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Resumen

Los organismos evaluadores de la confor-
midad (OEC) acreditados por ISO/IEC 17025
realizan la validacion de resultados, con el
fin de confirmar mediante la revision de
competencia técnica la provisiéon de eviden-
cia objetiva, evaluando el cumplimiento de
los requisitos normativos necesarios para
una aplicacién especifica [1]. La Guia para
la expresién de la incertidumbre en la me-
dicién (GUM) proporciona dos alternativas
para evaluar y expresar la incertidumbre de
medicién. La primera es una metodologia
basada en un modelo lineal de propagacion
de incertidumbre, y la segunda es un proce-
dimiento alterno de propagacién por simu-
laciéon de Montecarlo (MCM) [2]. Si bien la
primera alternativa es la mas utilizada por
los OEC, debido a su simplicidad, en este tra-
bajo se propone usar la segunda alternativa
basada en MCM como método de validacién
de resultados. Para esto, se presenta una
guia de implementacién de los algoritmos
descritos en el suplemento 1 de la GUM, en
el procedimiento de calibracién de equipos
de medicién de temperatura con base en la
norma técnica Thermometers, contact, di-
rect reading: Calibration (NT VVS 103). Los
resultados obtenidos muestran una tole-
rancia numeérica aceptable, comprobando
la efectividad de la herramienta propuesta
en el uso de la metodologia GUM validada
mediante los procedimientos descritos en
el suplemento 1.

Palabras clave: estimacion de incerti-
dumbre, propagacién de incertidumbre,
simulaciéon de Montecarlo, validacion.

Abstract

Conformity assessment bodies (OEC) accre-
dited by ISO/IEC 17025 perform validation
of results, in order to confirm by technical
competence review the provision of objec-
tive evidence, assessing compliance with
the necessary regulatory requirements
for a specific application [1]. The Guide to
the Expression of Uncertainty in Measure-
ment (GUM) provides two alternatives for
evaluating and expressing measurement
uncertainty. The first is a methodology
based on a linear model of propagation of
uncertainty, and the second is an alterna-
tive method of propagation by Monte Car-
lo simulation (McM) [2]. Although the first
alternative is the most used by OEC due to
its simplicity, in this work it is proposed to
use the second alternative based on MCM
as a method of validating results. For this
purpose, an implementation guide for the
algorithms described in Supplement 1 of
the GUM is presented, in the calibration
procedure for temperature measurement
equipment based on the technical stan-
dard Thermometers, contact, direct rea-
ding: Calibration (NT VVS 103). The results
obtained show an acceptable numerical to-
lerance, verifying the effectiveness of the
proposed tool in the use of the GUM metho-
dology validated through the procedures
described in Supplement 1.

Keywords: Montecarlo simulation, un-
certainty estimation, uncertainty propa-
gation, validation.
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INTRODUCCION

La metrologia es la ciencia que asegura la calidad de una medicién [3]. Diferentes
actividades socioecondémicas y procesos industriales como la seguridad alimentaria,
salud, analisis quimicos, la industria farmacéutica, entre otras, dependen del resul-
tado de una medicién [4]. Con el fin de demostrar la confiabilidad y precisién de las
mediciones, los procesos industriales son vigilados a través de los organismos eva-
luadores de la conformidad (OEC), los cuales son trazables a los centros nacionales de
acreditacion [5]. Estos organismos evaltian los sistemas de gestién de los laboratorios
mediante la norma técnica ISO/IEC 17025 version 2017. Estos organismos estan sujetos
a procesos auditables con el fin de actuar con una capacidad técnica que les permita
hacer seguimiento a los métodos de calibracién usados en la validacién de resultados
estimados [6]. La guia para la expresién de la incertidumbre de medicién (GUM) y
la guia de propagacién de distribuciones por un método de Montecarlo GUM suple-
mento 1 son presididos por el comité conjunto para las guias en metrologia (JCGM)
en sus numerales (100 y 101). Estos protocolos son estandarizados para la estimacion
de la incertidumbre de medicién, siendo la segunda propuesta utilizada en menor
proporcién debido a la complejidad computacional del algoritmo de simulacién [7].
La metodologia propuesta por la GUM estima la incertidumbre; de medicién con base
en la ley de propagacion de incertidumbres, esta consiste en caracterizar la cantidad
de salida de una medicién a una distribucién gaussiana o una distribucién t-Student
escalada y desplazada [8]. Asumiendo un modelo lineal, la incertidumbre combinada
es exactamente calculada dentro del marco de incertidumbre GUM [9].Sin embargo,
debido a que los fenémenos asociados no siempre se consideran lineales, se debe cal-
cular un factor de cobertura, el cual da origen a una incertidumbre expandida. Dicha
situacién se analiza en el anexo G de la GUM [10]. Segtn el teorema del limite central,
es posible suponer una funcién de densidad de probabilidad (PDF) gaussiana para la
cantidad de salida; a menos que haya una contribucién dominante a la incertidum-
bre combinada de una cantidad de entrada. En este caso, se debe asignar una distri-
bucién t-Student para la evaluacién de solo un pequeno nimero de indicaciones repe-
tidas [11]. Como alternativa a los modelos lineales, el suplemento 1 de GUM se basa en
el concepto general de “propagacién de funcién de densidad de probabilidad: PDF”,
conocida como método de simulacién de Montecarlo (MCM); en el que la evaluacion
de la incertidumbre de la medicion parte de la ecuacién modelo del mensurando en
funcién de los parametros individuales de entrada o de influencia. Posteriormente,
se determinan las fuentes significativas de incertidumbre asociando una PDF a cada
una de estas. Finalmente, se generan muestras aleatorias que siguen dichas PDF, las
cuales se evalian en la ecuacién modelo del mensurando, con el fin de conformar un
nuevo conjunto de datos sobre los que sera posible determinar su respectiva incer-
tidumbre [7]. La ISO IEC 17025 presenta un requisito denominado el aseguramiento
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de validez de los resultados; proceso que debe ejecutar todo laboratorio de ensayo o
medicion, con el fin de someter los resultados estimados a técnicas estadisticas para
la validaciéon de incertidumbres y medidas de error. Es importante realizar un segui-
miento planificado para asegurar la calidad del proceso de medicién, por lo que la
normatividad lo exige. Sin embargo, las técnicas utilizadas para hacer este asegura-
miento son de caracter autbnomo para cada laboratorio. De igual manera, este requi-
sito sugiere [1]: realizar verificacién de equipos sometidos a muestras certificadas de
tipo materiales referentes; someter los equipos a instrumentos calibrados con una
trazabilidad garantizada; realizar comprobaciones intermedias al equipamiento en
ensayos rutinarios de medicién; utilizar graficos de control para evaluar el método
de medicién o el comportamiento de los patrones en dichas mediciones; entre otros.

Existen guias propuestas por los organismos internacionales que desarrollan la me-
trologia. Sin embargo, no han estandarizado un proceso o protocolo para seguir.
El Instituto Nacional de Normas y Medidas (NIST) ha desarrollado un software de
uso libre de manera online para la estimacién de incertidumbre con base en la me-
todologia MCM. Si bien este puede utilizarse como alternativa de validacién de la
metodologia GUM, este desarrollo tecnoldgico no garantiza que el usuario tenga un
conocimiento tedrico y practico sobre el algoritmo; lo cual pone en entredicho el
concepto de la estimacién de las fuentes de incertidumbres tipicas asociadas a las
metodologias de calibracién. Por esta razén, hace parte del mismo proceso de asegu-
ramiento el estudio y la comprension de los métodos de estimacién de la incertidum-
bre. La evaluaciéon de la incertidumbre, tal como la presenta la JCGM 100: 2008 o la
ISO/IEC GUIDE 98-1, se basa en la ley de propagacién de las fuentes de incertidumbres
de un sistema de medicién. Sin embargo, la JCGM decidié iniciar una nueva revision
para profundizar la explicacién de algunos aspectos para redefinir el concepto de in-
tervalos de cobertura. Esto implica que no sea necesario la determinacion de los gra-
dos efectivos de libertad, por lo que se puede prescindir de la formula de Welch-Sat-
terthwaite en comparacién con los métodos lineales [12]. Es importante mencionar
que el algoritmo MCM no esta sujeto a aproximaciones; ademas presenta un mejor
desemperio cuando los modelos contienen términos no lineales o cuando existe una
fuente de entrada no gaussiana que predomina sobre las deméas. La metodologia GUM
utiliza la aplicaciéon de métodos estadisticos clasicos (frecuencia) para la evaluacion
de fuentes de incertidumbre tipo A y B, lo que se considera como una combinacién de
incertidumbres inmersas en el método bayesiano de soluciones analiticas [13]. Exis-
ten trabajos previos que usan el método MCM para validar los resultados obtenidos
por el método de la GUM en procesos de acreditacion segin ISO/IEC 17025 [16]. En
algunos casos, la incertidumbre expandida estimada con el marco de la GUM y el mé-
todo MCM no refleja diferencias significativas en la estimacién de la incertidumbre.
Esto se debe a que se realizaron en aplicaciones de modelos de medicién lineales. Es
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alli donde la GUM se puede validar con MCM [14]. Por consiguiente, los métodos GUM
y MCM estiman los intervalos de confianza de la incertidumbre de medida de forma
similar. Debido a esto, toma mayor validez el criterio descrito por el suplemento 1 de
la GUM, fundamentado en la propagacién de la incertidumbre [15].

La propuesta presentada en este documento radica en la estimacion de la incertidumbre
de medicién acatando las disposiciones descritas en el suplemento 1de GUM, con el fin de
validar la incertidumbre estimada desarrollada en el estaindar GUM. Asi, se establece un
criterio de aceptacion valido y se presenta una metodologia alternativa para el programa
de aseguramiento de la validez de los resultados, el cual es requerido en la norma técni-
ca ISO IEC 17025 en su actual version. El resto de este documento estd organizado de la
siguiente manera: en la seccion 2 se exponen las metodologias de los enfoques utilizados
para estimar la incertidumbre de medicién. Posteriormente, se detalla la experimenta-
cion de las metodologias desarrolladas. Seguido de esto, en la seccion 3 se presentan los
resultados obtenidos y, a partir de estos, en la seccién 4 se concluye con base en la fina-
lidad de este articulo. Por dltimo, en la seccidn 5, se detalla la bibliografia investigada.

METODOLOGIA

A continuacidén se analizaran las dos metodologias que pueden usarse para la estimacion
de la incertidumbre de medicién; con una descripcién precisa en cada etapa del proceso.

Determinacion de la incertidumbre de medicion enfoque GUM

El procedimiento de calibracién de la temperatura (cadena de frio) utilizado en el
laboratorio de metrologia Audifarma S.A. se realiza con base en la norma técnica
Thermometers, contact, direct reading: Calibration (NT VVS 103); la cual tiene un
modelo matematico establecido en el que se relacionan las magnitudes de entrada
, que se enuncian mediante esperanza matematica y su desviacion tipica. La espe-
ranza matematica es considerada la mejor evaluacion de cada variable aleatoria X,
denotada como x,. Dicha desviacion generada se conoce como la incertidumbre tipica
u (x,) asociada a x,

e
1

A continuacidn, se desarrolla la ley de propagaciéon de incertidumbres, empleando la
expansion de términos mediante las series de Taylor al modelo matematico estableci-
do; lo que genera la estimacién de la esperanza matematica de la magnitud de salida
Y, la cual es una variable aleatoria de salida del modelo de medicidon, y a la que se le
asocia una desviacién conocida como la incertidumbre tipica u(y) de y. Para brindar
una mejor claridad, se invita al lector a realizar una breve consulta del numeral 5.6 del
suplemento 1 de la GUM, el cual detalla la fundamentacién tedrica de las fases de propa-
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gacion y resumen de evaluacion para calculo de la incertidumbre de mediciéon [9]. En
conclusion, la estimacion yes el resultado del modelo evaluado de x, de manera que se
emplea un intervalo de cobertura para Y cuyo fin es aproximar la funciéon de densidad
de probabilidad de salida como tipo gaussiana. En consecuencia, si el resultado de la
estimacion de los grados de libertad de u(y) tienden al infinito, se determina una distri-
bucién t escalada (Aplicacién del teorema del limite central). En la figura 1 se exponen
los pasos sugeridos de la guia para la estimacion de la incertidumbre de medicién GUM.

" Meodelo I
Matematico
F s )
Estimar xg, ... % | Derivadas parciales del Grados de libertad ‘ Probabilidad de
S maodelo Vs anes Uy Cobertura
af i
Xy s X)) ’ Estimar coeficientes de ’
sensibilidad ¢, .. ep
Estimar la incertidumbre
tipica u(xy ), ..., u(x,)
Estimar la incertidumbre
estandar combinada wu,. ()
Estimar los grados p— )
efeenede —_—No— Dominandia — S
libertad
‘ Factor de probabilidad Factor de probabilidad
K ua(y) . K de u(y)
| Estimar la incertidumbre |

\ Expandida U(y)

Fuente: elaboracién propia.

Ficura 1. METODOLOGIA GUIA PARA LA ESTIMACION DE LA INCERTIDUMBRE GUM
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Determinacion de la incertidumbre de medicién por el método de Montecarlo

Esta metodologia consiste en construir un modelo matematico del sistema de medicién,
en el que se asocian las variables que ingresan al sistema mediante un evento aleato-
rio o estocastico, el cual determina el comportamiento global del sistema de mediciéon.
Después de identificar las variables aleatorias, el algoritmo de Montecarlo propone, en
primer lugar, generar muestras aleatorias para las variables de entrada al sistema y, en
segundo lugar, analizar el comportamiento del sistema ante los valores generados.

El algoritmo MCM permite obtener una evaluacién numeérica G de la funcién de dis-
tribuciéon GY(n). Seguido de esto, es posible representar las PDF de x. De esta forma,
es posible realizar una estimaciéon de las propiedades de Y, tales como los intervalos
de cobertura, la varianza y la esperanza matematica, a partir de G. Entre mayor sea el
namero de muestras obtenidas de las PDF, se obtendra una mejor estimaciéon de los
resultados. Sea y, para r = 1,..., M, las muestras obtenidas la distribucion de salida para
el modelo v, las cuales permiten estimar la esperanza matematica £(Y), la varianza 11(Y)
y demés momentos estadisticos. Asi, el conjunto de todas las muestras y elabora una
funcién de distribucién que se asemeja a la funcién de distribucién G¥(n).

Luego, cada y, puede derivarse mediante un muestreo aleatorio de las PDF de X evaluadas
en el modelo construido. Inicialmente, se obtiene la primera salida, la cual se conoce
como G, y comprende los y ordenados de manera ascendente. La virtud de MCM para
establecer y, u(y) radica en el intervalo de cobertura de Y, mientras se escoja un valor M
adecuadamente mayor, la eficacia de esta metodologia sera mayor [9]. Este algoritmo se
debe reiterar Mveces, para asi disponer de las Mobservaciones sobre el comportamiento
del sistema. En la figura 2 se exponen los pasos sugeridos de la simulacién del algoritmo
MCM. Para mas informacion, el lector se puede remitir al suplemento 1 de la GUM.
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PDF Combinada GY(»)
de las magnitudes de Probabilidad de
entrada X Cobertura
Modelo Matematico Nimero de iteraciones
F (3o i) de MCM

J

M vectores de (x}, ..., Xy)

Mhuestreados a partir de GY(3) M valores del modeloy, = f(x, ): r=1,...M

Representacion discreta de G en funcién de la
magnitud de salida de ¥

|
I 1

Estimacién de u(y) para¥ Intervalo de cobertura de ¥

Fuente: elaboracién propia.

Ficura 2. METODOLOGIA ALGORITMO MCM
El algoritmo MCM se fundamenta en la generaciéon de niimeros aleatorios por el mé-

todo de transformacién inversa, el cual se aplica sobre las distribuciones acumuladas
(ver tabla 1).

TaBLA 1. DISTRIBUCIONES ACUMULADAS DE FRECUENCIAS

Distribuciones Acumuladas de Frecuencias

Distribucion Parametros Formulacion en Microsoft Excel

Exponencial Media=Db -LN(ALEATORIO())*b
Weibull Escala =b, Forma = a b*(-LN(ALEATORIO())"(1/a))
Normal Media =y, Desv. Estind =0 | DISTR.NORM.INV(ALEATORIO()Y, O)

Media de Ln(X) =

Logonormal
g Desvt. Estandar de Ln(X)= o

DISTR.LOG.INV(ALEATORIO()Y, O)

. Limite inferior = a .
Uniforme L. . a+(b-a)*ALEATORIO()
Limite superior = b

Fuente: elaboracién propia.
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RESULTADOS Y DISCUSION

Los datos de entrada para evaluar la estimacién de la incertidumbre de medicién
mediante el enfoque GUM y el algoritmo MCM corresponden a las mediciones adqui-
ridas de los dispositivos de medida que se utilizan en el laboratorio de metrologia
Audifarma S.A. los cuales son utilizados para realizar el aseguramiento de validez
de los resultados. Estos datos provienen de calibraciones rutinarias y de propiedad
confidencial del laboratorio de metrologia.

Las mediciones realizadas estuvieron a cargo del equipo técnico del laboratorio, los
cuales emplearon el procedimiento de calibracién descrito en su sistema de gestién
de referenciado bajo la norma técnica NT VVS 103:1994. Una vez ejecutado el algorit-
mo MCM, se realizé una etapa de validacién para los resultados obtenidos. Este pro-
ceso consistié en comparar los resultados de la simulacién MCM contra los resultados
que emite el software desarrollado por el area de tecnologia de la empresa Audifarma
S.A. (datos de caracter privado). Adicionalmente, se contrastaron los resultados ob-
tenidos en una hoja de calculo desarrollada en el software Microsoft Excel, donde se
detalla el paso a paso del proceso de estimacién de incertidumbre, cuyo fin es obte-
ner y comparar la incertidumbre de medicién mediante la simulacién del algoritmo
MCM, utilizando el modelo matematico propuesto por la GUM. Los valores aleatorios
generados en el software Microsoft Excel se obtuvieron mediante la funcién de dis-
tribucién normal referenciada en la tabla 1. Los parametros necesarios para dicha
estimacion provienen del cdlculo tradicional de la metodologia GUM.

Implementaciéon enfoque cum

Se realiz6 la comparacioén entre un termémetro digital de resistencia PT100 referente
contra un equipo rutinario, a fin de obtener el estimado de la correccién en tempera-
tura que se debe aplicar al equipo bajo calibracién; dicha correccién esta determina-
da por la ecuacién 1. Las fuentes de incertidumbre tipicas son las contribuciones que
necesita el modelo matematico para desarrollar GUM. Las operaciones matematicas
realizadas son coherentes al expresar los resultados en la magnitud de temperatura,
segun el sistema internacional de unidades (SI).

C= [(tp + 8p) - (tIBC)] + [S(t)stb + S(t)Homg + S(t)deriva + S(t)ReptIBC +
S(t)Resolpatmn + S(t)ResolmC + S(t)lnterppatron + S(t)lnterpstb + S(t)lnterpHomog + (1)

S(t)reproducibilidad]
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Donde

C = Correccién en la indicacién en temperatura (°C).

t,= Temperatura del valor de referencia patrén en medio de caracterizacion.
§,= Correccion del patron de referencia.

t..= Temperatura del equipo bajo calibracion.

8(8),,,= Correccién por estabilidad del medio.

8(8) oy = Correccion por homogeneidad del medio.

8(8) 4., = Deriva del equipo patrén.

(t)vevtmcz Correccién por repetibilidad en la indicaciéon del equipo bajo
calibracion.

S(t)resol o= Correccién debido a la resolucién del patrén de referencia.
patron
(1)

8(t)imew = Correccién debida al error en la curva de calibracion y ajuste por
. pgtron, . . .2 P .
interpolacién en el certificado de calibracién del patrén referencia.

8()intery,,, = Correccion debida al error en la curva de calibracion y ajuste por
. S ., . . L . . L
1nterpoia01on en el certificado de calibracién del medio de caracterizacion.

8(8);yerp, = Correccion debida al error en la curva de calibracién y ajuste por
. Homog, , . . .2 . . .2
interpolacion en el certificado de calibracién del medio de caracterizacion.

... = Correccion debido a la resolucion del equipo bajo calibracion.
IBC

S(8), eproducivitiaad = COTTECCION debido a la reproducibilidad del método.

En la tabla 2 se relaciona el conjunto de operaciones para determinar cada incerti-
dumbre tipica que se asocia en la ecuacion 1:
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TaABLA 2. FUENTES DE INCERTIDUMBRE IMPLEMENTACION MODELO GUM

Fuentede Simbolo Funcion de Tivo Coeficiente de Descripcion
incertidumbre distribucion P sensibilidad P
Incertidumbre (9 s | . Estabilidad

u
por estabilidad stb g V12
Incertidumbre por (4 el | . Homogeneidad
Homogeneidad Homg g Viz
Incertidumbre por AC
Der . 8(8) 4eriva Rectangular | B 1 NE]
eriva patron
Incertidumbre por 800 Normal A . S
repetibilidad IBC TePtipe vn
Incertidumbre por ( sl . . Resolucion Patron
Resolucién patrén resolpatron J V12
Incertidumbre por (4 s | . Division Escala
Resolucién IBC resolpc ectangua Partes x/3
Incertidumbre Resolucion IBC
por interpolacién 8(8) terp Rectangular B 1 iz
atron
patrén !
Incertidumbre por G
interpolacién S(t)intevp o Rectangular B 1 —p-¢
estabilidad
Incertidumbre \/W
por interpolaciéon 8(1_‘)immoH Rectangular | B 1 —>p_¢c
. omog
homogeneidad
SR? — (1 — Yysr2
Incertidumbre por 500 ol - ) — 1t}
reproducibilidad reproducibilidad
de Anova

Fuente: elaboracién propia.

Una vez calculada cada fuente de incertidumbre tipica de la tabla 2, se obtiene la in-
certidumbre combinada, el cual es el resultado al estimar la raiz cuadrada de la suma
de las componentes (fuentes de incertidumbres tipicas) de varianzas y/o covarianzas
al cuadrado. Para estimar las varianzas y/o covarianzas se calculan los coeficientes de
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correlacion o coeficientes de sensibilidad. La incertidumbre combinada se relaciona
en la ecuacién 2.

U
¢ 65O GO Homg ) W EOderiva)+{W (50 rept 5 )|+ D (8@ resotpagron )| HD(5Oresonz )]+
- [(1)(S(t)lnterppa"onz)]‘*‘[(1)(5(t)1nterpstb2)]+[(1)(5(t)1nterpH0mog2)]+[(1)(S(t)reproducibilidad2)] 2)

Estimada la incertidumbre combinada de la ecuacién 2, se procede a estimar la incer-
tidumbre expandida, la cual corrobora el criterio de proporcionar un resultado para
la incertidumbre de medicién dentro de un intervalo de probabilidad en el interior
de una funcién de probabilidad tipo t-Student, esperando que dicha distribucién co-
bije los valores del mesurando. Los grados efectivos de libertad, V;, son calculados
como lo establece la ecuaciéon de Welch-Satterthwaite, la cual se relaciona en la ecua-
cién 3. Dicha estimacién produce el factor necesario para sobreestimar la incerti-

dumbre combinada.

Donde

Veff: Grados efectivos de libertad.

U,,:Incertidumbre estandar combinada.
U,,: Incertidumbres tipicas.
v;: Grados de libertad para cada incertidumbre tipica.

Finalmente, se estima el valor de la incertidumbre expandida con la ecuacion 4:

U =U=U,_*K (4

ep <)

La GUM recomienda expresar el resultado de una medicién de la forma Y=y + U. Esto
se entiende como la mejor estimacion para Y. Asi puede atribuirse el valor de Y a la
correcciéon C en temperatura.
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Se contempla cada fuente de incertidumbre tipica exigida en el procedimiento de ca-
libracién, al igual que lo establece la metodologia GUM (tabla 2), con la diferencia de
que cada componente de incertidumbre tipica se desarrolla como un evento aleatorio
dentro de una FDP evaluada. A continuacion, se presentara de manera detallada la for-
mulacién de evento aleatorio para cada fuente de incertidumbre tipica (ver tablas1y 3).
Cabe mencionar que la formulacion se desarroll6 en el software Microsoft Excel.

TaBLA 3. FUENTES DE INCERTIDUMBRE IMPLEMENTACION MODELO MCM

Fuentede
incertidumbre

Simbolo

Descripcion

Parametros

Incertidumbre por

=(-a*RAIZ(3))+

a: resultado incertidum-

estabilidad 8(8) sy en Rectangular | (a*RAIZ(3)-(-a*RAIZ(3))) | bre por estabilidad de
*ALEATORIO() tabla 2
Incertidumbre bor =(-a*RAIZ(3))+ a: resultado incertidum-
T dar:j S( t)homg_MCM Rectangular | (a*RAIZ(3)-(-a*RAIZ(3)))* | bre por Homogeneidad
g ALEATORIO() de tabla 2
Incertidumbre por =(-a*RAIZ(3))+ a: resultado incerti-
Deriva 8(2) teriva_ricu Rectangular (a*RAIZ(3)-(-a*RAI- dumbre por desviacion
patrén Z(3)))*ALEATORIO() patrén de tabla 2
. _ [ 0, o: resultado incer-
Incertidumbre por =DISTR.NORM.INV . s
repetibilidad IBC (8)eptype_nicm Normal RO 1,6 tidumbre por repetibili-
g Lo dad IBC de tabla 2
Incertidumbre por =(-a*RAIZ(3))+ a: resultado incerti-
i
Resolucién atxr-)én (t)resoL[Mm_MCM Rectangular | (a*RAIZ(3)-(-a*RAIZ(3)))* | dumbre por resolucién
P ALEATORIO() patrén de tabla 2
Incertidumbre bor =(-a*RAIZ(3))+ a: resultado incertidum-
Resolucién IBE (t)vesohBC_MCM Rectangular | (a*RAIZ(3)-(-a*RAIZ(3)))* | bre por resolucién IBC
ALEATORIO() de tabla 2
Incertidumbre =(-a*RAIZ(3))+ a: resultado incertidum-
por interpolacién ( t)imewpatm_MCM Rectangular | (a*RAIZ(3)-(-a*RAIZ(3)))* | bre por interpolacién

patrén ALEATORIO() patrdn de tabla 2
Continia...
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Fuente de , . ., a
. . Simbolo Descripcion Parametros
incertidumbre
Incertidumbre =(-a*RAIZ(3))+ a: resultado incertidum-
por interpolaciéon (L‘)mmstb_MCM Rectangular | (a*RAIZ(3)-(-a*RAIZ(3)))* | bre por interpolacién
estabilidad ALEATORIO() estabilidad de tabla 2
Incertidumbre =(-a*RAIZ(3))+ a: resultado incertidum-
por interpolacién (t)immhomg_MCIVl Rectangular | (a*RAIZ(3)-(-a*RAIZ(3)))* | bre por interpolacién
homogeneidad ALEATORIO() homogeneidad de tabla 2
Incertidumbre bor =(-a*RAIZ(3))+ a: resultado incertidum-
o - (), roducibilidad Mo Normal (a*RAIZ(3)-(-a*RAIZ(3)))* | bre por reproducibilidad
reproducibilidad MR ALNEL
ALEATORIO() de tabla 2

Fuente: elaboracién propia.

La implementacién del algoritmo necesita un namero de iteraciones establecido por
el usuario para determinar el resultado al evaluar la ecuacién 5. Una vez se ejecutan
las simulaciones, se procede a calcular el promedio del conjunto de datos adquiridos,
con el objetivo de establecer el valor medio de la distribucién generada y asi estimar
la nueva funcién de densidad de probabilidad.

Yuem = [(tp + 61)) - (fuac)] + [S(t)sthCM + 8D romgpem + SO derivayem + S(t)ReptIBCM(;M +
S(t)ResolpatmnMcM + 8(t)Resol13cMCM + S(t)lnterppatmnMcM + S(t)lnterpsthCM + S(t)lnterpyomogMcM + (5)

e (t)reproducibilidadM CM]

Por otro lado, se procedi6 a realizar el histograma de frecuencias para obtener una
ilustracion de la FDP. Finalmente, se formularon 2 metodologias para corroborar las
estimaciones desarrolladas; en primer lugar, se ejecut6 la propuesta de validacién del
suplemento 1 de la GUM. En segundo lugar, se evalué el criterio de error normalizado.

Validacion del enfoque GUM mediante el método de Montecarlo

Esta se realiz6 siguiendo la propuesta descrita en el numeral 8 del suplemento 1 de
la GUM, el cual relaciona las ecuaciones 6, 7, 8 ,9 y 10 para desenvolver la siguiente
propuesta:

Cc*10 (6)
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Donde Ces considerado como el nimero de digitos correspondiente a la incertidum-
bre estimada por la metodologia GUM y Jlos decimales significativos de la misma.

5 = %*wl (7)

Por otro lado, se define § como la tolerancia numérica, la cual se utiliza para realizar
el siguiente analisis. Estimar la diferencia entre las u (y) de cada metodologia, com-
parando contra la tolerancia numérica &:

UYeum) — uWuenm) < 8 (8)

Si se cumple la inecuacidn, se valida GUM mediante la estimacién de incertidumbre
por la metodologia Montecarlo. Para robustecer este analisis, se estiman las diferen-
cias (inferior y superior) del intervalo estimado:

ding = |7 — Uty — Vins| (9)

dsup = |7 + Ugp) + Youp| (10)

Dichas diferencias se relacionan con los limites de la funcién de densidad de proba-
bilidad estimada. Asi, si el limite inferior dmfy el limite superior dsup son menores que
6, se valida la metodologia GUM. Para mas claridad ir a la referencia mencionada al
inicio de esta seccidn.

Criterio de Error normalizado (E )

Con el fin de verificar si los valores son consistentes, segin referencia bibliografica
[16], se cuantifica con la ecuacién 11 la diferencia entre los promedios estimados a
partir de cada metodologia y la incertidumbre estimada. Se espera que esta diferen-
cia esté por debajo de la incertidumbre del error.
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|yGUM - yMCMl

E, =
Uppy? Upp? ()
») GUM_ ®) MCM

Donde

V.uu: Valor promedio obtenido mediante el método de la GUM.
V. Valor de volumen obtenido mediante el método de Montecarlo.
U(p)?,,c,,: Incertidumbre obtenida por el método estandar de la GUM.

U(p)?,,c,: Incertidumbre estimada mediante un intervalo de confianza, por el Mon-
tecarlo.

El resultado de esta prueba tiene como parametro o criterio de aceptaciéon de la forma:
E, <1 Resultado satisfactorio.

E >1Resultado no satisfactorio.

Protocolo de ejecucion

Llamaremos algoritmo A al método empleado en el laboratorio de metrologia Audi-
farma S.A. para estimar la incertidumbre de medicidn bajo la forma tradicional de la
GUM (aproximacién por serie de Taylor); de manera analoga, llamaremos algoritmo
B a la metodologia MCM. Se realiz6 la calibraciéon por comparaciéon de un termo-
metro digital de nevera marca Vici, modelo Tm803, con un patrén referencia fluke
1523 en la magnitud de temperatura (°C), la cual consiste en calculo de la correccion
en temperatura para un termémetro digital bajo la norma técnica Thermometers,
contact, direct reading: Calibration (NT VVS 103). La ecuacién para el calculo de la
correccién viene dada por la ecuacién 1.

Se realiz6 la simulacién del algoritmo B para conocer la convergencia en la estima-
cion de la incertidumbre de medicién con un niimero de iteraciones M=10, M=100,
M=1000, M=10000 y M=100000 iteraciones (ver tabla 3). En la figura 3 se observan las
funciones de densidad de probabilidad estimadas para las diferentes iteraciones rea-
lizadas en los valores referentes de la calibracién.
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FDP MCM (-20°C) FDP MCM (0°C)
140 160
120 140
100 120
20 100
&0 B0
60
40
\ 40
AEREOEIGBIECBMEAD Vi ' B mE N\N\N~&T
STEr 3 S .
RRSNINRANB52854 SELEERERERRE Y
ARRASSRASRARNSRRER Sococoooococcooocoooa
-] [+]
FDP MCM (8°C) FDP MCM (15°C)
140 160
120 140
100 120
20 100
80
60 60
40 40
20 “ L 20
1 ‘. O o
ov.r.\:‘\m m o —4\(‘\4\‘”‘[ o of P P NoDo.MoogR S (100 o
MANREC83S84RBRERGE NP¥REERERNEOmERsARE
CEBRNERRE NN Y ud & of LooeRrErl oo &xiaag
RRRRRRRRRRRNNRRE AR e e e o gl Y G e Sl e ot e e e B

Fuente: elaboracién propia.
Ficura 3. FUNCIONES DE DENSIDAD DE PROBABILIDAD ESTIMADAS CON MCM

De igual manera se utilizo6 la ecuacién 11 para encontrar un segundo criterio de acep-
tacion; estos resultados se pueden ver en la tabla 4.
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TABLA 4. RESULTADOS Y CRITERIOS PARA VALIDACION

REFERENCIA
(C)
10 -20,196
100 -20,178
-20 1000 | -20,173 | -20,174 | 0,05921
10000 -20,173
100000 -20,173
REFERENCIA
(°c)
10 -0,155
100 -0,182
(o} 1000 -0,181 -0,177 0,06276
10000 -0,176
100000 -0,177
REFERENCIA
(°Cc)
10 7,799
100 7,798
8 1000 7,803 7,801 0,06258
10000 7,800
100000 7,801
REFERENCIA
(°Cc)
10 14,819
100 14,801
15 1000 | 14,808 | 14,805 | 0,06243
10000 14,807
100000 14,804,

0,05534

0,05767

0,05876

0,05903

0,05907

0,06127

0,06203

0,06205

0,06291

0,06273

0,07489

0,06390

0,06302

0,06258

0,06266

0,07472

0,06864.

0,06267

0,06279

0,06237

MCM
CRITERIO E,
VALIDA
VALIDA
GUM
0,00386 NO 0,38783 SI
0,00153 NO 0,07269 SI
0,0005 | 0,00045 SI 0,00457 SI
0,00017 SI 0,00841 SI
0,00014, SI 0,00247 SI
MCM
CRITERIO E,
VALIDA
E, VALIDA
GUM
0,00149 NO 0,41674. SI
0,00074. NO 0,01692 SI
0,0005 | 0,00071 NO 0,06351 SI
0,00014 SI 0,07570 SI
0,00003 SI 0,06705 SI
MCM
CRITERIO E,
VALIDA
E, VALIDA
GUM
0,01231 NO 0,05906 SI
0,00132 NO 0,08152 SI
0,0005 | 0,00044 SI 0,02351 SI
0,00000 SI 0,03705 SI
0,00007 SI 0,03189 SI
MCM
CRITERIO E,
VALIDA
E, VALIDA
GUM
0,01229 NO 0,19215 SI
0,00621 NO 0,10023 SI
0,0005 | 0,00024 SI 0,03578 SI
0,00036 SI 0,01009 SI
0,00006 SI 0,05134 SI

Fuente: elaboracién propia.
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Para tener otro andlisis objetivo, se realizé una comparacién adicional de los resul-
tados obtenidos contra el estandar de validaciéon NIST Uncertainty Machine, el cual
es de licencia libre para uso rutinario y se encuentra en internet (enlace: https://
uncertainty.nist.gov/). En este desarrollo se ingresaron los mismos parametros de
la ecuacion (7) para el punto de calibracién de -20 y 8 °C, seguido se sometié a una
simulacién para un M=100000. Los resultados se pueden ver en la figura 4.

Probability Density
Probability Density

f T T T 1 f T T T T T T 1

7.6 77 7.8 79 8.0 -20.35 -20.30 -20.25 -20.20 -20.15 -20.10 -20.05 -20.00

— Monta Carlo sample drawn from distributon of oulput quntty Output quantity (Y) = Monte Carlo sample drawn from disirbuton of output quantty Output quantity (Y)
eh same mean and a

«+ Gaussian distribulion with same mean and standard devialion as Monte Carlo sample

Mente Cario sample

FIGURA 4. ESTIMACION MCM CON IGUAL PARAMETROS DE CALIBRACION
PARA EL VALOR REFERENCIA DE 8 °C (1ZQUIERDA) Y -20 °C (DERECHA)
EN EL ESTANDAR NIST UNCERTAINTY MACHINE [17]

DISCUSION

Los resultados de la tabla 4, estimados bajo la metodologia propuesta por el suple-
mento 1 MCM, necesitan un nadmero M = 100000 repeticiones del algoritmo MCM para
obtener un valor de estimacion estable y confiable. Los resultados estimados, para
un numero de iteraciones por debajo de este valor, pueden arrojar una diferencia
significativa segun el criterio de la tolerancia numérica expresado en la ecuacion 8;
lo que indica que el método de calibraciéon no sea reproducible. En los datos obteni-
dos de la simulacién se tomé el valor promedio de la poblaciéon de resultados como
valor del mesurando, con el objetivo de expresar la incertidumbre combinada de la
misma forma que se hace segin el método GUM. Se observa que el valor estimado y el
valor mas probable coinciden en el caso en el que M = 100000 repeticiones, teniendo
en cuenta que el suplemento 1 GUM sugiere este valor como minimo para tener un
intervalo de cobertura aceptable. Las funciones de densidad de probabilidad obteni-
das en la figura 3 fueron desarrolladas para un M = 100 oooOrepeticiones, las cuales
son comparables y analogas con la figura 4 en los puntos de medicién de -20°C y 8°C.
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CONCLUSIONES

Tras el analisis realizado sobre las metodologias de estimacion de incertidumbre de
mediciéon (GUM y MCM), podemos inferir que la metodologia de simulacién Monte-
carlo proporciona un protocolo definido de validacién, que puede emplearse como
un procedimiento para determinar y expresar de manera efectiva y eficaz el resulta-
do estimado para la incertidumbre de la medicién. A partir de la evidencia recolecta-
da podemos demostrar que la prueba comparativa de error normalizado, cuyo fin fue
obtener una medida de validacién alternativa entre la metodologia MCM para GUM,
resulta ser satisfactoria para robustecer un procedimiento de validacién dentro de
un programa de aseguramiento de validez de los resultados.

De la tabla 4 podemos observar que las diferencias obtenidas en las incertidumbres
combinadas expresadas bajo las metodologias GUM y MCM fueron en menor propor-
cién con la tolerancia numérica expresada en la incertidumbre combinada de GUM.
A medida que se aument6 el namero M de simulaciones, se observd que esta dife-
rencia se atenu6 proporcionadamente, lo cual hace objetivo realizar el analisis para
formular la validacién y aceptacién de la metodologia GUM.

Se obtuvo dos incertidumbres combinadas de mediciones diferentes, desarrolladas
bajo las dos metodologias propuestas, en la cual se realizé una prueba estadistica de
error normalizado expresada en la ecuacion (6). Estos resultados se desarrollaron
para los diferentes valores de M analizados. Estas pruebas fueron de caracter satis-
factorio y se incluyeron en este informe con el fin de robustecer el analisis. Pese a ser
satisfactorios en todos los casos de diferente namero de iteraciones, se concluye que
por ser diferencias tan poco significativas en los parametros de incertidumbre, esta
prueba sesga un resultado satisfactorio.

Pese a realizar la implementacién del algoritmo MCM en una hoja de calculo del sof-
tware Microsoft Excel el cual presenté un adecuado desempefio, se comprueba que
la simulacién MCM se ejecuta mayor tiempo comparado con el software utilizado en
el estdndar de validacién NIST Uncertainty Machine, el cual esta desarrollado en el
lenguaje de programacion R. Se puede concluir que la implementacién en el software
Microsoft Excel es de facil uso, pero puede generar tiempos de espera prolongados en
las simulaciones para un nimero M mayor de 100 000 repeticiones.
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