TRATAMIENTO ESTADISTICO DEL
“RUIDO” EN LA MEDICION

Julio Guimpel

Estas pdginas son un resumen tipo ayuda-memoria para el tratamiento estadistico del ruido en
la medicién. No se demostraran las ecuaciones a las que se llega. Sin embargo, se enumeraran y
explicaran claramente las hipdtesis, que usualmente condicionan el rango de validez de las férmulas.
Este resumen no pretende ni puede reemplazar ninguno de los textos que existen al respecto, tales
como el libro de Taylor, [1] el de Roederer, [2] el de Cernuschi-Greco,[3] o el de Beers. [4] Sugiero
al lector que, para un entendimiento exhaustivo de este tema, utilice uno de estos textos.
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2 EL MODELO Tratamiento estadistico del “ruido” ... - J. Guimpel

1. El Problema

El proceso de medicién de una magnitud fisica se ve afectado por

e ¢l valor de la magnitud a ser medida (u),
e los errores sistematicos que se cometan (x,s),

e las fluctuaciones debidas a fuentes de senal espurias, usualmente denominadas “ruido” (z,).

De esta manera, el resultado de una medicién (z) serd funcién de p, xes y . El principal pro-
blema a resolver para asegurar una medicion exitosa de u es eliminar los errores sistematicos,
ya que los mismos modifican la variable medida siempre de la misma manera y no son susceptibles
de ser analizados por repeticion de la medicién. En lo que sigue, se asumird que esto ya ha sido
logrado, por lo que el resultado de una medicién estd sélo afectado por u y por z,.

Resta encontrar un procedimiento para reducir el efecto de x, sobre la medicién de pu. No se
usara la denominacién usual de ”teoria de errores”, ya que en principio no se estd cometiendo
ningun error en la medicién. El procedimiento arrojara el resultado como un valor més probable y
un rango dentro del cual se podra asegurar, con un cierto grado de “certeza”, que estd contenido
el valor real p1 de la magnitud.

2. El Modelo

Para construir el modelo de anélisis del ruido en la medicién se usaran varias hipdtesis. Si alguna
de estas no es cierta en un caso particular, sera necesario revisar el modelo.

1) Debido a que las fuentes de ruido son, en general, miltiples y no controladas, el valor de x,
en una medicién se puede considerar como aleatorio.

11) Entre dos mediciones sucesivas los valores de x, no estan correlacionados. Esto es, el valor
de x, en la medicién ¢ + 1 no estd condicionado de ninguna manera por qué valor tuvo z, en
la medicion 1.

111) El valor del ruido es aditivo con la magnitud que se desea medir, z = p + z,.

1v) La amplitud del ruido es mucho mas grande que la resolucién del instrumento de medicion.
De esta manera se puede ignorar la discretizacion dada por la resoluciéon del instrumento y
pensar en variables matematicas continuas.!

V) Sabiendo que, en general, el ruido tiene una distribucién simétrica y acotada con un maximo
central, se asume que la distribucién de x, es gaussiana. Esta suposicién se basa en el “Teo-
rema Central del Limite”, nuevamente considerando que las fuentes de ruido son multiples y
de valor acotado.

En base a este conjunto de hipdtesis, el modelo que se usara considera la existencia de un
“valor verdadero” de la magnitud a medir, 4, y un ruido de distribucion gaussiana con ancho o
“varianza” o alrededor de p. La probabilidad que una medicién caiga en el intervalo dx alrededor
de x estd dada por

'El caso en que esta hipGtesis no se cumple serd discutido en la seccién 6.
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G(x) dx = \/%U e 2(%5 )’ dx (1)

El problema, ahora, se reduce a encontrar la manera de estimar los valores de y y o, dado un
conjunto de mediciones.

3. Estimadores de los parametros

La situacién usual en el laboratorio consiste en que se ha medido repetitivamente una magnitud
fisica, acumulando un conjunto de N valores (x1,x2,...,2x). En el modelo propuesto, la mejor
“estimacion” que se puede hacer para u es el promedio

1 N

y la mejor “estimacién” que se puede hacer para o es la desviacién standard 2

T
2 12
§° = —— T, — T 3
N —1¢ (@i - 2) (3)
=1
Se puede demostrar que la variable T es, a su vez, una variable aleatoria con distribucién
gaussiana centrada en p y varianza oz = o/V' N, la que se puede estimar estadisticamente con la

desviacion estandar del promedio

)8 1 - 2
Sz = — = —— T, — X 4
=1
G(x)
0.5F B
—~ Figura 1: Distribucién de probabilidad gaus-
}{ . . e . o .
N3 siana para una medicién individual, G(z), y
O G(x) para el promedio de 10 mediciones, G(T). Se
destaca la igualdad de valores medios p y la
disminucién de o en un factor v/10 para G(Z).
0.0 1 1 1
-26  —© 0 c 2c
X-H

El resultado final de la medicién se expresa, tradicionalmente, como T =+ sz. Se indica con esta
notacién que, de acuerdo a la distribucién gaussiana, hay un 68 % de probabilidad que u se encuentre
en el intervalo [T — sz, T + sz|. En otras palabras, se tiene una certeza del 68 %, o incerteza del
32%, que p esté comprendido en el intervalo propuesto.

2Fl cuadrado de la desviacién standard es, a su vez, una variable aleatoria que sélo toma valores positivos y obedece
una distribucién x2. Esta distribucién presenta una forma de pico, con un ancho que depende de N, haciéndose més
angosta para IN creciente. Se encuentra que el ancho es del orden de la posicién del méximo hasta cantidades de
mediciones tan grandes como N = 100, lo que justifica por qué la incerteza se reporta con sélo una cifra significativa.

3En realidad, para definir el porcentaje de probabilidad que corresponde al intervalo propuesto, es necesario
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4. Propagacién de incertezas

Otra situacion usual en el andlisis de datos experimentales se presenta cuando es necesario
calcular una variable como funcién de magnitudes que han sido medidas con un grado de incerteza.
Se presentaran aqui las férmulas particularizadas al caso de una variable z que es funcién de dos
magnitudes x e y, z = f (z, y), porque el resultado es directamente generalizable a otros casos.

Se trataran por separado los dos casos experimentales méas usuales. Si bien se verd que las
férmulas finales a las que se llega son las mismas, la discusiéon permitird definir mejor los conceptos
involucrados.

Una hipétesis importante que se usa para llegar a los resultados que se enunciaran es que las
incertezas en las mediciones de las magnitudes x e y son lo suficientemente chicas como para poder
utilizar un desarrollo en serie de Taylor a primer orden para las variaciones de z alrededor de su
valor medio.

4.1. Medicién simultédnea de x e y

En este caso se obtienen N pares de valores (z;,y;) midiendo en forma simultdnea z; e y;
para cada uno de ellos. Esto significa que se pueden definir N valores z; = f((z;, y;i) y utilizar
los resultados de la seccién 3. Definiendo los promedios Z, § y Z a través de la ecuacién (2), se
encuentra:

of(z,y)

ox

Szy

of(z,y) s-| + of(z,y) I 8féx,y)
X

8l
<
8l
<

donde la covarianza (sgy) es el estimador de la correlacién entre el ruido en z y el ruido en y.

El concepto de la covarianza entre los ruidos de dos variables medidas, es de extrema impor-
tancia, pudiendo conducir a errores muy importantes en los resultados de la propagacion si no es
adecuadamente considerado. [5]

(Como pueden dos ruidos ser correlacionados, si la idea intuitiva del origen del ruido es la
aleatoriedad del mismo? La respuesta, justamente, yace en un origen no aleatorio para algunos
casos. Quizds la mejor explicacion es a través de un ejemplo. Para medir la resistencia eléctrica
(R) de un elemento, es usual conectarlo en serie con una resistencia conocida (R,) y una fuente de
corriente. El valor de R se calcula a través de los voltajes en Ry en R, ver figura 2.

Si la fuente no fuera estable, la corriente a través del circuito variaria con el tiempo. A causa
de esto los voltajes en las resistencias variaran en forma correlacionada, aumentando ambos o
disminuyendo ambos simultdneamente. En este caso, los valores de R calculados a partir de los
voltajes tendran una incerteza pequena, aunque las incertezas en cada uno de los voltajes sean
grandes.

Para completar esta discusién, también es necesario discutir las causas experimentales por las
cuales se puede perder esta correlacién. En el ejemplo discutido previamente, si los valores de voltaje
no se miden en forma exactamente simultdnea, y si el tiempo entre la medicién de uno y otro es

estudiar no una distribucién gaussiana sino una distribucién t de Student. Se estudia, de todas maneras, una gaussiana
pues se encuentra que para un conjunto de 20 mediciones o mas ambas distribuciones son casi indistinguibles.
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Figura 2: Circuito para la medicién de una

resistencia R, por comparacién con una resis- 14 R Rp Vp
tencia conocida R,. La resistencia se calcula

en base a los voltajes indicados en la figura

como R=R,V/V, i

mayor que el tiempo caracteristico de fluctuacion de la fuente de corriente, la correlacién entre los
ruidos de los dos voltajes se pierde. Se cumplird, entonces, s;, = 0. 4

4.2. Medicién independiente de z e y

En este caso se determina x a través de una serie de N mediciones, e independientemente se
determina y a través de otra serie de M mediciones, obteniéndose como resultado T & sz e § £ s5.
Es claro que sélo se puede calcular un tnico valor de z = f (z, 7).

Para estimar la incerteza de este valor de z, debemos tener en cuenta que:

1) la incerteza en el mismo estd asociada a las incertezas de e ¥, que pueden ser evaluadas,
pues se tiene un conjunto de mediciones para cada una de estas magnitudes;

11) la correlacién entre los ruidos en x e y es nula pues han sido medidos en forma independiente,
siendo entonces sz, = 0.

Utilizando estas hipétesis y un desarrollo en serie de Taylor de z alrededor de su valor medio
se concluye que z y s, se evalian con las mismas férmulas (5), particularizadas al caso sz, = 0.

5. Ajuste de curvas

Un procedimiento usual en el andlisis de datos es el ajuste de una funcién tedrica, dependiente
de M parametros aj, y = f(x,a1,az2,...,ap), a un conjunto de N puntos experimentales (z;, y;).
Las hipdtesis que se consideraran son:

1) el nimero de puntos experimentales medidos es mayor que el nimero de pardmetros a ajustar,
N > M;

11) el ruido en los valores z; es mucho menor que el ruido en los valores y;, por lo que se considera
que los primeros no tienen ruido y toda la incerteza se debe a los segundos;’

111) el ruido de la magnitud y cumple las hipétesis de la seccién 2 y puede ser considerado gaussiano;

1v) se ha elegido la funcién teérica y = f(z) correcta y no se tratara de ajustar algo que no tiene
sentido.

4Por ejemplo, si la inestabilidad de la fuente de corriente es un ripple de 50 Hz, los voltimetros usuales, que
adquieren unos pocos datos por segundo, no detectardn correlacién entre los ruidos de los dos voltajes.

5Esta hipStesis no es tan restrictiva como parece. Un ruido s, no puede ser distinguido de un ruido Sy = g—isw.
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Bajo estas condiciones se puede demostrar que el conjunto de valores a; que mejor ajustan la
funcién tedrica a los datos experimentales es aquel que minimiza la diferencia cuadratica, definida
6
como

2

2:§: [yi—f(xi,al,ag...aM) (6)
i=1

Yi

El problema del ajuste se transforma ahora en el problema matemaético de encontrar el minimo
de una funcién en un espacio de M dimensiones. Esto divide los casos posibles en dos grandes
grupos:

5.1. Ajuste no lineal

En este caso la funcién f(x;,a1,as,...,ay) no es lineal en los parametros a;. En general,
esto conduce a que la minimizacién de x? no tenga solucién analitica y se deban utilizar métodos
numéricos para encontrar los a;. Los dos métodos usualmente usados para este problema son el
SIMPLEX y el método de Levenberg-Marquardt. Si bien no trataremos aqui esos métodos mas
alld de nombrarlos, diremos que como regla general el primero es adecuado cuando no se tiene claro
si se estd muy lejos del minimo para el conjunto de parametros a; inicial, y el segundo ha probado
ser de convergencia muy rapida cuando el conjunto de pardmetros a; inicial estd cercano al minimo
absoluto de x2.[6]

5.2. Ajuste lineal

En este caso, la funcién a ajustar es lineal en los parametros a;,

M
f($,a17a2, e ,CLM) = Z aj gj(ﬂc)
j=1

donde las g;(z) son funciones arbitrarias de la magnitud = y no dependen de los a;. 7 Los coeficientes
a; se obtienen de la solucion del sistema de ecuaciones

M N
Zajzg] ;) gkxz Zyzgk k=1,2,... M (7)

j=1  i=1

Las desviaciones standard de estos coeficientes se calculan utilizando los métodos de propagacién
de incertezas discutidos en la seccién 4, una vez conocidas las férmulas para los a;.

Al propagar las incertezas serd necesario conocer los oy,. ;Cémo se pueden estimar? Si cada
punto (x;,y;) fue medido varias veces, entonces o,, se puede estimar a través de la desviacién
standard, ecuacién (3). Sin embargo, la situacién mas usual en el laboratorio es que cada punto se
haya medido una sola vez. Si es valido asumir que oy, no es funcién de z;, se puede propone un
estimador basidndose en la ecuacién (3) y en que el ruido gaussiano alrededor de cada y; tiene el
mismo valor de o. De esta manera, Aunque los x; y por consiguiente los §; = f(z,a1,a2...an)

5Una hipétesis adicional que se suele usar, pero que no es siempre valida, es que el “ruido”, en las magnitudes y;
es constante, o sea independiente de z;. En este caso, en la ecuacién (6) se puede eliminar el factor o, pues es sélo
un factor multiplicativo.

"Es importante no confundir un ajuste lineal, que puede ser con funciones g; no lineales en z, con el ajuste de una
_ . . s . M j . _ . .
recta y = a1 + azx. Por ejemplo, el ajuste polinémico y = Z].:I a; x?, y el ajuste y = a1 sinx + az cos x, son ajustes
lineales.
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sean diferentes, las desviaciones y; — 7; son, estadisticamente, medidas del mismo o. Es necesario
reconocer, ademas, que sélo hay N — M valores independientes pues la definicién de los coeficientes
a; impone M vinculos. Entonces, se propone

N
=5 MZ fz,a1,az2...an))? (8)
=1

<
12
@mw

2

como estimador para oy, .

5.3. Caso particular: Ajuste de una recta

Como caso particular, pero sumamente usado, se considera el ajuste de una recta a un conjunto
de puntos experimentales. En este caso el nimero de pardmetros a ajustar es M =2y f(z,a1,a2) =
a1 + as x. Aplicando los métodos definidos en la sub-seccién anterior llegamos a

o =07 (X /o, T at/oh, — X /o, ¥ i/, ) 2, =1 (Lt

“im1 i=1 =1

. (ijvjl 1/o2. Zgjl Tiyi o2, — Zgjl zi/os, :ZVII yi/05i> s2 = (Z 1/02 ) (9)

F—Zl/a z 22/02 —<§:xi/agi>2

=1

Respecto a la correlacion entre las variaciones de a; y de ag, por un argumento simple se puede
demostrar que es no nula. Si se define el “baricentro” de los datos = e y como

N 2 N 2
;xi/gyi ;yi/ayi
mp="L y = = (10)

N
> 1/02 > 1/02
i=1 i=1

por simple reemplazo se puede demostrar que la recta de ajuste pasa por este punto. Dado que este
punto es un promedio pesado de los N valores experimentales, cada vez que se repita el conjunto
de N mediciones serd VN veces més estable que cada punto individual. Entonces, en primera
aproximacion, se puede considerar que es un punto fijo. Al repetir el conjunto de mediciones y
ajustar una recta al nuevo conjunto de datos, esta “pivotard” alrededor de este punto, generando
una correlacién entre las variaciones de a1 y ag alrededor de sus valores mas probables. Se puede
demostrar [5] que la covarianza entre estos coeficientes vale

K N
Saras = 2 1/0 (11)
T
=1
Se demuestra, también, que I' es definido positivo, por lo que la correlacién tiene el signo opuesto
a xp. Si xp > 0 entonces Sq,4, < 0, lo que implica que una desviacién positiva en la ordenada al
origen conlleva una desviacion negativa en la pendiente. Si x; < 0 sucede lo opuesto. Sélo en el
caso que xp = 0, a1 y a9 tienen ruido no correlacionado.
La incerteza de un valor y, calculado a través de la ecuacién de la recta en z, se evaliia como
2

Yo = a1 + a9 Ty Syo = a1 + xosa2 + 2%0Say a9 (12)
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Para el caso en que los oy, son independientes de y;, el conjunto de ecuaciones (9), (10) y (11)
se simplifican a:

(NN N N ) LN
1 =17 <Z ylzx szyzzxz) Sy =I" Zﬂ?z Sy
i=1 =1 =1 =1 i=1
1 N N N 9 L
2 =1 <Niny¢—inZy¢> Say = N T
i=1 i=1  i=1
N (13)
= 1 1.2
Ty =T = >, T Sayay = —Z T
i=1
SR N ’ 2 1 X 2
F:N2$i(zl$i> sy:N_M'Zl(yiff(a:,al,ag...aM))
1= 1= 1=

6. Instrumentos digitales

En el uso de un instrumento digital, la hipdtesis sobre que se estd trabajando con variable
continua ya no es cierta. Los resultados posibles de una medicién son discretos, o sea que las lecturas
del instrumento son enumerables y difieren en una cantidad que denominaremos la resolucién (A).

La forma en que se realiza esta discretizacion, a la que llamaremos la “respuesta” del instru-
mento, es importante para construir el modelo de andlisis. Existen dos posibilidades, graficadas en
la figura 3:

1) El proceso de medicién del instrumento redondea el valor de entrada (x) al valor de salida (z)
mas cercano. El rango de valores de entrada z; — A/2 < z < zs + A/2 produce la lectura x.

2) El proceso de medicién del instrumento redondea el valor de entrada al valor de salida
inmediato inferior. El rango de valores de entrada z; < z < x5+ A produce la lectura x,.

Como se observa en la figura 3, ambas respuestas son muy similares, difiriendo sélo en una
traslacién en A/2 en el eje de las abscisas. Sin demasiada pérdida de generalidad, entonces, se
asumird que el instrumento redondea, ya que es el caso mas directo para ser analizado. Veremos
que la diferencia en el andlisis de ambos casos consiste sélo en la necesidad de sumar A/2 al
resultado para el caso que la respuesta del instrumento trunque.

Redondéo e

Figura 3: La figura muestra las dos posibles respues- —_
tas del instrumento digital. En el panel superior el 3AF -
instrumento redondea el valor de entrada = al valor x

de salida xs mas cercano, mientras que en el panel

. .
Truncamiento —

inferior el instrumento trunca el valor de entrada al a1 _
valor de salida inmediato inferior. Ambas funciones 0A —
difieren sélo en un corrimiento en el eje de las absci- —_
sas de A/2. SAp  —
3a 0A 3A
X
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Para construir un modelo que permita analizar esta situacion, se asume nuevamente que la senal
de entrada al instrumento tiene una distribucién gaussiana continua, G(z), dada por la ecuacién

(1).

— G Figura 4: En la figura se esquematiza el
041 p(x) T modelo para el estudio de las lecturas en
¥ q instrumentos digitales. Las lineas ver-
: ticales indican las posibles lecturas zg
del instrumento. La linea sélida mues-
tra la distribucién de probabilidad G(z)
de la senal de entrada al mismo, en
este gréafico consistente en una distri-
bucién gaussiana con p = 2,333 A y
o = A. Los puntos indican la proba-
\ bilidad p(zs) que una lectura valga x;.
0.0 S Asumiendo que la respuesta del instru-
-2A 0A 2A 4A 6A mento redondea el valor de entrada al
X, X valor de salida més proximo, el area

y sombreada indica el valor de p(A).

e
[\
T
1

G, p(x)

La probabilidad p(xs) que una lectura valga z, estd dada por p(zs) = fx:jAA/; G(z)dx. En la
figura 4 se grafican G(x) y p(xs) para un caso particular de los parametros. También se indica el
significado de p(x4) con el drea sombreada. 8

;, Cuantas veces se obtendra la lectura s en un conjunto de mediciones? Esto sélo se puede res-
ponder en términos de una distribucién de probabilidad. Si se toman N mediciones, la probabilidad
que en este conjunto aparezca exactamente n veces el resultado xs estd dada por una distribucién
binomial

N
n

By (n,z) = ( )p<x>"[1 )N (14)

para la cual la esperanza matemadtica es < n >= N p(z), y la varianza es < (n— (n))? > = Np(z)[1-

p(z)], que constituyen la respuesta a la pregunta formulada.

En este punto seria necesario definir estimadores cuyo valor medio en esta distribucién sean p
y 0. Sin embargo, el procedimiento usual es insistir en utilizar las ecuaciones (2) y (3) y calcular a
través de ellas T y s°.

Analicemos ahora los distintos casos que se esperan. Consideremos primero el caso en que el
ruido de entrada es mucho mayor que la resolucién del instrumento, A < o. Este caso es casi trivial,

ya que, al ser G(z) basicamente constante en un intervalo A, entonces p(z) = f;fﬁ //22 G(z)dx =

G(z)A y se recupera la distribucién gaussiana.” Todos los métodos discutidos en la seccién 3 son
validos y podemos ignorar la discretizaciéon dada por el instrumento digital, tal como se postulé en
la seccién 2, hipétesis 1v).

8En esta interpretacién gréifica, para un instrumento con respuesta que trunque, la diferencia es que el punto
p(x) debe ser ubicado en el extremo izquierdo del drea sombreada. Resulta claro, entonces, que un instrumento cuya
respuesta redondea, con una entrada centrada en pu, genera la misma distribucién p(zs) que un instrumento cuya
respuesta trunca, con una entrada centrada en p + A/2 . Por esto, al tratar los resultados de un instrumento que
trunque, se deben aplicar los resultados discutidos aqui y sumar A /2 al resultado.

9En este caso, para instrumentos cuya respuesta trunque, el corrimiento en A/2 puede ser despreciado frente a o.
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El otro caso extremo, o < A, también puede ser considerado trivial, aunque es mas sutil de ser
analizado. Este caso se presenta muchas veces en el laboratorio, cuando se preparan cuidadosamente
los experimentos. Se observa que el instrumento no presenta variaciones en su lectura debido,
justamente, a que el ruido es mucho menor que la resolucién. La distribucién de p(x;) se caracteriza
por valer 1 para un unico valor z., y 0 para todo otro valor x5 # x.. La figura 5 muestra este caso
para un valor de los parametros. Si se miden N valores se obtendra N veces el valor x. con lo cual
T = x.y s> = 0. ;Significa esto que la incerteza del resultado es nula? Claramente no. Ya no es
vélido utilizar métodos estadisticos para analizar el resultado pues ya no hay nada aleatorio en el
mismo. De nada sirve repetir la medicién N veces. El redondeo o truncamiento del instrumento se
ha convertido en un error sistematico y el resultado debe ser expresado como z.+ A/2 para el caso
que la respuesta del instrumento redondee, y como (z.+ A/2) £ A/2 para el caso que la respuesta
del instrumento trunque.

s —Gx) 4
* plx)

- 6r i Figura 5: La figura muestra el caso en
Na que el ruido de entrada es mucho me-
Q:' al | nor que la resolucién del instrumento.
1 En este gréfico la senal de entrada tie-
% ne una distribucién gaussiana centrada
2L 4 en 2,333 A con o = 0,05 A. La probabi-
) lidad p(2 A) =~ 1, mientras que la pro-
babilidad p(zs) =~ 0 para todo otro xs.

94A -2A 0A 2A 4A 6A

Los casos intermedios, donde o es comparable a A, se analizan numéricamente en la publicacién
Noise Averaging and measurement resolution ( or “ A little noise is a good thing”).[7] Al se
encuentra que si el ruido es del orden de la resolucién del instrumento, entonces se pueden aplicar
los métodos estadisticos discutidos en seccion 3, pudiéndose definir Z con precisién mejor que A.

;,Cual es entonces el procedimiento que se puede recomendar cuando se trabaja con instrumentos
digitales? No existen férmulas que se puedan aplicar automaticamente, sin pensar, aunque se puede
definir un protocolo susceptible de ser programado. Este consiste en:

1) Se adquieren N valores z; del instrumento.
2) Se calculan z y s a través de las ecuaciones (2) y (3).

3) Si s <« A entonces se expresa el resultado como x. + A/2 si la respuesta del instrumento
redondea, y como (z. + A/2) £ A/2 si la respuesta del instrumento trunca.

4) Si s es del orden o mayor que A, entonces se acepta s/v N como la incerteza de .

Este protocolo no es estricto en el sentido que deja 3 puntos sin respuesta:

e ;cudl es el limite exacto en el cual se debe dejar de usar la incerteza estadistica y empezar
a usar la resolucién como el valor correcto de incerteza de medicion? Esta pregunta es muy
dificil de contestar. Sélo se puede recomendar la lectura de la referencia [7], y un andlisis de
cuantos valores diferentes se obtuvieron en el conjunto de N mediciones. Si muy pocos valores
fueron diferentes del mas probable, entonces los métodos estadisticos son cuestionables.
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e Si se pueden utilizar los métodos estadisticos, j hasta qué punto es razonable aumentar N para

disminuir la incerteza? Si se extrapola la teoria desarrollada hasta un extremo irrazonable,
entonces no serfa necesario comprar instrumentos de mejor resoluciéon y mas caros para hacer
medidas més precisas. Sélo bastaria comprar, por ejemplo, un voltimetro de mano y tomar
muchas mediciones para poder resolver el nanoVolt en el resultado. Claramente esto no es
cierto y, nuevamente, no se pueden aplicar las férmulas sin pensar. Un voltimetro de mano no
esta diseniado para medir el nanoVolt. Los contactos de entrada seguramente introduciran un
offset, y los circuitos internos agregardn offsets internos que falsearan la lectura. Se propone
como norma, que no tiene sentido obtener por métodos estadisticos mas que un digito méas
que la resolucién del instrumento.

Dificilmente se encuentre en los manuales de los instrumentos la informacién sobre si la res-
puesta del mismo trunca o redondea. Este punto se debe determinar calibrando el instrumento,
procedimiento usualmente muy laborioso y dificil. En general, sin embargo, los instrumentos
de medicién digitales funcionan en base a ADC’s. Como los mismos funcionan en base a un
conteo de niimero de pulsos en un tiempo proporcional al voltaje de entrada, la respuesta
es del tipo truncamiento. Se sugiere asumir entonces, frente a falta de informacion, que la
funcién de transferencia trunca.
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