICA

Measurement Speciaiiies
45738 Norhport Loop West
Fremont, CA 34533

Tei 1-800-T67-1568

Fax 1-510-438-1578

Salas: pfg.cs amerfmazs-spes com

Adfinded

EUROPE

Measurement Speciaties

(Europe), Lid.

26 Fue 25 Dames

TE340 Les Clayes-sous-Bols, France
Tel: +33 (0] 130 79 33 00

Fax: +33 {0} 134 51 03 55

Sales: plg.cE.emedfimeas-soec.com

Uints P = p2l, B = Ban
Pressure Range (100 - F= 100ps), 245 - P = 25000,

EK - P = SO00pes])

ASIA
Meastremant Spacialties

{China), Lin

Mo. 25 Langshan Road

Shenzhan High-Tech Park (Morm)
Manshan District, Shenznen 515107
China

Tel +36 755 3330 5086

Fax: +54 755 3330 5020

Sales: DIQ.Cs 3530 MEaE-E0SC.00M
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