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Resumen: Actualmente, la metrologia ha empleado técnicas avanzadas como la inteligencia artificial, el internet
de las cosas y el analisis de datos, todo con el objetivo de medir de manera precisa y exacta diferentes magnitudes
fisicas. Todo esto se le conoce hoy en dia como metrologia 4.0, que tiene como objetivo principal asegurar la
fiabilidad y la precision de mediciones en campos como la industria. En este contexto, se propone una aplicacion
web para una empresa que se dedica a la calibracion de instrumentos, en la cual se apliquen algoritmos de regresion
para la prediccion en sus instrumentos de calibracion. Esto no solo permitira ofrecer resultados de mejor calidad
y mas confiables a los clientes, sino también permitira optimizar los procesos de la empresa y mejorar la eficiencia
en la toma de decisiones relacionadas con la calibracion de los instrumentos. Se espera que, mediante el uso de
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algoritmos de regresion, la empresa prediga cuando el instrumento patron va a dar malas lecturas. Esto permitira
enviar el instrumento a calibrar con anticipacion, evitando errores y garantizando la precision en las mediciones.
Aunque atn no se tienen resultados concretos, se anticipa una mejora significativa en la precision y fiabilidad de
las predicciones, asi como en la eficiencia operativa de la empresa.

Palabras clave: Aplicacion Web, Prediccion, Metrologia, Algoritmos de Regresion.

Abstract: Nowadays, metrology has employed advanced techniques such as artificial intelligence, the internet of
things and data analysis, all with the aim of accurately and precisely measuring different physical magnitudes. All
this is known today as metrology 4.0, which has as its main objective to ensure the reliability and accuracy of
measurements in fields such as industry. In this context, a web application is proposed for a company dedicated to
the calibration of instruments, in which regression algorithms are applied for prediction in their calibration
instruments. This will not only provide better quality and more reliable results to customers, but will also optimize
the company's processes and improve the efficiency of decision making related to instrument calibration. It is
expected that, through the use of regression algorithms, the company will predict when the standard instrument
will give bad readings. This will make it possible to send the instrument for calibration in advance, avoiding errors
and guaranteeing measurement accuracy. Although concrete results are not yet available, a significant
improvement in the accuracy and reliability of predictions is anticipated, as well as in the company's operational
efficiency.

Keywords: Web Application, Prediction, Metrology, Regression Algorithms.

1. Introduccién

Actualmente, la empresa Metrologia y Suministros de Veracruz S.A. de C.V, ubicada en la zona centro del estado
Veracruz, mas especificamente en la ciudad de Rio Blanco, se dedica a la calibracion de instrumentos y cuenta
con una gran cantidad de clientes quienes envian sus instrumentos con ellos para ser calibrados. El proceso consiste
en recibir los instrumentos que los clientes envian a calibrar y dependiendo del tipo de instrumento, la empresa los
canaliza al laboratorio correspondiente para llevar a cabo el proceso de calibracion.

El proceso de calibracion consiste en calcular la incertidumbre de cada instrumento. La estimacion de
incertidumbre [1], se refiere al proceso de cuantificar la falta de certeza asociada con una medicion en el contexto
de la metrologia. La estimacion de la incertidumbre se basa en la evaluacion de todos los factores que contribuyen
a la falta de precision en una medicion, incluyendo errores sistematicos y aleatorios.

El primer paso del proceso de calibracion es definir los puntos de calibracion, los cuales son indicados por el
cliente, de no ser asi, se toman los puntos de calibracion cada 10, 50 y 90% de la escala partiendo de su limite
menor. Después, se selecciona el instrumento patrén y el medio de generacion de temperatura en el que se sumerge
el instrumento. El siguiente paso es preparar el instrumento a calibrar y el instrumento patréon a las mismas
condiciones (condiciones de bafio, horno u otro medio que reproduce, mide o simula una temperatura
especificada). Luego se toman cuatros lecturas de temperatura en 10%, 50% y 90% de la escala partiendo de su
limite menor o de acuerdo a los requerimientos del cliente. Son 4 lecturas del instrumento a calibrar y 4 lecturas
del instrumento patron y se anotan en la toma de datos para la calibracion del instrumento. Y, por tltimo, se apagan
los equipos utilizados.

Hoy en dia, la empresa Metrologia y Suministros de Veracruz S.A de C.V. realiza la captura de las lecturas
en documentos de Excel, en los cuales, también se encuentran las formulas utilizadas para calcular la incertidumbre
de cada instrumento. A pesar de que el proceso funciona, la empresa tiene la necesidad de mejorar los tiempos
para realizar mas calibraciones en menos tiempo.

En este contexto, se propone el desarrollo de una aplicaciéon web que permita a los usuarios introducir las
lecturas de los instrumentos y realizar las operaciones correspondientes para la estimacion de incertidumbre de
manera automatizada. Ademas, se busca implementar un dashboard para mejorar la gestion y el control de
operaciones. Segun el trabajo de Cifuentes Linares [2], los dashboards son eficaces, concisos y precisos en la
gestion de datos, lo cual ayudard a la empresa a tener un mejor control con sus calibraciones y sus clientes.

Asimismo, el objetivo de la investigacion es la eleccion de un algoritmo de regresion en el dashboard para
predecir las lecturas del instrumento patrén en futuras calibraciones y mejorar la precision en los resultados. De la
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Fuente Ruiz [3] menciona que la metrologia 4.0, como aplicacion de la industria 4.0 en el campo de la metrologia,
utiliza tecnologias avanzadas como sensores inteligentes, internet de las cosas (IoT), andlisis de datos y big data
para mejorar la precision y la eficiencia de las mediciones, asi como para optimizar los procesos de produccion y
reducir costos.

2. Estado del arte
En esta seccion se analiza la literatura mas relacionada con la metrologia, el desarrollo del dashboard y los
algoritmos de regresion.

En primer lugar, en [4] se abordo la ensenanza de la metrologia, destacando su importancia en el desarrollo
de capacidades de medicion y su papel crucial en la innovacion y la garantia de calidad de productos. Entre las
ventajas, se menciond que la metrologia es fundamental para el desarrollo econémico y social, asi como para la
competitividad empresarial y la proteccion del consumidor. Sin embargo, también se identificaron debilidades,
como la falta de visibilidad de la metrologia como disciplina y la confusion con otras areas, lo que ha llevado a
una baja demanda en programas de formacion especificos.

Por otro lado, en [3] se mencioné la integracion de tecnologias avanzadas en la medicion y control de
variables climaticas, destacando las ventajas de la Industria 4.0, como la personalizacion de productos, la
optimizacion de la calidad y la mejora en la toma de decisiones a través del analisis de datos en tiempo real. Sin
embargo, también se identificaron desventajas, como la complejidad en la gestion de grandes volumenes de datos
y la necesidad de herramientas especificas para su analisis, lo que puede representar una debilidad en la
implementacion de estas tecnologias.

A pesar de estos desafios, el nicho de oportunidad radica en la creciente demanda de soluciones metroldgicas
precisas y eficientes, impulsadas por la interconexion de dispositivos y el uso de inteligencia artificial, lo que
sugiere un potencial significativo para el desarrollo futuro en este campo. Los dashboards son herramientas para
la gestion de datos y en [5] se menciond la implementacion de un dashboard basado en mineria de datos para
mejorar la gestion de contratos en el sector publico en Colombia. Entre las ventajas, se destaco la capacidad de
identificar patrones y comportamientos andémalos en los procesos de contratacion. Sin embargo, se identificaron
debilidades en la calidad de los datos, lo que representa un nicho de oportunidad para mejorar la calidad de los
mismos y desarrollar herramientas mas accesibles y especializadas en el analisis de variables categoricas.

Asi como también en [6] se presento el disefio e implementacion de dashboards para la visualizacion de
clusteres. Se describi6 el proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases) y su relacion con la mineria de datos.
También se explico la mineria de datos y se detallaron los modelos de mineria que se utilizaron para la clasificacion
no supervisada en clustering. Con este trabajo se puede, nuevamente, confirmar la importancia y lo 1til que es un
dashboard para las organizaciones, ya que les permite tener datos importantes a la vista y entenderlos de manera
facil. Por otra parte, en [7] se menciono el uso de algoritmos de aprendizaje automatico en el analisis y prediccion
de datos, destacando su capacidad para identificar tendencias y comportamientos futuros a partir de grandes
volumenes de informacion. Entre las ventajas se menciono la precision y estabilidad de modelos como los arboles
de decision y las redes neuronales, que permiten representar relaciones complejas y realizar predicciones efectivas.
En [8] se abordo la aplicacion de algoritmos de regresion lineal, tanto simple como multiple, para analizar la
relacion entre la temperatura y la humedad en un datacenter, con el objetivo de optimizar la ventilacion y prolongar
la vida 1til de los servidores. Entre las ventajas se destacod la capacidad de modelar y predecir condiciones
climaticas que afectan el rendimiento de los sistemas informaticos. Sin embargo, una debilidad que se identifico
es que la regresion lineal puede no ser adecuada para todos los escenarios, especialmente en la temperatura, esto
representa una oportunidad para investigar y desarrollar modelos mas robustos que puedan aplicarse en diversos
contextos donde la ventilacion también es crucial.

3. Materiales y métodos

A continuacion, se presentan los datos mas importantes que fueron extraidos de los archivos de instrumentos
calibrados por la empresa Metrologia y Suministros de Veracruz S.A de C.V. Estos datos fueron seleccionados
por el autor, en colaboracion con un experto en algoritmos de inteligencia artificial, con el objetivo de tener
informacion relevante sobre los instrumentos para aplicar los algoritmos de inteligencia artificial. La identificacion
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de estos datos se baso en su relevancia para el analisis y aplicacion de algoritmos de regresion. Ya que el objetivo
es elegir el algoritmo de regresion adecuado para predecir las lecturas del instrumento patron.

Asimismo, se presentan los algoritmos de regresion que se tomaron en cuenta para la eleccion del mejor de
ellos y por ultimo se muestran los mockups de la aplicacion web.

3.1. Extraccion de datos

La empresa Metrologia y Suministros de Veracruz S.A de C.V no cuenta con los datos de sus calibraciones en una
base de datos, actualmente tienen las calibraciones en documentos de Excel, es decir, un documento por cada
calibracion. En el cual se encuentran las lecturas del equipo patron. La informacion de las lecturas se encuentran
las tomas de datos que corresponden a los documentos de Excel, las cuales se muestran en las Figuras 1 y 2.
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Figura 1. Toma de datos de termémetros de lectura directa (TLD).
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Figura 2. Toma de datos de termémetros de liquido en vidrio (TLV).

En ambas figuras se encuentra la informacion de las mediciones, las cuales obtienen 4 lecturas del instrumento a
calibrar y el instrumento patron. Estas 4 lecturas se realizan por cada punto a calibrar.

A pesar de que las imagenes luzcan similares, no lo son. Es verdad que comparten los datos de las mediciones,
pero en la Figura 2 se tiene informacion extra como las lecturas del termometro auxiliar. Esto es importante
mencionarlo para la extraccion.

Para lograr extraer los datos numéricos de las lecturas de los instrumentos, se realizaron 2 scripts en Python.
La razén de que fueron 2 scripts es porque, como se menciono, al ser 2 tomas de datos diferentes, los datos se
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encuentran en diferentes celdas. En la Figura 3 se muestra la seleccion de las celdas del documento de Excel de
donde se van a extraer los datos. Y en la Figura 4 se muestra el resto del codigo del script.

inport os
import xlwings as xw

carpeta_excel = 'C:/Users/pablo/Documents/Maestria/Semestre 3/Tesis/Temperatura/Calibraciones/2024/TLD/"

excel_destino = 'C:/Use copia - copia.xlsx

celdas = ['C11', '611', 'L11
19,
620", 'I

K1,

Figura 3. Seleccion de celdas del documento de TLD.

app = xw.App(visible=False)

wb_destino = app.books.open(excel_destino)

ws_destino = wb_destino.sheets['Hojal']

fila_inicial = ws_destino.range('A' + str(ws_destino.cells.last_cell.row)).end('up').row + 1

for archivo in os.listdir(carpeta_excel):
if archivo.endswith('.xlsx'):
ruta_archivo = os.path.join(carpeta_excel, archivo)

try:

wb_origen = app.books.open(ruta_archivo)

ws_origen = wb_origen.sheets['Toma de Datos TLV']

datos_a_agregar = [ws_origen.range(celda).value for celda in celdas]

ws_destino.range(f'A{fila_inicial}').value = datos_a_agregar

fila_inicial += 1
wb_origen.close()
except Exception as e:

print(f*No se pudo acceder al archivo '{archivo}': {e}")

wb_destino.save()
wb_destino.close()

Figura 4. Extraccion de datos de celdas.

3.2. Modelos de regresion
Los modelos de regresion que se investigaron fueron los siguientes:

1. Regresion lineal.
Es la técnica de modelado mas utilizada, la cual tiene una conexion entre una variable dependiente (Y) y una
variable independiente (X) [9]. Y la grafica que mejor representa esta técnica se muestra en la Figura 5.
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Figura 5. Regresion lineal.

2. Regresion polinémica.

La regresion polindmica es muy similar a la regresion lineal, ya que también existe relacion entre variables
dependientes e independientes [9]. Solamente que esta técnica se utiliza para representar una relacion no lineal,
asi como se muestra en la Figura 6.

10 4

Figura 6. Regresion polinomica.

3. Arboles de regresion.

Los arboles de regresion son un método de aprendizaje supervisado utilizado para predecir valores continuos. Este
algoritmo divide el espacio de caracteristicas en subconjuntos mas pequeios y, en cada division, se selecciona la
caracteristica y el punto de corte que minimizan el error de prediccion. La estructura resultante es un arbol binario
donde cada nodo interno representa una decision basada en una caracteristica y cada nodo terminal (hoja)
representa una prediccion del valor continuo. En la Figura 7 se observa la grafica de esta técnica.

a. Seleccion de caracteristicas y punto de corte:
- Se evaluan multiples puntos de corte para cada caracteristica del conjunto de datos.
- Para cada posible punto de corte, se calcula una métrica de error, comiinmente el Error Cuadratico
Medio (MSE, por sus siglas en inglés).
- Se selecciona la caracteristica y el punto de corte que minimicen el MSE, dividiendo asi el conjunto
de datos en dos subconjuntos.
b. Division recursiva:
- El proceso de seleccion de caracteristica y punto de corte se repite recursivamente para cada
subconjunto resultante.
- Esta recursion contintia hasta que se cumple un criterio de parada, como alcanzar una profundidad
maxima del arbol o un nimero minimo de datos por nodo.
c. Nodos terminales:
- Los nodos terminales del arbol, conocidos como hojas, contienen las predicciones finales.
- La prediccion en cada hoja es el valor promedio de los valores objetivos de los datos que llegan a
esa hoja.
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d. Ventajas:
- Simplicidad e Interpretabilidad: Los arboles de regresion son intuitivos y sus resultados son
facilemente interpretables.
- Manejo de Datos No Lineales: Pueden capturar relaciones no lineales entre las caracteristicas y el
valor objetivo sin necesidad de transformaciones complejas.
e. Desventajas:
- Propension al Sobreajuste: Pueden sobre ajustarse a los datos de entrenamiento, especialmente si el
arbol es muy profundo.
- Inestabilidad: Pequefias variaciones en los datos pueden resultar en estructuras de arbol
significativamente diferente [10].

Decision Tree Regression

1.5 ° o data
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Figura 7. Arboles de regresion.

3.3. Mockups

A continuacion, se presentan los mockups utilizados para representar como se vera el diseflo final de la aplicacion
web. La toma de datos te termémetro de lectura directa (TLD), en la cual se solicita la informacion de las
mediciones, es decir, 4 lecturas del instrumento patron y las 4 lecturas del instrumento a calibrar. Posteriormente,
se solicita ingresar las condiciones ambientales en las cuales se realiz6 la toma de datos (Figura 8).

Mediciones

Temperatura

Lectura Paton Instrumeato

Condiciones ambientales

Iniciales Finales
PRRVIPHS

,,,,,,

Figura 8. Toma de datos TLD.

Por ultimo, en la Figura 9, se muestra el disefio del dashboard para la aplicacién web, en el cual se incluyen
graficas con datos importantes como el nimero total de instrumentos que hay sin calibrar, cuantos ya han sido
calibrados, entre otros.

©RITI. CC BY-NC 32



Béez-Castillo, P., et al. e-ISSN: 2387-0893

Lectura equipo patrdn

Total calibracion. Tipo de instrumentos. Marca de instrumentos

493 Cantidad
CHASEUSA

AvALY

WL WALKER CO, INC.

@ oigtal ITECH

© aisgico WL WALKER COJNC
DEWT

TRACEABLE
WL WALKER CO,INC

Lecturas equipo patrén Cantidad de calibraciones por tipo de instrumento

Punton_Patron!

B Analogico N Digital

o
1 26ene2

2022 5102023
13g0 2022 123902023

Figura 9. Dashboard para la aplicuacion web.

3.4. Patron arquitectonico

En esta seccion se presenta el patron arquitectonico propuesto para el desarrollo de la aplicacion web. La aplicacion
es disefiada empleando el patron de diseio MVC (Model-View-Controller, Modelo-Vista-Controlador). MVC es
un patrén de disefio utilizado para crear aplicaciones web y es usado en casi todos los marcos de desarrollo web
[11]. La arquitectura se muestra en la Figura 10.

Servidor

Cliente

Dashboard Controlador Algoritmo Regresion

A

Modelo

(D

IS

Figura 10. Patrén arquitectonico MVC propuesto para el desarrollo de la aplicacion web.

En MVC, el modelo representa los datos y la logica del negocio. Es el encargado de gestionar el acceso a la base
de datos, realizar célculos y procesamiento de la informacion. La vista es la interfaz del usuario que representa
los datos al usuario y recibe las interacciones de este. Se encarga de mostrar la informacion de manera visual. El
control es el intermediario entre el modelo y la vista. Responde a las acciones del usuario, actualiza el modelo
segun sea necesario y selecciona la vista que se debe mostrar [12].

A. Cliente

El término cliente se refiere a un componente en un sistema cliente-servidor que solicita servicios o recursos de
un servidor. En el contexto de la programacion cliente-servidor, un cliente es una aplicacion que envia solicitudes
a un servidor para acceder a datos, recursos o funcionalidades proporcionadas por el servidor [13] .

B. Servidor
En el contexto de la programacion cliente-servidor, un servidor es un componente que proporciona servicios,
recursos o funcionalidades a los clientes que lo solicitan. Los servidores son programas o dispositivos que estan
disefiados para atender las peticiones de los clientes y proporcionarles los datos o servicios requeridos [13].
e  Modelo: representa la logica de la aplicacion en distintas clases encargadas de estructurar e interactuar
con la informacion de los instrumentos para utilizar el algoritmo de prediccion.
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e Controlador: es el componente que se encarga de la interaccion entre el cliente y el servidor. Actia como
intermediario, recibiendo las solicitudes del cliente, procesandolas y enviandolas al servidor. En este caso
va a recibir los datoos numéricoos que el cliente introduzca para después utilizar el algoritmo de
regresion.

4. Resultados

A continuacion, se muestran los resultados de la extraccion de datos de los documentos de Excel y del modelo del
algoritmo de regresion. Una vez realizada la extraccion de datos a través de los scripts en Python se obtuvieron
dos conjuntos de datos que se muestran en las Figuras 11 y 12.

[Modelo |~|Serie |~ Div.Minin v | Fecha_Cal ~ | Resolucio v ID_instrur | Numero_( ~ |Liq_termometri ~ |Punto_1 _~ Puntol_P.~|Puntol_Ir + | Puntol_P|~|Puntol_Ir ~ Puntol_P|~|Puntol_Ir v |Puntol_P|~ |Puntol_Ir v |grad_inm~ Punto_2 | v Punto2_P|~ Punto2_ir v
asTM- 9: 0.2 21/09/2021 01 889229 279 MERCURIO 20 -19.216 20 19216 20 19216 20 19216 -20 20 10 -10.004 -10.4
352586 05 11/10/2021 0.25 DIRE-IM-122 280 ALCOHOL 20 20013 195 20013 195 -20013 195 -20013 195 -30 15 -15.019 145
SINSERIE 1 12/10/201 0.5 DIRE-IM-53 287 MERCURIO ) 0.003 ) 0.003 0 0.003 [ 0.003 [} 28 2 2014 E
SIN SERIE 1 13/10/201 0.5 DIRE-IM-54 288 MERCURIO [ 0.003 ) 0.003 3 0.003 [ 0.003 [ 34.5 2 2014 E
SINSERIE 1 13/10/2021 0.5 DIRE-IM-55 289 MERCURIO 0 0.003 0 0.003 3 0.003 [ 0.003 [ 57 2 2014 E
SINSERIE 1 13/10/201 0.5 DIRE-IM-56 290 MERCURIO 0 0.003 ° 0.003 o 0.003 [ 0.003 [ 50 2 2014 E
SIN SERIE 1 13/10/201 0.5 DIRE-IM-57 291 MERCURIO [ 0.003 ) 0.003 o 0.003 [ 0.003 [ 26 55 55.019 s5.
SINSERIE 1 14/10/2021 0.5 DIRE-IM-58 292 MERCURIO [ 0.003 0s 0.003 os 0.003 0s 0.003 0s 395 55 55019 st
SIN SERIE 1 14/10/2021 0.5 DIRE-IM-59 293 MERCURIO ) 0.003 ) 0.003 3 0.003 [ 0.003 o -3 35 35.018 35.5)
SIN SERIE 1 14/10/2021 0.5 DIRE-IM-60 234 MERCURIO [ 0.003 ) 0.003 o 0.003 [ 0.003 [ 2 35 35.018 3
SINSERIE 1 14/10/2021 0.5 DIRE-IM-61 295 MERCURIO [ 0.003 0s 0.003 os 0.003 0s 0.003 0s 50.5 35 35.018 35.
SINSERIE 1 15/10/2021 0.5 DIRE-IM-62 296 MERCURIO 0 0.003 ) 0.003 3 0.003 [ 0.003 [} -49.5 35 35.018 35.9)
SIN SERIE 1 15/10/2021 0.5 DIRE-IM-63 297 MERCURIO [ 0.003 0s 0.003 0s 0.003 0s 0.003 0s -30 6 68.01 6.
SINSERIE 1 15/10/2021 0.5 DIRE-IM-64 298 MERCURIO [ 0.003 1 0.003 1 0.003 1 0.003 1 -32 68 68.01 69
asTM- 25312 05 14/10/2021 025 25312 299 MERCURIO 0 0.003 ° 0.003 o 0.003 [ 0.003 [} -30 19 19.001 19
asTM- 40668 0.2 14/10/2021 01 40668 300 MERCURIO 20 -20004 199 20004 199 -20.004 199 -20.004 -19.9 20 20 -10014 10
asTM- 14946 05 14/10/2021 025 1494 301]MERcURIO - -4.007 4 -4.007 4 -4.007 -4 -4.007 -4 5 15 15.028 1
asTM- 2430 0.2 14/10/2021 01 2430 302 MERCURIO 7 75.008 752 75.008 752 75.008 7.2 75.008 752 62 % %0012 90.2
asTM- 1822 0.2 14/10/2021 01 1822 303 MERCURIO 100 100.005 1002 100.005 1002 100.005 1002 100005 1002 % s usoan 115.4
SINSERIE 1 15/10/2021 os 4 304 MERCURIO 10 -10014 10 -10014 10 -10.014 0 -10014 -10 -35 ) 0.003 9
SIN SERIE 1 15/10/2021 os u 305 MERCURIO 10 -10014 10 -10014 10 -10014 0 -10014 -10 35 ) 0.003 9
asTM- 816692 02 19/10/2021 01 816692 308 MERCURIO 20 20.009 2 20.009 2 20.009 20 20.009 2 20 2 25.008 2
AsTM- 888596 01 19/10/2021 01 88859 309 MERCURIO 378 37.811 379 37.811 379 37.811 37.9 37.811 7.9 ) )
AsTM- n 1 20/10/2021 0.5 SILM-TDES-0 310 MERCURIO 0 0.003 ) 0.003 o 0.003 [ 0.003 [} 2 10 10.005 10
asTM- 22110138 05 16/11/2021 025 22110138 330 MERCURIO 20 -20011 20 -2001 20 -20011 20 -200m 20 2.5 o 0.003 9
AsTM-  A072284 1 17/11/201 0.5 A072284 331 MERCURIO [ 0.003 ) 0.003 o 0.003 [ 0.003 [ 35 2 2.018 23
AsTM- 23478 05 17/11/2021 02s 23478 332 MERCURIO 0 0.003 ) 0.003 o 0.003 [ 0.003 [} 25 19 19.025 19
asTM- 706394 05 17/11/2021 025 706394 333 MERCURIO [ 0.003 ° 0.003 [ 0.003 [ 0.003 [ 27.5 19 19.025 19
AsTM- 731208 05 17/11/2021 025 731284 334 MERCURIO [ 0.003 ) 0.003 o 0.003 [ 0.003 [ 2 19 19.025 19
AsTM- 19001 05 18/11/2021 025 19001 335 MERCURIO 0 0.003 ) 0.003 o 0.003 [ 0.003 [} 2.5 19 19.025 19
asTM- 706178 05 18/11/2021 025 706178 336 MERCURIO [ 0.003 ) 0.003 o 0.003 [ 0.003 [} 305 19 19.025 1.
ASTM 7202 2 18/11/201 1 7202 337 MERCURIO 100 10003 102 10003 102 100.03 102 100036 102 a2 200 200023 202}
AsTM- 643573 2 18/11/201 1 67 338 MERCURIO 100 100036 104 10003 104 100036 108 100036 104 2 200 200023 204
asTM- 0615 02 19/11/2021 01 40615 339 MERCURIO 20 -19.083 20 1908 20 -19.083 20 19043 - -20 10 -9.507 109
asTM- 40638 02 19/11/2021 01 40638 340 MERCURIO -20 -19.21 20 -19.21 -20 -19.21 -20 -19.21 -20 -20 -10 -9.533 19
AsTM- 15001 05 19/11/2021 025 15001 341 MERCURIO - 4018 s -4.018 35 -4.018 35 -4.018 B s 15 15.026 15}
SIN SERIE 1 22/11/2021 0.5 MSVC-01 342 ALCOHOL [ 0.003 ) 0.003 o 0.003 [ 0.003 [ 40 30 30.03 E: |
== — S — p— = =

Figura 11. Conjunto de datos de TLD.

Modelo |~ Serie |~ Div.Minin - Fecha_Cal - Resolucio - 1D_instrur - | Numero_ | Lia_termometr,~ |Punto_1 |~ Puntol_P.~ Puntol_Ir~ Punto1._P.= | Puntol_I ~ | Puntod_P.  Puntol_Ir ~ [Punto, .= Puntol._I - grad_inm = Punto_2 |~ Punta2_P.~ Punto2_Ir -
ASTM- 889229 0.2 21/03/2021 01 889229 279 MERCURIO -20 -19.216 -20 20 -20 -10 U
352586 05 11/10/2021 0.25 DIRE-IM-122 280 ALCOHOL -20 -20.013 195 -20.013 -19.5 -20.013 -19.5 -20.013 -19.5 -30 -15 -15.019
SIN SERIE 1 12/10/2021 0.5 DIRE-IM-53 287 MERCURIO o 0.003 0 0.003 o 0.003 o 0.003 o -28 2 2014 1
SIN SERIE 1 13/10/2021 0.5 DIRE-IM-54 288 MERCURIO o 0.003 0 0.003 0 0.003 0 0.003 o 345 2 2014 3
SIN SERIE 1 13/10/2021 0.5 DIRE-IM-55. 289 MERCURIO o 0.003 o 0.003 o 0.003 0 0.003 0 57 2 2014
SIN SERIE 1 13/10/2021 0.5 DIRE-IM-56 290 MERCURIO o 0.003 o 0.003 o 0.003 o 0.003 L 50 2 2.014
SIN SERIE 1 13/10/2021 0.5 DIRE-IM-57 291 MERCURIO o 0.003 o 0.003 o 0.003 o 0.003 o 26 55 55.019 5.
SIN SERIE 1 14/10/2021 0.5 DIRE-IM-58 292 MERCURIO o 0.003 05 0.003 05 0.003 05 0.003 05 39.5 55 55.019 s
SIN SERIE 1 14/10/2021 0.5 DIRE-IM-59 293 MERCURIO 0 0.003 0 0.003 o 0.003 o 0.003 0 36 35 35.018 35.
SIN SERIE 1 14/10/2021 0.5 DIRE-IM-60 294 MERCURIO 0 0.003 0 0.003 o 0.003 o 0.003 0 28 3 35.018 E
SIN SERIE 1 14/10/2021 03 OIRE.1M-61 295 MERCURIO o oxs 0s oo os oo os oo os 505 s mos
SIN SERIE 1 15/10/2021 0.5 DIRE-IM-62 296 MERCURIO 0 0.003 0 0.003 o 0.003 o 0.003 0 495 35 35.018 35.
SIN SERIE 1 15/10/2021 0.5 DIRE-IM-63 297 MERCURIO ° 0.003 05 0.003 05 0.003 0s 0.003 05 -30 68 68.01 68.
SIN SERIE 1 15/10/2021 0.5 DIRE-IM-64 298 MERCURIO o 0.003 -1 0.003 1 0.003 1 0.003 -1 -32 68 68.01
ASTM- 25312 0.5 14/10/2021 0.25 25312 299 MERCURIO 0 0.003 0 0.003 0 0.003 0 0.003 o 30 19 19.001 1
ASTM- 40668 0.2 14/10/2021 01 40668 300 MERCURIO -20 -20.004 19.9 20,004 19.9 20.004 19.9 20.004 19.9 -20 10 10.014 10
s 10906 05 w02n 02 s s01]mencurio 4 a0 4 a0 4 a0 4 4007 “ s 15 1o 1
ASTM- 2430 0.2 14/10/2021 01 2430 302 MERCURIO L) 75.008 75.2 75.008 7.2 75.008 752 75.008 75.2 62 %0 90.012 90.
- 1822 0.2 14/10/2021 01 1822 303 MERCURIO 100 100.005 1002 100.005 1002 100.005 100.2 100.005 100.2 %0 us 115.021 115.
SIN SERIE 1 15/10/2021 0s 4 304 MERCURIO -10 -10.014 -10 -10.014 -10 -10.014 -10 -10.014 -10 -35 o 0.003 9
SIN SERIE 1 15/10/2021 05 1 305 MERCURIO -10 -10.014 -10 -10.014 -10 -10.014 -10 -10.014 -10 -35 o 0.003 9
s s1662 02 19/10/2021 01 s 308 MERCURIO 0 2000 0 200 0 200 0 20009 2 E 3 208 2
ASTM- 888596 0.1 19/10/2021 0.1 888596 309 MERCURIO 378 37.811 379 37811 379 37.811 379 37.811 379 2 0
ASTM- n 1 20/10/2021 0.5 SILM-TDES-0 310 MERCURIO o 0.003 o 0.003 o 0.003 o 0.003 o -2 10 10.005. 19
ASTM- 22110138 05 16/11/2021 0.25 22110138 330 MERCURIO -20 -20.011 20 20.011 20 20.011 -20 20.011 -20 29.5 ° 0.003 9
ASTM- A072244 1 17/11/2021 0.5 A072244 331 MERCURIO o 0.003 o 0.003 0 0.003 0 0.003 0 -35 2 22018 2
ASTM- 23478 05 17/11/2021 0.25 23478 332 MERCURIO 0 0.003 o 0.003 0 0.003 0 0.003 0 225 19 19.025 19.
ASTM- 706394 05 17/11/2021 0.25 706394 333 MERCURIO o 0.003 o 0.003 o 0.003 o 0.003 o 27.5 13 19.025 1.
ASTM- 731244 05 17/11/2021 0.25 731244 334 MERCURIO ° 0.003 ° 0.003. 0 0.003 0 0.003 0 -24 19 19.025 x
ASTM- 19001 05 18/11/2021 0.25 15001 335 MERCURIO o 0.003 o 0.003 o 0.003 o 0.003 0 25.5. 15 15.025 1
ASTM- 706178 05 18/11/2021 0.25 706178 336 MERCURIO ° 0.003 0 0.003 o 0.003 o 0.003 o 30.5 13 19.025 1.
ASTM- 7202 2 18/11/2021 1 7202 337 MERCURIO 100 100.036 102 100.036 102 100.036 102 100.036 102 a2 200 200.023 20;
ASTM- 643579 2 18/11/2021 1 643579 338 MERCURIO 100 100.036 104 100.036 104 100.036 104 100.036 104 2 200 200.023 204
ASTM- 40615 0.2 19/11/2021 0.1 40615 339 MERCURIO -20 -19.043 -20 -19.043 -20 -19.043 -20 -19.043 20 10 9.507 10
ASTM- 40638 0.2 19/11/2021 0.1 40638 340 MERCURIO -20 -19.21 -20 -19.21 -20 -19.21 -20 -19.21 -20 -20 -10 -9.533 -19
ASTM- 15001 05 19/11/2021 0.25 15001 341 MERCURIO -4 -4.018 <35 -4.018 -35 -4.018 435 -4.018 35 5 15 15.026 1
SIN SERIE 1 22/11/2021 0.5 MSVC-01 342 ALCOHOL 0 0.003 0 0.003 0 0.003 0 0.003 0 40 30 30.03 f
— — — — -

Figura 12. Conjunto de datos de TLV.

El resultado que se obtuvo tras realizar la extraccion de datos fueron dos conjuntos de datos que podemos observar
en las Figuras 11 y 12. En los cuales se tienen datos importantes como marca, modelo, id del instrumento, fecha
de calibracion y todas las lecturas que se realizaron de todos los puntos que se calibraron, el total de datos extraidos
son 698, los cuales todos cuentan con las variables que ya se mencionaron. Teniendo los conjuntos de datos, el
siguiente paso fue crear una nueva columna en la cual se calcul¢ la diferencia entre el punto a calibrar y la lectura
del instrumento patron. Esta diferencia se obtuvo restando el valor de la lectura del instrumento patrén del valor
del punto a calibrar. Y el resultado de esta operacion se muestra en la Figura 13.
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G

H | J K L M
Fecha_Calibracic » | Resoluci¢ | ID_instrumen ¥ | Clase_exactit( ¥ | Numero_instrumen| v | Punto_1 v | Puntol_Patrol v | Diferencial_P|~
0.5 30 0.5 302 15 15.008 6.4E-05
0.5 1 0.5 233 15 15.01 1E-04
0.5 2 0.5 234 15 15.01 1E-04
0.5 3 0.5 235 15 15.01 1E-04
0.5 4 0.5 236 15 15.01 1E-04
0.5 SINID 0.5 396 10 10.024 0.000576
0.5 5 0.5 237 15 15.01 1E-04
0.5 SINID 0.5 395 10 10.024 0.000576
0.5 2065 0.5 300 15 15.008 6.4E-05
0.5 2093 0.5 17 15 15.01 1E-04
0.5 SINID 0.5 397 10 10.024 0.000576
0.5 SINID 0.5 399 10 10.024 0.000576
0.5 SINID 0.5 398 10 10.024 0.000576
0.5 2154 0.5 301 15 15.008 6.4E-05
0.5 2734 0.5 116 15 15.01 1E-04
0.5 2950 0.5 299 15 15.008 6.4E-05
0.1 FARMACIACMT C 0.2 365 2 2.013 0.000169
0.5 BX-LF-20-02 0.5 427 20 20.014 0.000196
0.5 BX-LF-60-04 0.5 430 20 20.014 0.000196
0.1 FARMACIACMT C 0.2 366 2 2.013 0.000169
0.1 CMT-T02 0.2 11 2 2.02 0.0004
0.5 LB-80 0.5 262 10 10.019 0.000361
0.5 BX-LF-0-04 0.5 423 20 20.014 0.000196
0.1 LCP-EI-114 0.5 458 37.8 37.822 0.000484
0.5 SINID 0.5 163 15 15.018 0.000324

04/04/2022

Figura 13. Creacion de la nueva columna.

Ahora teniendo esa nueva columna se procedio a realizar una grafica (X, Y) utilizando la columna de fecha de
calibracion y la nueva columna donde se realizo la resta. La grafica obtenida se muestra en la Figura 14.

Diferencia 1_Patronl

Figura 14. Grafica (X, Y) de la columna de fecha de calibracion y la columna con la diferencia.

Esto se realiz6 para observar los datos de manera grafica y de acuerdo con los modelos de regresion analizados
anteriormente, encontrar el modelo que tenga el grafico similar a nuestra grafica. Teniendo en cuenta la grafica de
arboles de regresion en la Figura 7, es el modelo que mejor se ajusta a nuestra grafica obtenida de nuestro conjunto
de datos en la Figura 14. Para comprobarlo se procedio a aplicar este algoritmo al conjunto de datos para verificar
si es el algoritmo adecuado o se debe elegir otro, tomando en cuenta las métricas MSE Y MAE. Lo primero que
se realiz6 fue crear datos de prueba y entrenamiento y crear el modelo de arbol de regresion. Train_size=0.8,
significa que el 80% de los datos se utilizaran para entrenar el modelo y el 20% restante de prueba. Posteriormente

se grafico el modelo con los datos de entrenamiento (Figura 17).

[]

# Crea datos de prueba y entrenamiento
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, train_size=0.8)

# Crea el modelo de arbol de regresidn
model = DecisionTreeRegressor(max_depth=5) # profundidad del &rbol
model = model.fit(X_train, y_train)

Figura 15. Creacion del modelo.

[10]

# Graficamos para ver el modelo
plt.scatter(X_train, y_train, marker='o"', c='g', alpha=0.5)

xx = np.linspace(np.min(X_train), np.max(X_train), 200).reshape(-1, 1)

yy = model.predict(xx)
plt.plot(xx, yy, '-b*, alpha=0.5)

plt.title('Modelo de rbol de regresidn vs datos de entrenamiento’)

plt.xlabel('Puntol_Patronl')
plt.ylabel('Diferencial_Patronl')
plt.show()

Figura 16. Codigo de grafica del modelo.
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Modelo de arbol de regresion vs datos de entrenamiento
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Figura 17. Grafica de modelo vs datos de entrenamiento.

En la Figura 18, se observa que el modelo (linea azul), toca casi todos los datos de entrenamiento (puntos verdes).
Y para calcular las métricas se utilizaron las funciones “mse” y “mae”.

[12] # Evaluacidn del modelo
y_pred = model.predict(X_test)
mse_score = mse(y_test, y_pred)
mae_score = mae(y_test, y_pred)
print(*MSE: ", '{:.2f}"'.format(mse_score)
L o
{:

3\
)
print(*MAE:", .2f}" .format(mae_score))

)

MSE: ©.12
MAE: ©.06

Figura 18. MSE Y MAE.

e MSE: 0.12
MAE: 0.06

El Error Cuadratico Medio (MSE), es una métrica que mide el promedio de los errores cuadrados entre los valores
predichos y los valores reales [14]. Unos valores cercanos a 0 indican que el modelo tiene una alta precision y
valores altos indican que el modelo tiene una baja precision [15]. Se calcula de la siguiente manera:

MSE = =311 (y; - 9,)? (1)

Donde:
e 1 es el nimero de observaciones.
e y; esel valor real.
e i es el valor predicho.

El Error Absoluto Medio (MAE), es una métrica que mide el promedio de los errores absolutos entre los valores
predichos y los valores reales [16].

MAE = - 37 =1y, - 91 )

Donde:
e 1 es el nimero de observaciones.
e y; esel valor real.
e Ji es el valor predicho.
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En los resultados obtenidos se observa que el modelo es bueno, ya que tiene buena precision. Pero, aun asi, el
modelo se puede mejorar limpiando los datos, es decir se filtraron los datos atipicos (outliers) utilizando “z-score”,
el cual es una medida de cuédntas desviaciones estandar un punto de datos esta por encima o por debajo de la media
[17]. Por lo que en la Figura 19 se muestra como se filtraron los datos atipicos.

[15] # Filtrar datos atipicos (outliers) usando z-score
z_scores = np.abs(stats.zscore(x))
clean_mask = (z_scores < 2).all(axis=1) # Filtrar segin el criterio z-score < 2
x_clean = x[clean_mask]
y_clean = y[clean_mask]

[16] # Generar el modelo con datos procesados
X_train_clean, X_test_clean, y_train_clean, y_test_clean = train_test_split(x_clean, y clean, train_size=0.8)
model_clean = DecisionTreeRegressor(max_depth=5) # Puedes ajustar la profundidad del érbol aqui
model_clean = model_clean.fit(X_train_clean, y_train_clean)

Figura 19. Filtracion de datos atipicos.

Por lo que en la Figura 20 se observa la grafica que dio como resultado el nuevo modelo.

Modelo de arbol de regresion con datos limpios vs datos de entrenamiento
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Figura 20. Modelo 2 vs datos de entrenamiento

Una vez que se limpiaron los datos y se aplicod el modelo a estos datos, se obtuvieron nuevos resultados de MSE
y MAE, aplicando las mismas funciones de la Figura 21.

# Evaluar el modelo con datos limpios
y_pred_clean = model_clean.predict(X_test_clean)
mse_clean = mse(y_test_clean, y_pred_clean)
mae_clean = mae(y_test_clean, y_pred_clean)
print('MSE con datos limpios:', '{:.2f}'.f

rmat (mse_clean))
print('MAE con datos limpios:', '{:.2f}'.format(mae_clean))

MSE con datos limpios: ©.00
MAE con datos limpios: .01

Figura 21. Nuevos resultados de MSE y MAE.

Como se mencion6 anteriormente, la precision de las métricas MSE y MAE, es buena cuando los valores son
cercanos a 0. Y al obtener un MSE con valor 0.00 y un MAE con valor de 0.01, el algoritmo es bueno.

Por lo que significa que el algoritmo de arboles de regresion es el indicado para el proyecto. Con esto se va
a lograr predecir las lecturas del equipo patron cuando el usuario vaya a realizar una calibracion. La prediccion va
a funcionar cuando el usuario introduzca el punto que se quiere calibrar, por ejemplo 30°, y el algoritmo arrojara
un resultado con varios decimales, como, por ejemplo: 0.002, esto quiere decir que al punto de calibracion 30°
tendra una variacion de los decimales mostrados por el modelo del algoritmo.

La prediccion de la lectura del instrumento patrén va a permitir al usuario verificar si la lectura se va a
encontrar en un rango aceptable con respecto al punto a calibrar, por ejemplo, si el punto a calibrar es de 30°, una
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lectura valida del instrumento patrén seria 30.001° o 30.005°. Pero, si la prediccion muestra valores muy grandes
como por ejemplo 5, quiere decir que la lectura del instrumento patron seria aproximadamente de 35°, y esto
significa que el instrumento patron ya no se encuentran en condiciones Optimas para calibrar instrumentos, asi que
el usuario debe tomar la decision de enviar a calibrar su equipo patrén con quien corresponda y con un tiempo de
anticipacion aceptable con la finalidad de seguir entregando calibraciones de calidad a sus clientes.

5. Discusion

La prediccion de lecturas de los instrumentos de metrologia es importante ya que ofrece la oportunidad de
identificar las futuras lecturas de los instrumentos y asi estar preparados para una anomalia, asi como también le
ofrece a la empresa Metrologia y Suministros de Veracruz S.A. de C.V. la oportunidad de estar preparada
econdmicamente para calibrar en tiempo y forma el instrumento patron. Y asi seguir ofreciendo calidad y precision
en las calibraciones de los instrumentos de sus clientes.

En esta etapa se llevo a cabo la eleccion del algoritmo de regresion tomando en cuenta el tipo de grafica que
generaron los datos obtenidos de los documentos de Excel. Posteriormente se selecciono el algoritmo de arboles
de regresion y se evalué mediante las métricas del Error Cuadratico Medio (MSE) y el Error Absoluto Medio
(MAE).

La eleccion del modelo de regresion es un paso que sienta las bases para la siguiente fase el proyecto que
implicara la implementacion y validacion del modelo seleccionado. Posteriormente se considera realizar un trabajo
donde se realice el analisis comparativo de diversos algoritmos de regresion tomando en cuenta las métricas que
ya se mencionaron anteriormente. En este trabajo no se realizé ese analisis comparativo ya que se pretende que en
un futuro trabajo sea completamente enfocado al analisis comparativo.

Ademas de la evaluacion del modelo de regresion seleccionado, es fundamental realizar pruebas de
usabilidad del dashboard y la aplicacion web para analizar como los usuarios finales interactian con la
herramienta. Estas pruebas permitiran evaluar la experiencia del usuario, identificar posibles areas de mejora en
la interfaz y medir la aceptacion del usuario.

Aunque la herramienta atn se encuentra en una fase preliminar, los mockups brindan una visualizacion previa
de la aplicacion web. El patron arquitectonico propuesto asegura que los diferentes componentes de la aplicacion
web se integren de manera eficiente.

6. Conclusiones

La metrologia desempefia un papel fundamental en el desarrollo cientifico, tecnoldgico, econdomico y social,
impactando sectores tan diversos como la industria, el comercio, la salud y el medio ambiente. En un contexto
donde la precision y la calidad son esenciales, la adopcion de tecnologias avanzadas, como el Internet de las Cosas
y la Inteligencia Artificial, se vuelve crucial, tal como lo propone la Metrologia 4.0, para mejorar la eficacia en
todos los procesos relacionados con la metrologia.

En este articulo, se presentd un andlisis detallado de los datos de calibraciones previas en la empresa
Metrologia y Suministros de Veracruz S.A. de C.V., utilizando métricas como MAE y MSE para seleccionar el
algoritmo de regresion mas adecuado. La herramienta propuesta ofrece a la empresa una ventaja competitiva al
permitir la prediccion de futuras lecturas en el instrumento patron, lo que facilita la planificacion proactiva y la
gestion eficiente de los recursos.

El disefio del dashboard, junto con los mockups presentados, proporciona a la empresa una visualizacion
clara y accesible de informacion critica, como las lecturas historicas y proyectadas, y otros datos relevantes para
la toma de decisiones. Esta visualizacion no solo optimiza los procesos de calibracion, sino que también incrementa
la confiabilidad de los resultados, apoyando a la empresa en su mision de ofrecer calibraciones de alta calidad.

Como trabajo futuro, se planea no solo desarrollar la aplicacion web e integrar el algoritmo de arboles de
regresion entrenado, sino también expandir la herramienta para incluir diversas funcionalidades adicionales, como
la integracion de otros algoritmos de machine learning, la personalizacion de los dashboards para diferentes
usuarios, y la implementacion de pruebas de usabilidad exhaustivas para asegurar que la herramienta sea intuitiva
y efectiva en el entorno operativo de la empresa. Estas mejoras potenciales permitiran que la empresa no solo
mantenga su posicion en el mercado, sino que también avance hacia una metrologia mas inteligente y adaptativa.
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