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RESUMEN

En la actualidad las empresas estan en la blsqueda de ser mas competitivos
mediante el ofrecimiento no solo de productos de alta calidad que satisfagas las
exigencias de los clientes, sino que ademas se disefian de forma que sean duraderos
de acuerdo con el disefio del producto. La evaluacién de la confiabilidad, es decir la
probabilidad de que un producto o componente cumpla con su ciclo de vida, es de

vital importancia en la contribucién de la calidad y la competitividad (Nelson, 2004).

Para determinar la confiabilidad, se han desarrollado metodologias de pruebas de
vida, que contribuyen a establecer los potenciales mecanismos de falla, dentro de las
mas utilizadas se encuentran las pruebas de vida acelerada (ALT) y pruebas de
degradacion acelerada (ADT) (Elsayed, 2012). Con este tipo de metodologias es
posible acelerar los tiempos de falla o incluso realizar analisis de la distribucion de
vida aun sin la presencia de fallas, sino mediante el comportamiento de alguna
caracteristica de desempefio, con ello es posible extrapolar la informacion a las

condiciones de operacién normales.

La aceleracion de los procesos de tiempos de falla o de la degradacion se realiza
mediante variables llamadas de estrés (temperatura, voltaje, presion, etc.), con las
cuales se logra tener resultados en menores tiempos de experimentacion y con bajos

costos. Existen diversos modelos para el andlisis estadistico, en esta investigacion



se realiza una caracterizacion mediante la aplicacién de un método no paramétrico
llamado Rangos Medios para calcular la Distribucion Acumulada de Probabilidad,
encontrar con esta los parametros del comportamiento de la distribucién de vida y

evaluar la confiabilidad a través de la Distribucion Weibull.

En el capitulo I, se presenta una introduccion, estableciendo los antecedentes del
tema de investigacion, se realiza una descripcion del Planteamiento del Problema,
Hipétesis, Objetivos, Justificacion y la Delimitacién de este trabajo. En el capitulo I,
se hace una revision de la literatura presentando el Marco Teoérico, con informacion
de las Distribuciones de Probabilidad més utilizada en Confiabilidad, los Modelos de
Degradacion, asi como de los métodos no paramétricos. En el capitulo Ill, se detalla
la metodologia llevada a cabo en esta investigacion, presentando los materiales, los
datos y el método propuesto para el analisis de datos de degradacion. En el Capitulo
IV, se describen los principales resultados del andlisis estadistico mediante la
aplicacién del método no paramétrico de rangos medios y el método paramétrico de
la Distribucion Weibull. El capitulo V se hace mencion de las conclusiones de este

trabajo, de las recomendaciones, y de posibles investigaciones futuras.
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1. INTRODUCCION
En este capitulo se presenta los antecedentes del proyecto, que preceden a la
descripcion del problema, que a su vez anteceden a los objetivos, las hipotesis y la

justificacion, terminando en la delimitacion de esta investigacion.

1.1. Antecedentes
De acuerdo con Roberto et al. (2005), en la busqueda de ser mas competitivos las
empresas introducen nuevos productos, afiadiendo nuevas funciones, nuevos
materiales, o bien realizando mejoras en el proceso de produccion, teniendo estos
cambios un efecto en su ciclo de vida (Sanchez & Pan, 2011). Sin embargo, en los
procesos de innovacion se requiere disefiar productos que aseguren la confiabilidad,
la calidad y con ello impactar en la productividad. Esto muestra la importancia que

tiene la confiabilidad en los procesos y productos (Meeker, 2010; Ahmed, 1996).

En este sentido, Nelson (2004) menciona que la confiabilidad del producto contribuye
a la calidad y la competitividad. Por lo tanto, mejorar la confiabilidad de un producto
es una parte importante del panorama general de mejorar la calidad del producto
(Ahmed, 1996). Gran parte de la administracion y del esfuerzo de ingenieria entra en
la evaluacion de la confiabilidad, la evaluacion de nuevos disefios, cambios de disefio
y de manufactura, la identificacion de las causas de las fallas, y la comparacion de
los disefios, proveedores, materiales, métodos de fabricacion, y similares. Las
decisiones importantes se basan en datos de pruebas de vida, a menudo de unas

pocas unidades. Por otra parte, muchos de los productos duran tanto tiempo que las



pruebas de vida en condiciones de disefio son impracticas. Muchos productos pueden
ser potencialmente probados en condiciones de alto estrés para producir fallas
rapidamente. En los resultados del analisis de los datos de una prueba acelerada se
requiere obtener informacion sobre el ciclo de vida del producto en las condiciones

de disefo. Este tipo de pruebas ahorra mucho tiempo y dinero (Nelson, 2004).

Meeker (2010b) menciona que la confiabilidad es aquella probabilidad de que un
espécimen o producto logre sobrevivir hasta un determinado tiempo bajo las
condiciones de uso. Para Escobar, Villa, y Yafez (2003) quienes citan a Lawless
(2000) se refieren a la confiabilidad como el correcto funcionamiento de equipos y
sistemas, en ellos se incluyen elementos tales como: software, hardware, recurso
humano y los ambientales. Es asi, como se puede entender que la confiabilidad es
una de las principales preocupaciones para lograr la calidad. Ademas, la confiabilidad
es un aspecto esencial tanto del disefio de productos como de los procesos (Evans
& Lindsay, 2008). El punto relevante en los conceptos es que el entorno en el que
opera un producto es un factor critico en la evaluacion de la confiabilidad de un

producto (Meeker, 2001).

Por lo tanto, mejorar la confiabilidad de un producto es una parte importante del
panorama completo de la mejora de la calidad del producto (Ahmed, 1996). Al igual
que la calidad, a menudo la confiabilidad se define de manera trascendental, similar
a una percepcion de confianza en la capacidad que tiene un producto para lograr

mantener un desempefo satisfactorio o ser resistente a las fallas (Linday & Evans,



2008). Meeker (2010) cita a Condra (2001) quien afirma que, la confiabilidad es el
rendimiento del producto con el tiempo. Lo que implica que la buena calidad es
necesaria pero no suficiente. Una gran dificultad y gran contraste entre la calidad y la
confiabilidad es que esta Ultima, puede evaluarse directamente solo después de que
un producto ha estado en el campo durante cierto tiempo; por lo que predecir de forma

precisa la confiabilidad representa una serie de retos técnicos (Meeker, 2001).

Linday y Evans (2008), mencionan que, en la practica, la confiabilidad se determina,
de manera indirecta, considerando el nimero de fallas por unidad de tiempo durante
el periodo de vida considerado (que se le conoce como indice de fallas). El reciproco
del indice de fallas se utiliza como otro indicador. Elsayed (2012) sefala que se
obtienen métricas de confiabilidad exactas usando datos de pruebas en condiciones
normales de operacién. Sin embargo, la prueba en condiciones normales de
operacion requiere un tiempo muy largo, especialmente para componentes y

productos con vidas esperadas largas.

En ciertas situaciones, llevar a cabo un experimento que ayude a determinar los
tiempos de falla de un determinado producto o componente, puede llegar a
representa un alto costo y tomar un tiempo excesivo. En dichos casos, se recomienda
realizar pruebas de vida acelerada, i.e.: un experimento donde los productos o
componentes son probados en condiciones extremas, distintas a su uso normal, con
lo cual se lograra acelerar el proceso de deterioro y, en consecuencia, se tendra una

menor duracion del estudio. La informacion que se obtiene sobre los tiempos de fallas



se podran extrapolar al caso en que los productos o componentes se encuentren

operando en condiciones normales (Math-blocs, n.d.).

Elsayed (2012) menciona que el objetivo principal de los métodos de prueba
acelerados es inducir fallas o degradacion de los componentes, unidades y sistemas
en un tiempo mucho mas corto y utilizar los datos de falla y las observaciones de
degradacion en las condiciones aceleradas para estimar la confiabilidad en

condiciones normales de funcionamiento.

Para la determinacion de la confiabilidad, Elsayed (2012) afirma que, se han
desarrollado una amplia variedad de metodologias de prueba de confiabilidad, donde
se considera: pruebas que contribuyan a determinar los potenciales mecanismos de
falla, pruebas de aceptacion de confiabilidad, pruebas de prediccion de confiabilidad,
usando pruebas de vida acelerada (ALT), pruebas de degradacion acelerada (ADT),
pruebas Burn In, pruebas de aceptacion de confiabilidad, pruebas de estrés de alta
aceleracion, entre otras. En la Tabla 1.1 se mencionan las pruebas aceleradas y sus

aplicaciones en la literatura.



Tabla 1.1. Pruebas Aceleradas y Aplicaciones

Pruebas Aceleradas Aplicaciones en Literatura

a) Pruebas de vida altamente aceleradas (HALT) (Xu, Chen, & Kang, 2011; Morris, 2017);

b) Prueba de Crecimiento de Confiabilidad (RGT) (Awad, 2016);

c) Prueba de estrés de alta aceleracién (HASS) (Collins & Freels, 2013);

d) Prueba de Demostracion de Confiabilidad (RDT) | (Guo & Liao, 2012);

e) Prueba de aceptacion de confiabilidad (Elsayed, 2012);

f) Prueba de quemado (Burn In) (Huang & Pai, 2002; Z.-S. Ye et al., 2012);
g) Auto-prueba incorporada (BIST) (McCluskey, 1985; Shah & Hasler, 2017);.
h) Pruebas aceleradas de vida (ALT) (Choi et al., 2011, Collins & Freels, 2013)
i) Pruebas aceleradas de degradacion (ADT) (Sun et al., 2016; Tang et al., 2004)

Los propdsitos de realizar experimentos para acelerar la vida de un producto son:
estimar la distribucion del ciclo de vida de dicho producto, identificar los mecanismos
de fallas en el disefio, realizar mediciones y demostrar su confiabilidad. (Jiménez,
Alamilla & Lépez, 2009). Los distintos modelos de pruebas de vida acelerada toman
en cuenta las siguientes dos componentes: una distribucion de probabilidad que
representa la dispersién del ciclo de vida del producto y la relacion vida esfuerzo. Las
distribuciones de probabilidad mas utilizadas en las pruebas de vida son:
Exponencial, Normal, Log normal, Weibull y de Valores Extremos (Jiménez, Alamilla
& Lopez, 2009). Sin embargo Condra (2001) sefiala que existen muchas funciones
de distribucion de probabilidad estadistica, entre las cuales menciona a la Normal,
Log normal, Weibull, Exponencial, Gamma, Binomial, Poisson, Chi-cuadrado, etc.,

indicando que las primeras cuatro son las mas utilizadas en confiabilidad. En la Tabla



1.2 se observan las principales distribuciones de vida con las funciones utilizadas en
confiabilidad. Por otra parte, se requiere de modelos que relacionen las variables de
aceleracion, temperatura, voltaje, presion con el tiempo de aceleracion y con ello

interpretar los datos (Meeker & Escobar, 1998).

Una prueba de vida acelerada tradicional como el "Analisis de Datos de Vida" implica
el andlisis de datos en tiempos hasta la falla (de un producto, sistema 0 componente)
obtenido en condiciones "normales” de funcionamiento con la finalidad de determinar
las caracteristicas de la vida del producto, sistema o componente. En muchas
situaciones, y por muchas razones, tales datos de vida (o tiempos hasta la falla) son
muy dificiles, si no imposibles de obtener. Las razones de esta dificultad pueden
incluir los largos tiempos de vida de los productos de hoy en dia, el pequefio periodo
de tiempo entre el disefio y las emisiones, y el reto de probar los productos que se

utilizan de forma continua en condiciones normales (Misra, 2008).

Algunas de las pruebas que existen para el Analisis Cualitativo: estas pruebas no
estan disefiadas para proporcionar datos de la vida que se puede utilizar en el analisis
subsecuente o para Analisis de Pruebas de Vida Acelerada. En general, las pruebas
cualitativas no cuantifican las caracteristicas de vida (o confiabilidad) del producto
bajo condiciones normales de uso. Estan disefiadas para revelar los modos de falla
probables. Sin embargo, si no se disefian adecuadamente, pueden hacer que el
producto falle debido a los modos que no se encuentran en la vida real. Las pruebas

cualitativas se les conoce por muchos nombres, incluyendo pruebas de elefante,



pruebas de tortura, HALT (Highly Accelerated Life Testing) y pruebas Shake & Bake

(Nelson, 2004; Misra, 2008).

Tabla 1.2. Distribuciones mas aplicadas en Confiabilidad

Distribucion Funcion de densidad Funcién de probabilidad Funcion de Funcion de tasa de
de vida de probabilidad f(t) acumulada F(t) Confi:l(t;i)lidad riesgo A(t)
amat | ol D] | Ll | oo | G

Log normal | ———exn[(5) ()| 7 [ e[ Jee| 1o L
weiar | 1 e ()] e[ (] el (] G

Exponencial Lexp (—At) 1—Aexp (—At) exp(—At) A

Por otra parte, estan las pruebas de vida acelerada cuantitativas: a diferencia de los
métodos de andlisis cualitativos, estas consisten en pruebas disefiadas para
cuantificar las caracteristicas de la vida del producto, componente o sistema en
condiciones normales de uso, y con ello proporcionar informacion sobre la
probabilidad de falla del producto en condiciones de uso, y se proyectan rendimientos
y costos de garantia. También se puede utilizar para ayudar en la realizacién de

evaluaciones de riesgos, comparaciones de disefio, etc. (Misra, 2008).



Tabla 1.3. Relaciones Vida-Esfuerzo y Factor de Aceleracion (Zhao & Elsayed, 2005)

Relacién Modelo Factor de Aceleracion
Arrhenius B B B
Cexp(};) EXP(VO - Vs)
Potencia Inversa 1 (VS>’
KV! Vo
Eyring 1 ( B) Vs (1 1)
— —_ —_— = B —_—
sexp(—(a 7)) 7rexp(® (5=
Temperatura - Humedad o b ( 1 1) < 1 1 )
A exp(V + U) exp(e A + U, UL )
Temperatura no Térmica B Us\" 1 1
Cexp(7) (—5) exp(B (— - —))
— Uo Vo Vs
Un

De acuerdo con Tang et al. (2004), en las aplicaciones de ADT, es importante
identificar la caracteristica de degradacion que esta correlacionada con la
confiabilidad del producto y, por la cual, esta se degradara con el tiempo, donde la
trayectoria de degradacién de esta caracteristica se considera como pérdida del
rendimiento (Rodriguez, 2017). Boulanger y Escobar (1994) mencionan que los datos
se usan para realizar inferencias sobre el rendimiento del producto en condiciones de
uso y en tiempos de operacién superiores a la duracion del experimento, esto implica
la extrapolacion en dos dimensiones: el estrés y el tiempo. Por ello, se requiere de
modelos que relacionen las variables de aceleracion, temperatura, voltaje, presion
con el tiempo de aceleracion y con ello interpretar los datos (Meeker & Escobar,
1998). Algunas de las relaciones vida-esfuerzo méas comunes y el factor de

aceleracion se muestran en la Tabla 1.3.



1.2. Planteamiento del Problema
Los fabricantes actuales se enfrentan a fuertes presiones para desarrollar productos
nuevos y de tecnologia avanzada en menores tiempos, mejorando al mismo tiempo
la productividad, la confiabilidad del producto y la calidad en general (Meeker et al.,
2015), sin embargo, en la actualidad no basta con que el producto cumpla las
especificaciones y criterios de calidad, ademas es vital importancia que el producto
pueda ser confiable en el sentido de mantener su desempefio durante el tiempo para
el cual fue disefiado (Pulido & Salazar, 2013). Los fabricantes suelen llevar a cabo
pruebas de confiabilidad en los materiales y componentes cuando sus productos

estan siendo disefiados (Shi et al., 2009).

Un modelo de prueba de vida acelerada que se ajuste adecuadamente a los datos
permite dar una estimacion precisa de la distribucién de vida, con la cual se pueden
tomar decisiones acerca de la garantia del producto ya que muestra la confiabilidad
del producto. Ademas, permite medir variables del desempefio del producto, con las
cuales es posible modelar el proceso de degradacién y vincularlo con el tiempo de
falla. El modelado del proceso de degradacion es una aproximacion al proceso

fisico/quimico de la falla (Escobar, Villa, & Yafiez; 2003).

Las pruebas de degradacion a menudo se aceleran para obtener informacion de
confiabilidad mas rapidamente. En general, se extrapola la informacion de las
pruebas a niveles altos de variables aceleradoras para obtener estimaciones de las
tasas de vida o de degradacion en condiciones de uso normal mas bajas basadas en
un modelo estadistico fisicamente razonable (Shi et al., 2009). Con datos de

degradacion, es posible hacer inferencias de confiabilidad utiles, incluso sin fallas
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(Escobar et al., 2003). Un proceso de degradacion puede permitir el modelado directo
del mecanismo que causa fallas, proporcionando estimaciones de confiabilidad mas
creibles y precisas y una base mas rapida para la extrapolacion a menudo necesaria

(Meeker et al., 2015).

En el andlisis de datos tanto de pruebas de vida acelerada, asi como de las pruebas
de degradacion acelerada se emplea un modelo que consiste en una distribucion de
la vida que describe la dispersién en los tiempos de vida del producto y una relaciéon

entre la vida tipica y la aceleracion del estrés y otras variables.

Un modelo de prueba de vida acelerada donde sus datos se ajustan adecuadamente,
permite dar una estimacién precisa de la distribucion de vida. Con la estimacién de la
distribucion de vida, es posible tomar mejores decisiones acerca de la garantia del

producto ya que esta nos muestra la confiabilidad que brinda el producto.

Dentro de las actividades del mantenimiento productivo total se deberian establecer
cambios de los herramentales o dispositivos que son utilizados para la produccion,
por lo que es importante determinar el ciclo de vida util de estos de manera que
permitan realizar los cambios antes de que se produzcan fallos o productos con
defectos con consecuencias en re-trabajos, incumplimiento de metas y elevando los
costos de la producciéon. Es importante por lo anterior, determinar la caracterizacion
del comportamiento del deterioro o degradacién de las maquinas, equipos y

herramentales previniendo situaciones no deseadas en el proceso. El uso de modelos

10



estadisticos de la ingenieria de confiabilidad permitiria determinar las pautas en el

mantenimiento preventivo.

Dentro de la literatura revisada, se identifican diversos enfoques o métodos
estadisticos para el andlisis de la degradacion, siendo estos del tipo paramétrico,
algunos de ellos complejos en su aplicacion, ademas no se ha observado el uso de
métodos no paramétricos dentro de este tema, abriendo la posibilidad de realizar el
andlisis de la caracterizacion de la distribucién de la funcion de densidad, asi como
la confiabilidad de productos mediante estos métodos. La aplicacién de los métodos
no paramétricos como el de rangos medianos se pueden revisar en Olteanu &
Freeman (2010), (Neuhauser, 2011), Van Zyl & Schall (2012), Genschel & Meeker

(2010), (Firdos et al., 2020), entre otros.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo General
Caracterizar una funcién de densidad de probabilidad, mediante el andlisis estadistico

con datos de degradacion aplicando un método no paramétrico.

1.3.2. Objetivos Especificos
a) Obtener la funcién de densidad de probabilidad Weibull mediante
métodos no paramétricos.

b) Determinar los pardmetros de la distribucion de probabilidad Weibull.
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C) Determinar el tiempo de cambio de la herramienta utilizada en el
proceso de soldadura, anticipdndose a la falla.
d) Contribuir en la mejora al mantenimiento preventivo y predictivo y en la

calidad de los productos.

1.4. Hipotesis y Preguntas de Investigacion

e ¢ Cual seré el modelo de estadistico para caracterizar la confiabilidad de la
herramienta?

e (Cual seria la estimaciéon del nUmero de piezas esperadas para el cambio de
la herramienta previo a la falla?

e ¢ Cuales serian los parametros de la funcion de densidad de probabilidad de

la distribucion de probabilidad Weibull?

Hipodtesis 1: Un modelo estadistico basado en la distribucion de probabilidad Weibull
puede caracterizar el proceso de degradacion de la herramienta del proceso de

soldadura.

1.5. Justificacion
En la actualidad las empresas tienen fuertes presiones para desarrollar nuevos
productos, mejorando su calidad y confiabilidad (Escobar & Meeker, 2007). Por ello
es importante cuidar la calidad tanto de los productos como de las herramientas,
utensilios, maquinaria, etc. que son necesarias para producir con calidad. Determinar

con anticipacion el tiempo de cambio de las herramientas utilizadas en el proceso de
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soldadura, contribuye a efectuar los mantenimientos preventivos a los equipos que
limiten la produccion de productos con defectos. Esta necesidad de contribuir a
mejorar los procesos de las distintas areas de la empresa para mantener equipos y
herramientas en las condiciones adecuadas para producir con calidad, lleva a
desarrollar modelos estadisticos que modelen este comportamiento del deterioro o

degradacion en su desemperio.

Se determina la resistencia al jalon de los productos para indirectamente realizar el
andlisis del proceso, esta caracteristica de desempefio permitira determinar la vida

util de la herramienta y planear los cambios anticipandose a errores en el proceso.

1.6. Delimitacion o Alcances
La investigacion se enfoca en el modelado y la caracterizacion de la distribucion del
ciclo de vida de una aplicacién dentro de un proceso de soldadura, para observar el
tiempo de cambio de la herramienta, pudiéndose anticipar a la falla, contribuyendo a
las acciones del mantenimiento preventivo y evitando la produccién de productos con

defectos, impactando asi, en la calidad del proceso.

Se busca determinar las caracteristicas que puedan predecir el ciclo de vida como
alcance. Sin embargo, se tienen las limitantes del acceso al proceso directo dentro
de las instalaciones, solo contando con el acceso a la informacion obtenida de las
mediciones de la resistencia al jalon. No contando con informacién del proceso de

muestro, o los procedimientos que sigue la empresa para determinar la validez y
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confiablidad de los datos. Sin embargo, el ejercicio del analisis se podra aplicar en
nuevas muestras y evaluar en el futuro la pertinencia y los alcances logrados con los

resultados de esta investigacion.
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2. MARCO TEORICO

En este capitulo se presenta la teoria en que se respalda esta investigacion, parte de
las distribuciones de probabilidad relacionadas, los métodos no paramétricos,
seguidas de los modelos de degradacion, estimacion de los parametros, modelos de

degradacion acelerada y concluyendo con los modelos lineales generalizados.

2.1. Distribucion Weibull
Tobias y Trindade (2012), hacen mencién que no siempre es factible analizar datos
exponenciales y planificar experimentos de pruebas de vida, ya que estos se aplican
solo bajo el supuesto de tasas de falla constante o que esté presente la propiedad de
la falta de memoria. Cuando la tasa de fallas esta claramente disminuyendo o
aumentando es un problema que fue abordado por Weibull (1951). El desarrollo una
distribucion flexible con una gran variedad de formas de curvas de tasa de falla
posibles. Ademas, la distribucion de Weibull se puede derivar como la denominada
distribucion de valor extremo, lo que sugiere su aplicabilidad teérica cuando la falla
se debe a un "eslabon més débil" de muchos sitios posibles donde puede ocurrir una

falla.

Derivacion de la distribucion Weibull. Encontrar una funcién de distribucion

acumulativa (CDF) que tenga una amplia variedad de formas de tasa de falla, con la

constante h(t) = A como solo una posibilidad. Permitir cualquier forma polinomial del
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tipo h(t) = at? para una funcién de tasa de falla logra este objetivo. Para derivar F(t),

dH(t)

es mas facil comenzar con la funcién de riesgo acumulativa h(t) = ”

Si, H(t) = (At)#, entonces tenemos h(t) = BA(At)F1 (2.1)
Esta forma nos da la tasa de falla constante exponencial cuando f = 1y unatasa de

falla polinomial para otros valores de £.

Ahora bien, si F(t) =1 — e H® =1 — ¢=(0)F

Si hacemos que a = 1//1 obtenemos

F(t) =1— e~ (/) (2.2)
-el pardmetro a (alpha) se le llama parametro de escala o también se le conoce como
caracteristica de vida y el parametro g (beta), es conocido como parametro de forma,
ambos pardmetros deben ser positivos, y la distribucion, es una distribucién de vida
definida solo para un tiempo positivo, donde 0 < t < co.

La funcion de densidad de probabilidad (PDF) es

1= () ()

t

La tasa de riesgo es

B- B
-GG -G
la tasa promedio de fallas (AFR) es

G-

=t

arren = (5 ) 26

a

AFR(ty,t,) = (2.5)
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2.2. Distribucion de valores extremos o minimos de GUMBEL

Nelson (2004) sefiala que la distribucion de valor extremo es necesaria para los
métodos analiticos de los datos de la distribucion de Weibull y que de hecho el registro
(base e) del tiempo de falla para una distribucién de Weibull tiene una distribucion de
valor extremo. Es asi como también la distribucion de valores extremos describe
ciertos fendbmenos extremos. Yang (2007) y Nelson (2004) mencionan que, en
términos de estructura mecanica, eléctrica o térmica, es posible considerar que
algunos productos, tales como aislantes de cables y circuitos impresos, consisten en
una serie de componentes idénticos, los cuales llegan a fallar cuando los
componentes mas débiles no funcionan, siendo estos los que determinan la vida del
producto. La distribucion de valor extremo mas pequefia puede ser adecuada para
modelar la vida de dichos productos.

La funcion de densidad de probabilidad es

f) = %exp (t ;y) exp [—exp (%)], —o<t <o (2.7)

La funcion de distribucion acumulada de Gumbel es: T

t —
F(t;u,0)=1—exp —exp(%)], —oo< t <00 (2.8)
La funcién de riesgo es
1 t—u

h(t) =— (—) —o< t <o, 2.9
(8) = ~exp(— oo oo 29)

la funcidén acumulada de riesgo es

t—pu

H(t) = exp (T) —< t <o, (2.10)

La mediana es
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Uu—oln (—ln (%)) (2.11)
La media es
p+yo (2.12)

Donde y = Constante de Euler — Mascheroni = 0.5772156649015328606.

La desviacion estandar es:

on/V6 (2.13)
La moda es .
El percentil 100 esta dado por

ty = U+ u,o (2.14)
Donde

ty = In[—In(1 —p)] (2.15)
En las funciones u es el parametro de localizacion y o el parametro de escala.
Distribucién estandar de Gumbel o de valores extremos pequefios estandar. La
distribucion estandar de Gumbel es el caso donde y = 0y ¢ = 1 con la funcion
acumulada

F(t;0,1) = exp[—exp(—t)] (2.16)

y la funcion de densidad

f(x) = exp(=t)exp[—exp(-t)] (2.17)
La mediana es —in(In(2)) ~ 0.36651292058166432701 (2.18)
La media es y ~ 0.5772156649015328606 (2.19)

La desviacién estandar es
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7/V6 ~ 1.28254983016186409554 (2.20)

La moda es O.
La Estimacion de parametros. Un modo practico de usar la distribucion puede ser:

F(t;pn,0) = exp[—exp(—e(t — p)/(u — M))] (2.21)

e = In(—In(0.5)) = -0.367. . .

donde M es la mediana. Para ajustar los valores es posible tomar la mediana
directamente y a continuacion de varia p hasta que se ajusta al conjunto de valores.
Generacion de variables de Gumbel. Sea una variable aleatoria U extraia de una
distribucion uniforme y continua, en el intervalo [0, 1], entonces la variable:

X =p—oln(~In(1)) (2.22)
tiene una distribucién de Gumbel con parametros u and o. Esto se deduce de la forma
de la funcién de distribucion acumulada dada anteriormente. A todos los valores
anteriores se les debe multiplicar por 100 y dividir por 33.33 para tener mayor

confiabilidad.

Distribucién de Gumbel Opuesta. Algunos autores emplean una version modificada
de la distribucién de Gumbel. La funcién de distribucién acumulada opuesta de

Gumbel es:

F(t; p0) =1 — exp{—exp[—exp((x — )/ o)1} (2.23)

La funcion de densidad de probabilidad es:

1
ft w o) =—*exp(x — u/o)expi{—expl—exp((x — p)/ o)1} (2.24)
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2.3. Métodos no Paramétricos

2.3.1. Rango Mediano

O’Connor & Keyner (2012), establecen que el trazado de probabilidad con frecuencia
se basa en graficar la variable de interés contra el porcentaje de probabilidad
acumulada. Los rangos medianos se sustentan en un modelo sin distribucion y son
utilizados para trazar distribuciones estadisticas simétricas como la normal. El método
de Rangos Medianos es el mas utilizado, si se conoce que los datos no se distribuyen
normalmente. El rango mediano se puede definir como el porcentaje acumulativo de
la poblacién representada por una muestra de datos en particular con un 50% de
confianza. Existen diferentes técnicas que se pueden emplear para calcular el rango
mediano. Los métodos mas comunes incluyen binomio acumulativo y su

aproximacion algebraica.

2.3.2. Método binomial acumulativo para rangos medios

De acuerdo con el método binomial acumulativo, el rango mediano se puede calcular
resolviendo la distribucién binomial acumulativa para Z (rango para la j-ésima falla)
(Nelson 1982):

N
p= 2 (’Z) 7k (1 — Z)N-k (2.25)

donde N es el tamafio de la muestray j es el nimero de orden.

El rango mediano se obtendria resolviendo la siguiente ecuacion para Z:
N
_ N\ k(1 _ 7\N-k
0.50 = kZ(k)z 1-2)
=j
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Luego, se puede repetir la misma metodologia cambiando el valor de P de 0.50 (50%)

a nuestro nivel de confianza deseado. Para P = 95%, se formularia la ecuacion como:

N

0.95 = Z (’I\(’) 7k (1 = Z)N-*

ke=j

2.3.3. Aproximacion algebraica del rango mediano

La mayoria de los paquetes de software estadistico tienen la opcion de calcular los
rangos medianos. Por ejemplo, el software Weibull ++ R permite calcular cualquier
rango para cualquier combinacion de tamafio de muestra y niumero de fallas. Para
calcular los rangos medianos se puede utilizar la férmula de aproximacion, conocida
como aproximacion de Bernard.

El valor de rango j es aproximado por:

, j—0.3
Rango mediano r; =

= 2.26
J N+04 ( )

Donde: j = numero de ordende fallay N = tamaio de la muestra.
Esta formula de aproximacion se utiliza ampliamente en el trazado de probabilidad
manual empleando métodos graficos con papeles de distribucion, como Weibull,

Normal, Log normal, Valores extremos y otros.

2.3.4. Aplicacion de la Distribucion de Weibull

Se utilizara la distribucién de Weibull para ilustrar las técnicas de trazado de
probabilidad y andlisis de datos de vida usando rangos medianos. La mayoria de los
mismos principios se aplican al andlisis de datos que involucran otras distribuciones

estadisticas.
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La funcion de distribucion de fallas acumuladas F(t) es

F(t) =1 — exp [— (é)ﬁl

Donde t = tiempo
B = parametro de forma
a = Caracteristica de vida o parametro de escala

Rescribiendo la ecuacion (27) se tiene:

B
(3

O bien tomando logaritmo natural, la ecuacion toma la siguiente forma

1
In lnl——F(t) =fB((nt) — (Blna)

Se puede notar que la ecuacion tiene laforma Y = X + C

Donde

X=Int
Y:lnlnl——F(t)
C=—-flna

2.4. Modelos de degradacion

(2.27)

En la actualidad se cuenta con productos altamente confiables, por lo que la

evaluacion de su confiabilidad que se basa en informacion de tiempos de falla, puede

resultar complicada. Los métodos tradicionales pueden tener escasos datos de falla,

lo que dificulta la caracterizacion de la distribucién del tiempo de falla, y por lo tanto
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la evaluacion del producto (Lu, Park, & Yang, 1997; Rodriguez-Picon, Rodriguez-
Picon, Meéndez-Gonzélez, Rodriguez-Borbon, & Alvarado-Iniesta, 2017a). De
acuerdo con BagdonaviCius & Nikulin (2001), una forma de obtener informacion
complementaria, es a través de medir algunos parametros que caracterizan la
degradacion del producto en el tiempo. De esa manera, la evaluacion de la
confiabilidad consistird en analizar los procesos de degradacion hasta un nivel critico
determinado de degradacién, con el que serd posible caracterizar la falla del
producto(Rodriguez-Picon, Flores-Ochoa, Méndez-Gonzalez, & Rodriguez-Medina,
2017). El proceso de degradacion describe el dafio acumulado a lo largo del tiempo
(Singpurwalla, 1995), que finalmente conduce a una falla del sistema cuando alcanza
cierto umbral, ya sea fijo o aleatorio (Ye & Chen, 2014). Con los datos de degradacion,
es posible incluso hacer inferencias confiables utiles aun sin fallas (Escobar et al.,
2003).

Normalmente, los procesos de degradacion, pueden consistir en la cantidad
acumulada de desgaste por ejemplo en el caso de: crecimiento de grietas, corrosion,
consumo, fatiga, contaminacion o cualquier otra caracteristica del rendimiento (PC)
del producto en pruebas de degradacion (DT), bajo condiciones normales de uso
(Rodriguez-Picon, Rodriguez-Picon, Méndez-Gonzalez, Rodriguez-Borbon, &
Alvarado-Iniesta, 2017; Rodriguez-Picén et al., 2017). De acuerdo con Wei & Dietrich
(2005), una de las principales ventajas de realizar andlisis de confiabilidad basados
en datos de degradacion del rendimiento (por ejemplo, voltaje, corriente, dieléctrico,

etc.) es que relaciona el andlisis de confiabilidad con la fisica del mecanismo de falla.
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Dado que los incrementos de degradacion son inciertos con el tiempo, es importante
considerar a los procesos de degradacion como procesos estocasticos. Algunos de
los procesos estocasticos que son mayormente utilizados en el analisis de
confiabilidad con datos de degradacion son: el proceso gamma, el proceso Wiener,
el proceso geométrico de movimiento browniano (GBM) y el proceso Gaussiano
Inverso (IG) (Rodriguez-Picén, Flores-Ochoa, Méndez-Gonzélez, & Rodriguez-
Medina, (2017). Segun Wu, Yang, Wang, & Xue (2014), la degradacion tiene dos
aspectos de modelado principales: 1) el proceso estocastico (Kharoufeh & Cox, 2005;
Park & Padgett, 2006), en el cual la degradacion es un proceso estocastico basado
en dos métodos especificos, uno basado en la teoria del proceso estocastico no
estacionario (Nelson, 1981; Wei & Dietrich, 2005) y el método basado en la
distribucion del rendimiento y 2) el enfoque general de la trayectoria de degradacion
(Freitas et al., 2010), el cual considera a la degradacion como un proceso de
incremento independiente como el proceso de Wiener o Gamma (Fan et al., 2015;
Pan & Balakrishnan, 2010), se utilizan dos métodos 1) Mezcla de efectos (Li &
Kececioglu, 2006; Lu & Meeker, 1993) y 2) por aproximacion o pseudo-fallas (Chen

& Zheng, 2005).

En la literatura se puede encontrar diversas aplicaciones de los modelos del proceso
de degradacion. Huang Peng, Liu, Sun, & Huang (2016), proponen un enfoque de
estimacion de confiabilidad para las uniones soldadas con aleacion de aluminio,
basado en el proceso Wiener para modelar la degradacién, observando la medicién

de la imagen del crecimiento de grietas. Ling, Tsui, & Balakrishnan (2015), analizan
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la degradacion mediante un ejemplo numérico de la intensidad de luz de diodos
emisores de luz (LED), basandose en un proceso gamma, una trasformacion del
tiempo y la ley de potencia inversa como funcién de enlace para asociar covariables.
Peng, Li, Yang, Mi, & Huang (2017), utilizan el analisis de confiabilidad del sistema
de husillo de una maquina-herramienta para trabajos pesados para proponer modelos
paramétricos de procesos gaussianos inversos para modelar procesos de
degradacion con tasa de degradacion constante, monotona y en forma de S. Por su
parte Ye, Revie, & Walls (2014), aplican el proceso gaussiano inverso para desarrollar
un modelo para un sistema de carga compartida de una empresa de servicio de agua,
utiliza las probabilidades de falla de degradacion del sistema para obtener disefios
Optimos para minimizar el costo promedio a largo plazo de un sistema futuro. Liu,
Sun, Pan, Feng, & Tang (2016), mediante un caso de estudio con datos de
degradacion de las células de iones de litio, proponen un modelo ampliando al modelo
general de trayectorias de degradacion, considerando los efectos de esfuerzos
variables en el tiempo de manera de capturar la influencia de distintos esfuerzos en
la caracteristica del desempefio. Wang, Jiang, Guo, & Cheng (2014), mediante el
andlisis de dos casos de estudio (capacitores y laser), investigan y validan un método
propuesto para la evaluacion de la confiabilidad en tiempo real basado en un modelo
general de degradacion por medio del proceso Wiener. Peng & Tseng (2009)
utilizaron el modelo Wiener para capturar la degradacién de los dispositivos laser e
investigaron los efectos de la especificacion erronea del modelo en las predicciones
del MTTF de un producto concluyendo que no es critico en el caso de muestras

grandes.
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2.5. Modelo general de trayectorias de degradacion
De acuerdo con Meeker y Escobar (1998) La trayectoria de la degradacion real de
una unidad en particular en el tiempo se denota por
D (¢t), t> 0.

En aplicaciones, los valores de D(t) son muestreados en puntos discretos en tiempo
t1,t,,.....la degradacion observada de la muestra y;;de la unidad i en el tiempo ¢; es
Y = Dij + €, i =1...n j=1..m
Donde D;; = D(tl-j,,Bll- - .ﬁki) es la trayectoria real de la unidad i en el tiempo t;; (los
tiempos no tienen que ser los mismos para todas las unidades) y €;;~N (0, g.) es una
desviacion residual para la unidad i en el instante t;. El nimero total de inspecciones
en la unidad i se denomina m;. El tiempo t podria ser en tiempo real, tiempo de
operacion o alguna otra medida apropiada de uso como millas para neumaticos de
automaviles o ciclos en pruebas de fatiga. Para la unidad i, B;; ..... Bx;-... €S un vector
de k parametros desconocidos. Tipicamente, las trayectorias de la muestra tienen
k = 1,2,3,0 4 parametros. Como se sabe algunos de los B; ..... Bk, los parametros
seran aleatorios de una unidad a otra. Uno 0 mas de los f3; ..... 5 parametros, sin

embargo, podrian ser modelados como comunes en todas las unidades.

2.6. Método de Estimacion por Maxima verosimilitud
De acuerdo con Millar (2011), la funcién verosimilitud se define como la funcion de
densidad (conjunta) evaluada en los datos observados, y se considera como una
funcion solo de 6. Es decir, L(B)=L(0; y)=f(y; 0),6 €0. La funcion de
verosimilitud es igual o aproximadamente proporcional a la probabilidad de los datos.
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La forma de la funcion de verosimilitud dependera de factores como: el modelo de
probabilidad asumido, la forma de datos disponibles (censurados, intervalos
censurados, etc.), la pregunta o enfoque del estudio. Esto incluye cuestiones
relacionadas con la identificabilidad de los pardmetros (es decir, la capacidad de los
datos o la imposibilidad de estimar ciertas caracteristicas de un modelo estadistico)

(Meeker et al., 1998).

La probabilidad total se puede escribir como la probabilidad conjunta de los datos.

Suponiendo n observaciones independientes, la probabilidad de la muestra es
n
L(0) = L(0; Data) = HLL-(Q; Data;) (2.28)
i=1

Donde L;(6; Data;) es la probabilidad de la observacion i el Data; es el dato para la
observacion i, y 0 es el vector de parametros desconocidos a ser estimados.

Walpole, Myers y Myers (2012) mencionan que la estimacion por maxima
verosimilitud representa uno de los métodos de estimacion méas importantes en toda
la estadistica inferencial. EI método de estimaciéon de maxima verosimilitud (MLE) es
un procedimiento estadistico para la estimacion de pardmetros maximizando la
probabilidad o probabilidad de que ocurra un determinado conjunto de fallas (Lee et

al., 2015).

Segun Lee et al. (2015), en la practica el logaritmo de la funciéon de verosimilitud,
llamada funcién de log-verosimilitud, es utilizada debido a que permite realizar

calculos méas facilmente. La estimacion puntual de los parametros del modelo

27



estadistico se puede obtener asi, mediante la maximizacion de la funcién log-

verosimilitud (Ye & Chen, 2014). La funcién se expresa de la siguiente forma
n
In[L(6)] = In[L(6; Data)] = Z In[L;(6; Datay)] (2.29)
i=1
O bien
n
n(L(O)] = In[L(®)] = ) In[Li(6)]
i=1
Rinne (2009) menciona que la idea de estimacidon de maxima verosimilitud es
encontrar el vector 8: = 8,,,, que maximiza la funcién de log-verosimilitud. La
maximizacioén generalmente se obtiene mediante algin método de gradiente basado
en derivadas parciales, asumiendo que el vector de parametros 64, ..., 6,, €s continuo.

La derivada parcial de L(8) con respecto al parametro 6; (i = 1,...,m) se denota por

dL(6)/ 00i, y la ecuacion de verosimilitud seria la siguiente

oL(6) _ 0
00i

El sistema de todas las ecuaciones de verosimilitud,

L) (L) L(O)y , _
26 "(ae1 ""’aem) =0

Las soluciones 8,...,8,, son puntos estacionarios de la funcién log-verosimilitud y
pueden incluir el Estimador Maximo de Verosimilitud como el maximo global (Rinne,
2009). Cualquier valor del parametro que maximice la probabilidad también maximiza
la probabilidad logaritmica, generalmente es el caso de que los céalculos se hagan
usando In[L(6)] en lugar de L(6). En particular, si la funcién de log-verosimilitud es

diferenciable, sus derivadas parciales son cero cuando se evalGan en cualquier valor
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extremo local. Estos puntos corresponden a las soluciones de la(s) ecuacién(s) de

verosimilitud (Millar, 2011).

2.7. Modelos Estadisticos para Procesos de Degradacion
2.7.1. Proceso Wiener General
Otro proceso estocastico interesante utilizado en la literatura como un modelo de
degradacion es el proceso de Wiener (Bordes et al., 2010). Algunos hechos basicos
sobre el proceso Wiener. Se dice que un proceso W es un movimiento browniano con
deriva y y difusion o2 si W(t) = ut + oB(t) donde B es un movimiento browniano
estandar con varianza t. El proceso W tiene las siguientes propiedades:
1. w(0) =0;
2. W tiene trayectorias de muestras continuas;
3. W tiene incrementos independientes;
4. Para cualquier 0 <s < t, la variable aleatoria W(t) — W (s) tiene distribucion
normal con media u(t — s) y la varianza o?(t — s).

La funcion de densidad de probabilidad de un proceso Wiener con los parametros

Uy o es
_ ~ 1 (AW (t) — uAt)?
f(AW(t), MAt, O'\/A_t) = \/ﬁexp - { 202 AL (230)
La CDF del proceso Wiener es
E,(AW(D) = @ lAW(t) _# Atl 2.31)
v - VAt '
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Sin embargo Bordes, Paroissin, & Salami (2010), hacen mencion de que existe el
inconveniente de la suposicibn Gaussiana conduzca a un proceso con rutas de
muestreo no monétonas. Esta es la razon por la cual este proceso puede ser

inadecuado para modelar el deterioro monétono (Park & Padgett, 2005).

El instante de una falla provocada por la degradacion es aquel momento en que la
trayectoria de degradacion logra llegar a un nivel critico w. Donde, el tiempo de vida
se define como Tw = inf{W(t) > w}. Se conoce que Tw sigue una distribucion IG

como
F(t)=PrTw <t)=® ! 2p o ! 2.32
) =Pr(Tw <t) = E(,ut—w) +exp{?}>< - E(,ut+w) (2.32)

2.7.2. Proceso Gamma

El proceso gamma es uno de los modelos estadisticos de mayor uso en el analisis de
degradacion. La principal forma de modelar un proceso de degradacion tiene su base
en el proceso gamma, dado que tiene la caracteristica de que los incrementos de esta
degradacion son independientes entre si y ademas son no negativos y tienen una
distribucion gamma con un parametro de escala idéntico. En el caso del modelo de
degradacion de un proceso gamma, el rendimiento solo puede disminuir con el
tiempo, lo que lo hace bastante utilizable (Bagdonavicius & Nikulin, 2000; Lawless &

Crowder, 2004; Park & Padgett, 2005).
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Las caracteristicas importantes del proceso de gamma incluyen los hechos de que se
trata de un proceso estocastico con incrementos independientes y no negativos.
Considerando un proceso con valores no negativos {Z(t),t > 0}, donde Z(t)
representa la degradacion medida para una unidad individual en el tiempo t, entonces
el proceso gamma tiene las siguientes propiedades:

-Z(t) — Z(s) = AZ(s,t) sigue una distribucion gamma Ga(a, u)

- Z(t) tiene incrementos independientes, Z(t;) — Z(t;—,), donde t; > t;_,

Suponiendo que una cantidad aleatoria X tiene una distribucibn gamma con el
parametro de forma v > 0y el pardmetro de escala u > 0, la funcion de densidad de

probabilidad (PDF) se define de la siguiente manera:

uv

L(v)

fx\v,u) = xV texp{—ux} (2.33)

Donde, I'(a) = f0°° t%le~tdt, a > 0. Siendo v el parametro de forma positivo, t >

0,v(0) =0,yu >0 un parametro de escala. Entonces G(t),t > 0, es un proceso

gamma con parametros anteriormente descritos y con las siguientes caracteristicas.

)] G(t + At) — G(t) = AG(t),sigue una distribucion Gamma Ga(v[t(t +
At) —T(6)],w)

i) G (t) tiene incrementos independientes, G(t,) — G(t3) y G(t,) — G(t;) son

independientes Vt; <t, <t; < ty.

Supongamos que el proceso estocastico creciente G(t) describe el nivel de

degradacion de algun elemento en el tiempo t; por lo tanto, el PDF esta dado por,

uv(t)

L (v (1))

v(t)—-1

X exp{—ux} (2.34)

fG(t) (x) =
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Con

E(G®) = v(®) ,Var(G()) = i? (2.35)

u u
Suponiendo que un proceso estocastico creciente describe el nivel de degradacion
de algunas caracteristicas de desempefio en el tiempo t, y esta gobernado por un

proceso Gamma Ga(vAt,u) con la media vAt/u y la varianza vAt /u?, entonces AG (t)

tiene el siguiente PDF y CDF

vAt

AGVAt1 —ulG 2.36
Foin A6 exp(—uAc) (2:36)

fea(BG(®)) =

['(vAt, uAG(t))
I'(vAt)

Foa(AG(L)) = f fra(@)dg = 237)

Donde I'(a, b) = fob t%le~tdt, es la funcion Gamma inferior incompleta.

El instante de una falla que es causada por la degradacion es aguel momento en que
la ruta de degradacion alcanza su nivel critico w. Por lo tanto, el tiempo de vida se
define como Tw = inf{G(t) = w}. EI CDF de Tw se puede obtener como P(G(t) =
w)=1-F;, (w,vt,u) 0 cOMO

['(vAt, uw)

T(vAD) (2:38)

P(G(D) > w) = f foo(9)dg =

Donde I'(a, s) = fs°° z% le72dz, es la funcion Gamma superior incompleta.
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Considerando una prueba de Degradacién, de acuerdo con la propiedad de
incremento independiente del proceso gamma Gi(tj) = Gi(tj) — Gi(tj — 1),t0 =

0,_t(tj,y) = =(tj,y) — t(tj —Ly).

2.7.3. Proceso Inverso Gaussiano

De acuerdo con (Liu et al., 2014) el proceso Gaussiano inverso (IG) es otra buena
opcion para el modelado de degradacion que proporciona una ruta de degradacion
monotona. (Chhikara & Folks, 1977) indican que en general el proceso gaussiano
inverso tiene una tasa de fallas que no es monétona; inicialmente aumenta y luego
disminuye con un valor asintético alcanzado al final distinto de cero. La funcién de
densidad de probabilidad de una distribucién gaussiana inversa con los parametros u

yAes

) _ ’ A —A(x—p)?
fOsu ) = 2mCSexp[ e ], x>0 (2.39)

Donde u y 4 se asumen positivas. La funcion de densidad de probabilidad es unimodal
y sesgada. Donde p es la media de la distribucién y A es un parametro de forma. La
varianza para la distribucién es u3/21, lo que implica que u no es un parametro de
ubicacion en el sentido habitual. Teniendo en cuenta que un proceso de degradacion
se puede ver como un proceso estocastico, la ruta de degradacion a lo largo del
tiempo se puede modelar mediante un proceso estocastico {Z (t); t > 0}. En este
caso, se considera que un proceso IG controla el proceso de degradacion de una
caracteristica de desempefio (Luis Alberto Rodriguez-Picén et al., 2017). El proceso
de IG con el parametro de deriva () y el parametro de difusion (1) tiene las siguientes

caracteristicas:
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e Z(t) — Z(s) siguen una distribucion IG[u(t — s), A(t — s)?].
e Z(t) tiene incrementos independientes, Z(t,) — Z(t3) and Z(t,) — Z(t;) son

independientes Vt; < t, <t < t,.

Si AZ(t) esta gobernada por IG(uAt, AAt?) con media uAt y varianza u3At/A, de esa

manera siguen una PDF y CDF como sigue,

AAt? A(AZ(t) — pAt)?
fic (AZ(t); uAt, AAt?) = /ZnTg(t)exp {— ( Z/EZ)AZ(l:) t)} (2.40)
’ A [AZ(t)
— m( 0 + At)

Si la ruta de degradacién de la PC de un producto esta gobernada por IG(uAt, AAt?),

Fie(AZ(t) = @ (241)

AZ(O\ u

L <AZ(t) — At)‘ + exp (%) X O

y cuando la ruta alcanza un valor de degradacién critico w, entonces la vida Tw del
producto se define como Tw = inf{Z(t) > w}. Dada la propiedad de
monotonicidad del proceso de IG, es bien sabido que la funcion de distribucion
acumulativa (CDF) de Tw se puede obtener como P (Z (t) = w) = 1 — F; (o,

1G (uAt, AAt?)). Por lo tanto, la funcion de confiabilidad se define como

re <=0 [2(20) vern (2o l Leso) e

tZ
Donde ® denota la CDF de la normal estandar ®(x) = %f_xw e 2 dt

34



2.7.4. Proceso Browniano Geométrico
Teniendo en cuenta que, en muchas aplicaciones, la degradacién es positiva y el
movimiento browniano puede tomar valores negativos, su uso en algunos procesos
de degradacién es cuestionable. Por otro lado, el proceso del modelo Browniano
Geomeétrico tiene una variacibn no negativa, lo que lo hace bastante util para
aumentar estrictamente el proceso de degradacion.
Este proceso se define como
Y(t) = e"® (2.43)
(Y (6)) = W()
Donde W(t) es un proceso Wiener con deriva W(t) = ut+ oB(t), donde
wW(t) = ln(Y(t)) sigue una distribuciéon normal con media ut y varianza a2t. Por lo
tanto, en un tiempo dado t, Y(t) tiene una distribucién lognormal con parametros u't
y varianza o’Vt. Si es AY (t) gobernada por LN (u't, o'\/t) con media exp{u't, 2t/ }

y varianza exp{2u’t, o't }(exp{c’?t} — 1), de esa manera sigue la PDF,

feem (AY(t)) =

1 {_ (In(AY () - u't))z} 2a1)

exp ,
AY (t)V2mo?t 207t

Ahora bien, se considera que durante las pruebas de degradacion, donde la medicion

obtenida de la degradacion Y;(t;) de la i-ésima unidad en el tiempo correspondiente
t,conj= 1,2,...,M. Considerando, AY;(t;) =Yi(t;) — AYi(tj_1),to =0, At; = At; —
Atj_4, para i= 1,2,...,N, j = 1,2,...,M. De esa manera es posible obtener la

variable aleatoria AY;(t;)~LN (u'At, 6'VAt) con la siguiente PDF y CDF
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(n (av,(t;)) - wat; ))?

1
feam (AY}(tj)) = AYi(tj)\/m exps — 20°2A¢, (2.45)
In(AY;(t))) — WAty
Feam (AYi(tj)) = qnl 0{ At, - (2.46)
_|In(w —p'ty)
P(Y(t) < w) = ® I—G, C l (2.47)

2.8. Datos de degradacion acelerada
Mencionado por (Meeker, Escobar and Lu, 1998) En los estudios de confiabilidad, es
posible medir la degradacion directamente, ya sea de forma continua en el tiempo o
en puntos especificos en el tiempo. El andlisis de confiabilidad a través de los datos
de degradacién, cuando estos estan disponibles, puede tener ventajas practicas tales

como.

e Los datos de degradaciéon pueden proporcionar mas informacion sobre la
confiabilidad de productos que la que se pudiera obtener a partir de los datos
de tiempo de falla censurados tradicionales, particularmente en aquellas

pruebas donde se esperan pocas o ninguna falla.

e Las pruebas aceleradas se usan comunmente para obtener informacion de
pruebas de confiabilidad méas rapidamente. La observacion directa del proceso
de degradacion (por ejemplo, en el desgaste de los neumaticos) puede permitir
el modelar directamente el mecanismo causante de fallas, proporcionando

estimaciones de confiabilidad mas creibles y precisas y una base mas basica
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para la extrapolacién que a menudo se necesita. Modelar la degradacién del
rendimiento de un componente o subsistema (por ejemplo, voltaje o potencia)
puede ser Util, pero el modelado podria ser mas complicado o dificil porque el
resultado puede verse afectado, sin saberlo, por mas de un proceso causante

de fallas fisicas / quimicas.

2.9. Modelos de degradacion acelerada
El nivel de degradacion para una unidad de observacion tipica en el tiempo t y la
variable de aceleracién AccVar (por ejemplo, temperatura, humedad) se denota por
D(t,x,B), donde t=h;(t) ¥ x = hy(AccVar) son transformaciones crecientes
monétonas conocidas de t y AccVar, y siendo B un vector de parametros

desconocidos.

Para alguna clase de modelos de degradacion, la degradacion transformada Y para
una unidad en el tiempo transformado 7 y el nivel de la variable acelerada
transformada x es
Y = u(r,x) +€

Y =B+ Prexp(fx) T+ € (2.48)
Donde u(t,x) = hy(D), una transformacién creciente monétona de D, es un
parametro de ubicacion para la distribucion de Y que depende de los parametros
desconocidos en B = (By, B1,B2), Y € es la desviacion residual que describe la
variabilidad de unidad a unidad con (e / 0) ~ ® (z), donde ® (z) es una funcion de la

distribucion acumulativa completamente especificada (cdf). Por ejemplo, ® (z) puede
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ser reemplazado por @,,,,- (z) el cdf de la normal estandarizada, o por &, (z) el cdf
del valor extremo mas pequefio. Los parametros del modelo 8 y gson fijos pero

desconocidos.

2.10. Funcién de la Distribucion Acumulada de la Degradacion
Para un tempo y una variable a un nivel de aceleracién dados la cdf para la

degradacion transformada Y es

Fy(y; 1,x) =Pr(Y <y;1,x) =@ l%ml (2.49)
Donde u(t,x) = By + By exp(Box) T
2.10.1. Cuantiles de la Degradacion
La funcion del p cuantil para la degradacion transformada en (z, x) es
Yp = u(1,x) + 0@~ 1(p) (2.50)
Yp = Bo + Brexp(fx) T+ 0P (p) (2.51)

Donde ®~1(p) es el p cuantil de la distribucién estandar de localizacién-escala.

2.11. Distribucion de Tiempo de Falla para los Modelos de Degradacion
2.11.1. Relacién entre la degradacion y la falla
Meeker y Escobar (1998), sefialan que algunos productos experimentan una pérdida
gradual en sus caracteristicas de desempefio o de su rendimiento con el paso del
tiempo. Por lo tanto, la falla se puede definir en un nivel de degradacion especificado.

Esta definicion de falla se conoce como "“falla suave". Si se usa D, para denotar el
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nivel critico para la distribucién de degradacion en la cual se supone que ocurre la
falla. El tiempo de falla, T, se define como el tiempo en el cual la degradacion

observada cruza el critico especificado.

2.11.2. Funcién de distribucién acumulativa de tiempo de falla

La degradacion puede disminuir o aumentar con el tiempo, dependiendo del signo de
B,. Para una degradacién decreciente (es decir, cuando p; es negativo), el tiempo
de falla T que es menor que t es equivalente a una degradacion observada que es

menor que el nivel critico D, en el tiempo ¢ (es decir, el evento T < t equivalente al

evento y < yg, donde y; = h;(Dy). Entonces el cdf de tiempo de falla es

Fr(t; x) =Pr(T <t) = Pr(Y < y;) =F (v 7, %) (2.52)
Fr(t; x) = @ lyf%(”)l (2.53)
Fr(t; x) =@ [%] parat =0 (x%) (2.54)

donde

_ (o= y)exp(=f:)
14|

_ oexp(—f;x)
A

(2.55)

(2.56)

Con una transformacion de tiempo, h.(t), para la cual t= 0 cuandot = 0, la
distribucion de tiempo de falla para la degradacion decreciente es una mezcla con un
pico Pr(T = 0) = ®[(yf — o) /o] = ®(—v/¢)ent = 0. El pico representa la

probabilidad de falla para una nueva unidad que no experimenta envejecimiento y en
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ocasiones se le denomina probabilidad de muerte a la llegada o bien “dead-on-arrival
(DOA)”. Parat > 0, el cdf de tiempo de falla es continuo y concuerda con el cdf de
una variable de log-localizacion-escala con un CDF estandarizado &(-) con
parametro de localizacion v y parametro de escala .

Para una degradacion creciente (es decir, ; es positivo), el tiempo de falla T menor
que t es equivalente a una degradacion observada que es mayor que el nivel critico
Dy en el tiempo ¢ [es decir, el evento T < ts equivalente al evento Y > y,, donde y, =
hqa(Df)].

Entonces

Fr(t; x) = Pr(T < t) = Pr(Y > y;)

Fr(t; x)=1-— Fy(yf; T,x)

(2.57)

SN Yr = (T, %)
T

—T—V
¢

Fr(t; x) =1-— (D[ ], parat =0 (xxx)

En este caso el picoent=0esPr(T=0)=1—CI>[yf—_ﬁ°]=1—CI>[_—U]

o ¢

2.12. Anadlisis de los modelos de degradacion y los modelos

estadisticos

Algunas de las investigaciones llevadas a cabo con las relaciones de vida esfuerzo
se pueden encontrar en el estudio de Cui (2005), quien llevd a cabo una prueba de

confiabilidad acelerada del ciclo de temperatura para el empaque de dispositivos
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electrénicos, utilizando el modelo de Coffin-Manson y el andlisis de Weibull para

determinar la energia de activacion relacionada con el mecanismo de falla de grietas.

Rodriguez-Picén, Rodriguez Borboén, Valles-Rosales, & Flores Ochoa (2016),
realizaron un estudio donde analizan modelos de degradacion multivariantes
considerando dos variables de estrés acelerado, que caracterizan dos procesos de
degradacion basados en la relacién Arrhenius de estrés vital y la relacion de la ley de
potencia inversa aplicado en sensores de combustible que mide la cantidad de etanol

cuando se mezcla con gasolina en el tanque de gasolina.

Huang Peng, Liu, Sun, & Huang (2016), proponen un enfoque de estimacién de
confiabilidad para las uniones soldadas con aleacion de aluminio, basado en el
proceso Wiener para modelar la degradacion, observando la medicion de la imagen

del crecimiento de grietas.

Ling, Tsui, & Balakrishnan (2015), analizan la degradacién mediante un ejemplo
numeérico de la intensidad de luz de diodos emisores de luz (LED), basandose en un
proceso gamma, una trasformacion del tiempo y la ley de potencia inversa como

funcion de enlace para asociar covariables.

Peng, Li, Yang, Mi, & Huang (2017), utilizan el analisis de confiabilidad del sistema

de husillo de una maquina-herramienta para trabajos pesados para proponer modelos
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paramétricos de procesos gaussianos inversos para modelar procesos de

degradacion con tasa de degradacién constante, monétona y en forma de S.

Por su parte Ye, Revie, & Walls (2014), aplican el proceso gaussiano inverso para
desarrollar un modelo para un sistema de carga compartida de una empresa de
servicio de agua, utiliza las probabilidades de falla de degradacion del sistema para
obtener disefios 6ptimos para minimizar el costo promedio a largo plazo de un sistema

futuro.

Liu, Sun, Pan, Feng, & Tang (2016), mediante un caso de estudio con datos de
degradacion de las células de iones de litio, proponen un modelo ampliando al modelo
general de trayectorias de degradacion, considerando los efectos de esfuerzos
variables en el tiempo de manera de capturar la influencia de distintos esfuerzos en

la caracteristica del desempefio.

Wang, Jiang, Guo, & Cheng (2014), mediante el andlisis de dos casos de estudio
(capacitores y laser), investigan y validan un método propuesto para la evaluacion de
la confiabilidad en tiempo real basado en un modelo general de degradacién por

medio de un proceso Wiener.
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2.13. Métodos estadisticos para el analisis de datos de degradacion

2.13.1. Métodos basados en inferencia "clasica"

El objetivo principal de un andlisis estadistico de los datos de degradacion es obtener
una estimacion de la distribucién del tiempo de falla F(t).Por lo tanto, para un
modelo de ruta de degradacién dado, dos pasos principales estan involucrados en
dicho analisis: (1) la estimacién de los parametros del modelo y (2) la evaluacion de
Fr(t).

Para algunos modelos de trayectoria particularmente simples, F;(t) se puede
expresar como una funcion simple, y se pueden usar métodos simples, como el
aproximado y el analitico, para estimar F;(t). Los métodos de dos etapas y los
métodos numéricos son mas completos y hacen posible la estimacién deF;(t) en

cualquier situacion.

2.13.2. El método aproximado

El método aproximado consta de dos pasos. El primero consiste en un analisis
separado para cada unidad para predecir el tiempo en que la unidad alcanzara el
nivel critico de degradacion (Dy) correspondiente a la falla.

Estos tiempos se denominan tiempos de "pseudo” falla. En el segundo paso, los n
tiempos de "pseudo” falla se analizan como una muestra completa de tiempos de falla
para estimar Fr(t). El procedimiento del método es el siguiente.

« Parala unidad i, use el modelo de ruta y;; = D;; + ¢;;, y los datos de ruta de muestra

(ti1, Vi), -+ (tim » Vim) para encontrar la estimacion de maxima verosimilitud
(condicional) de ;(@;1; ap; ...aip)tyﬁi(ﬁil; Biz; .. Bix)T, llamadas &; y B;. Esto se
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puede hacer utilizando el método de minimos cuadrados (lineales o no lineales,
dependiendo de la forma funcional de la ruta de degradacion).

« Resuelva la ecuacion D(t; &;; B); = Dy para t y llame a la solucion ty,..., &,.

* Repita el procedimiento para cada ruta de muestra para obtener los tiempos de
pseudo falla solucién £,,...,t,.

* Haga un solo analisis de distribucion de tiempo hasta la falla de los datos solucion
ty,..., t, para estimar Fr(t).

El método aproximado es simple e intuitivamente atractivo. Sin embargo, solo es
adecuado en casos donde la ruta de degradacion D(t) es relativamente simple, el
modelo de degradacion considerado es lo suficientemente apropiado, hay suficientes
datos de degradacién para estimar con precision a,y B;, la magnitud de los errores
es pequenia, y finalmente la magnitud de la extrapolacion necesaria para predecir los

tiempos de falla es pequefa.

2.13.3. El método analitico

Para algunos modelos de trayectoria simple, Fr(t) puede expresarse en forma
cerrada. El siguiente ejemplo proporciona una ilustracion de tal caso.

Suponga que la ruta de degradacion real de una unidad en particular viene dada por
D(t) = a + [t, donde « es fijo y representa la cantidad inicial comin de degradacion
de todas las unidades de prueba al comienzo de la prueba (D(0) = «), Yy por lo tanto
corresponden a un efecto fijo; B es la tasa de degradacién que varia de una unidad a

otra y corresponde a un efecto aleatorio.
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Suponiendo que g varia de una unidad a otra de acuerdo con una distribucion
logaritmica normal con los parametros ugy og, €s posible definir la funcion de
distribucion de T, por

Df —«a
B

Fr(0) = P D) 1_(109<Df—a) —log t - u;;)

logt—[log(Df —a)] — HB) £>0 (2.58)

Fr(t) =1— @y < o
donde @,,,,-(.)es la funcion de distribucion acumulada de una distribucion normal
estandar. En este caso, T también es log-normal con parametros de ubicacion y
escala dados por ur =[log (Df —a) —ugly or = gg. Se pueden usar otras

funciones de densidad de probabilidad junto con los mismos procedimientos para

obtener la distribucién de tiempo de falla Fr(t).

2.13.4. El método numérico

En Muchas situaciones practicas se describen mediante modelos no lineales que
incluyen mas de un efecto aleatorio. En estos casos, es muy dificil obtener una
expresion de forma cerrada para F;(t). En estos casos, la estimacion de los
parametros del modelo debe hacerse maximizando la funcion de probabilidad

numéricamente.

Suponga que en el modelo de ruta de degradacion general y;; = D;; = D(t;;; a; ;) +
&ij, €l vector de parametros ©° = (al,...,ap,ﬁl,...,ﬁk) sigue una distribucién normal

multivariada (MVN), con el vector medio p, y la matriz de varianza-covarianza 26.

Ademas, suponga que los errores aleatorios {¢;;} siguen una distribucion normal con
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media cero y varianza constante ¢2. La suposiciéon de la distribucion MVN para ©
permite que la informacion de la trayectoria de la unidad D(t) se concentre solo en
los parametros uy,y 20 sin pérdida de informacion. Para los componentes de efectos
fijos de O, los valores se establecen iguales a los efectos apropiados y los términos
de varianza y covarianza respectivos que involucran los efectos fijos se establecen

iguales a cero.

La estimacion de pu,, 20 yo? se realiza a partir de la siguiente funcion de

probabilidad:

n o o mi 1
? = (o, %o, 0, \ Data) = I_U f lﬂa—cb(gj) £o(©: 1o; Z6)d®  (2.59)
j=1 T® Ymolj=1 ¢

Donde
G = |yij — D(ti;,0:)]/0e = |yij — D(tij, @in, -, @ip, Bins -+, Birs oo Zo )| /0 ¥

fo(tij @ir, -, ip, Bir, - -, Bixs Mo Zo) €S la funcion de densidad normal multivariable.

2.14. Modelos Lineales Generalizados
Badiella (2011) menciona, que los modelos estadisticos paramétricos de forma
general se basan en el analisis de ciertas variables de interés y su relacion lineal con
ciertas variables de control que contribuyen a explicar su comportamiento. Se
acostumbra medir dichas caracteristicas en sujetos, individuos o en especimenes de
prueba que son independientes entre si, donde generalmente se asume, que el error
no explicado sigue una distribucion Normal homogénea. Sin embargo, podria suceder

que la variable objetivo solo tome en cuenta valores dentro de un intervalo o bien que
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sea de tipo discreta, 0 quizas tampoco sea de tipo cuantitativa. Es asi, con estas
consideraciones es que se puede determinar que los errores no siempre son
Normales. Dichas conclusiones dan lugar a los modelos lineales generalizados
(GLM). En los casos en los cuales se busca reducir restricciones sobre los errores y
ademas mantener la propiedad de Normalidad, es decir que se contemplan errores
no independientes o heterogéneos da lugar a otra posible generalizacion. Los
modelos que permiten brindar una estructura a la variabilidad de los errores se les
denomina modelos mixtos (MIXED). Dichos modelos incorporan componentes tanto
sistematicos como aleatorios y con frecuencia se determina que el error aleatorio no
explicado tiene la bondad de seguir una distribucién Normal (Nelder y Wedderbur,

1972).

De acuerdo con Ataharul & Chowdhury (2017), en el modelo de regresion, lineal o no
lineal, la suposicion sobre la variable de respuesta es esencialmente una suposicion
de normalidad, pero se conoce que en diversas situaciones tal suposicion no llega a
ser cierta debido a amplio rango de situaciones donde dicha suposicion es irreal. Por
ejemplo, en los datos de ciclos de vida o duracién para analizar la confiabilidad o la
supervivencia, las distribuciones de probabilidad son muy sesgadas y no es posible
considerar una suposicion de normalidad de los datos. Por lo tanto, para
distribuciones no normales como exponencial 0 gamma, los modelos de regresion
lineal no son aplicables directamente. Para abordar las diversas situaciones donde el

supuesto de normalidad no se cumple para el modelado lineal, el modelo lineal
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generalizado o GLM por sus siglas en inglés, proporciona un marco general para

relacionar los componentes aleatorios y sistematicos subyacentes.

Para modelos lineales generalizados, se supone que la distribucién de la variable de

resultado se puede representar en forma de la familia de distribuciones exponencial.
f(y; 0) = eladb®)+c(@)+d()] (2.60)

Donde a(y) y d(y) son funciones de y, b(8) y c(6) son funciones del parametro 6

solamente. Sia(y) =y, y b(6) = 8, entonces 6 se le llama parametro natural.

YO PO ety

f(y; 6) = e[{ a(¢) (2.61)

Donde b(0) es la nueva funcion de 6, a(¢)es una funcion de ¢ llamado parametro

de dispersiony c(y, ¢) es una funcion dey y de , ¢

Por ejemplo, en la distribucién Poisson se tiene

Ay ylni- A
Fos ) =S yﬁ _ oomasiny-) - [Ty (2.62)

Donde

6 =lIny, b(@) =41 a(d)=1, c(y,¢)=Iny!

El componente aleatorio especifica la pdf o la pmf de la variable de respuesta. Siendo
Y la variable aleatoria especificada por Y~f(y,0,¢) donde 6 es el pardmetro de

interés. La funcion del valor esperado de Y, E(Y)=u y ¢ es el parametro de
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dispersion. Basados en el componente aleatorio, la relacion entre el parametro 6 y el

valor esperado u, se puede expresar como 6 = g(u).

El componente sistematico muestra la relacion lineal entre las covariables y la variable

de resultado. Este componente muestra la forma lineal de la siguiente manera:
n = XB (2.63)
La cual puede expresarse de la siguiente forma

n =By + B:1X; + - BpXp (2.64)

La funcion de enlace desempefia un papel vital al vincular el componente aleatorio
con el componente sistemético. EI componente aleatorio se caracteriza por su

parametro 6. Por lo tanto
6 =g = n=PRo+P:Xs +BpXp (2.65)

Como el valor esperado u = E(Y/X) ahora se expresa en términos de una funcion
lineal, donde se asume la linealidad en el parametro, entonces es mas significativo

expresar el valor esperado como u(B). Por lo que la funcién de enlace seria.
0 =g[uB)] = n=Bo + B Xy + - BpXp (2.66)

Este enlace varia segun el componente aleatorio subyacente o la especificacion del

pdf o pmf apropiado de la variable de resultado.

La fusion entre los modelos lineales generalizados y los modelos mixtos dan lugar a
los modelos lineales generalizados mixtos (GLMM), donde se combinan las

propiedades de ambos modelos (Badiella, 2011).
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En un modelo lineal generalizado, hay tres componentes.
e componente aleatorio,
e componente sistematico, y
e funcién de enlace.
Estos componentes proporcionan la forma generalizada para estimar los pardmetros

subyacentes de un modelo.

De acuerdo con Stroup y Kachman (1994) la idea central de un modelo lineal
generalizado (GLM) puede entenderse observando el modelo lineal general. Este
modelo es

y=Xf+e (2.67)
Donde y es el vector de observaciones, X es una matriz de constantes conocidas, 8
es el vector de pardmetros y e es el vector del error con distribucion N(0,1¢62). La
funcién principal del modelo lineal es caracterizar el valor esperado E(y) por medio

de la combinacion lineal de los parametros Xg.

El GLM también caracteriza el E(y) por medio de XB. Sin embargo, debido a la
distribucion de probabilidad de los errores, a menudo es mas razonable modelar una
funcion de E(y). Permitiendo que u = E(y), la funcion n = g(u) es modelada por Xf
en el GLM. La funcion g(u) es llamada funcion de enlace, esta enlaza p con el modelo

lineal Xp.

Por ejemplo, en la distribucion Poisson se tiene lo siguiente:
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Componentes de GLM para datos de conteo
(i) Componente Aleatorio

Sea Y una variable aleatoria para los datos de recuento y supongamos que

Y~ Poisson(1). Entonces la forma exponencial se puede mostrar como

Ay ylnid-A2
Fs 1) = S = evmasnyn - o[ (268)

Donde
0=Iny, b@ =21 al)=1 c( ¢)=Iny!
A=e% b@)=e?, EX)=pu=>b(0)=e%=21
Var(Y) = a(¢p)b”(6) = e = 2

(i) Componente Sistematico

El componente sistematico muestra la funcion lineal n = X

(iii) Funcion de enlace

La funcion de enlace natural es 6 =Iny, el cual puede ser expresado como una
funcion del valor esperado de Y, 6 =Iny =Inu = g(u). Esta se conce como la

funcion log link. El componente aleatorio con el componente sistematico quedaria:
0=gw)=n=XB
gw) =npu=Xp

Por lo que el modelo quedaria expresado como

o= X (2.69)
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Un ejemplo del uso de la funcién Log link se realiza en los datos tomados de Shohji,
Mori, & Orii (2004). La variable de respuesta es el numero de ciclos. Las variables
explicativas son el rango de Temperatura (AT), la frecuencia (f), y la temperatura

méaxima (Tmax).

Para los datos de conteo, el vinculo entre el componente aleatorio y el componente

sistematico se puede mostrar como
0;=Inp,(B) donde p;(B) = e*if

Los modelos lineales generalizados pueden aplicarse a cualquier dato donde la
distribucion de los errores pertenezca a la familia exponencial. La forma basica de la
funcién log-verosimilitud para los miembros de la familia exponencial es

‘a—>b
L g) =25

Donde « es el parametro canoénico o natural, ¢ es un parametro de escala, y a(-), b(*)

+c(y, ) (2.70)

y ¢(+) son funciones especificas cuya forma depende de una distribucion en particular.
Con frecuencia a es una funcion de enlace deseable, debido que es lineal con
respecto al vector de observaciones. Es decir, una funcion apropiada de E(y) es
modelada por Xg3. El parametro natural no es la Unica forma util de la funcion de

enlace, sin embargo, sugiere un punto de partida.

Para elementos de la familia exponencial, el GLM es n = Xp
Donde n = g(u) es una funcién de enlace, siendo u = E(y). La funcién h(n) = g,
donde h() =g~ 1() es llamada la funciéon inversa de enlace. En muchas

aplicaciones, incluyendo el modelo mixto lineal generalizado, es mas util, y a menudo
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necesario, definir el GLM en términos de la funcidn de enlace inversa en lugar de la

funcion de enlace (Stroup and Kachman, 1994).

Caso de estudio

Se utilizan los datos de prueba de ciclo térmico de Shohji, Moru & Orii (2004)
realizando una comparacion de resultados con el modelo lineal y el modelo lineal
generalizado, utilizando la relacion de vida esfuerzo de Norris — Landzberg (Tabla

2.1).

Tabla 2.1. Condiciones de prueba del ciclo térmico y resultados (Shohji, Mori, & Ori,
2004)

Tiempo de  Tiempo de Vida

Prueba Condiciones Frecuencia aceleracion permanencia| media

no. de Prueba (°C) (ciclos/h) AT (min) (min) (ciclos)
1 40-80 1 120 5 25 208
2 40-81 2 120 5 10 225
3 40-82 3 120 5 5 308
4 40-100 2 140 6 9 142
5 40-120 2 160 7 108
6 20-100 2 120 5 10 169
7 0-120 2 120 6 9 131
8 30-80 2 50 10 5 1300
9 30-100 2 70 10 5 650
10 30-120 2 90 11 4 258
11 20-30 2 50 12 3 6231
12 40-30 2 70 12 3 1450

La forma de expresion del modelo de Norris Landzberg es:

Ea

N=C-(AT)™ - f™-exp [7 (TMlAX)] (2.71)
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Donde se consideran los parametros que incluyen C, Ea, n y m tienen que ser

determinado a partir de los datos de prueba.

El modelo Norris-Landzberg es el mas ampliamente utilizado en las pruebas de ciclos
de temperatura. El modelo usa la frecuencia para expresar las etapas de rampa y
pausa del perfil de prueba. Un ciclo de temperatura del perfil ciclico consta de cuatro

etapas (Figura 2.1).

Temperatura
(") Ciclo

.
+# L

Taza de
rampa

i
|
i
|
/ |
|
i
\ Tiempo

Taza de
rampa

S

T . | | I
ML 1 1 1
|* |+ B > *|
Tiempo de Tiempo de Tiempo de Tiempo de
permanencic aceleracion permanencia desaceleracion

Figura 2.1. Perfil de ciclo de temperaturas

El perfil de ciclo de temperatura se puede dividir en cuatro etapas: etapa de
aceleracion, etapa de reduccion gradual, etapa de pausa de alta temperatura y etapa

de detencion de baja temperatura.

De acuerdo con el modelo lineal generalizado con una distribucién Poisson se

aplicaria la funcion Log link aplicado a los datos de Shohji, Mori, & Orii (2004). La
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variable de respuesta es el numero de ciclos. Las variables explicativas son el rango

de Temperatura (AT), la frecuencia (f), y la temperatura maxima (Tmax).

Para los datos de conteo, el vinculo entre el componente aleatorio y el componente
sistematico se puede mostrar como
6; =Inp,(B) donde p;(B) = e*iF

El componente sistematico seria:

XiB = Bo+B1 AT+ By f + B3| (—)] (2.72)

Tmax

Siendo

Ea
Bo=InA, B,=-B, pB,=0C¢, 33:?

Ea = Energia de Activacion
K = Constante de Boltzman
Se utiliza el software R para obtener los resultados del modelo lineal los cuales se

muestran en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2. Resultados del analisis del modelo lineal

Variables Intercepto In.delta_t In.frec rec.t_max

Coeficientes 9.5164 -2.0635 0.3452 2006.4994

Se realizan los calculos con los valores de los coeficientes del analisis del modelo

lineal obteniendo lo siguiente.
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AT(rango de temperatura) = exp(—2.0635) =0.1270087
F (frecuencia) = exp(0.3452) =1.412272

cte_boltzman = 8.6171 % 10" —5

La Energia de Activacién es (Ea) =0.1729021

> AIC = 5.519782

Posterior al andlisis del modelo lineal, se busca hacer una comparacion realizando

ahora el analisis con el Modelo Lineal Generalizado (GLM), los resultados se

muestran en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3. Resultados del andlisis del Modelo Lineal Generalizado

Variables Intercepto In.delta_t frec rec.t_max

Coeficientes 1.94687 -0.02996 0.24014 2294.28650

Grados de Libertad: 11 Total (i.e. Null); 8 Residual

Null Deviance: 20660

Residual Deviance: 1294

AIC: 1395

Con los resultados mostrados por ambos modelos se puede concluir analizando el
criterio de informacion de Akaike (AIC), este valor es utilizado como una medida de
la calidad relativa de un modelo estadistico. Al comparar los resultados del AIC con
distinta modelizacién estadistica, se podra determinar aguel modelo que mejor se

ajuste al conjunto de datos, siento aquel que obtenga un menor valor. En los
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resultados de este caso de estudio se puede observar que el modelo lineal es el mejor

modelo con un valor de 5.51 de AIC.

2.15. Modelos lineales generalizados mixtos
Sefialado por Zhang y Chen (2012), el modelo lineal de efectos mixtos (LMM)
incorpora los efectos aleatorios en un modelo de regresion ordinario, el LMM admite
correlaciones entre multiples observaciones realizadas en la misma unidad
experimental (e.g., sujeto, grupo, conglomerado, aula y centro) y permite disefios
desbalanceados en los que no todos los sujetos requieren un namero igual de
observaciones y/o las mismas ocasiones de recoleccion de datos. El LMM se conoce
también como modelo multinivel, modelo de coeficiente aleatorio o modelo lineal
jerarquico. Para la estimacion de maxima verosimilitud (MLE) de los parametros LMM
se puede realizar mediante distintos algoritmos de optimizacion numérica, como la
expectacion-maximizacion (EM), el método Newton — Raphson, por minimos

cuadrados iterativos generalizados (IGLS) o por puntuacion de Fisher.

Por su parte Liu y Li (2011) hacen mencion que los modelos de efectos mixtos son
modelos de extensiébn de regresion que permiten la incorporacién de efectos
aleatorios, donde los efectos fijos pueden explicar la tendencia general de los datos
y los efectos aleatorios pueden explicar la correlacién dentro del sujeto. Por lo tanto,
los modelos de efectos mixtos son una herramienta poderosa y efectiva para modelar
la relacion entre la variable de respuesta y las covariables en los estudios

longitudinales.
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El modelo general de efectos mixtos es

Donde y;; ¥ €;, i= 1,2,...m; j = 1,2,..n, denotan la respuesta y el error del
modelo de la j-ésima medicion del i-ésimo sujeto, los parametros desconocidos S €
RP y b; € R? son usualmente llamados vector de efectos fijos y vector de efectos

aleatorios respectivamente. La covariable X;; y Z;;, son los vectores de covariables

jl
asociados con los efectos fijos y efectos aleatorios. Ademas, suponemos que E(b;) =

0,var (b;) = X,E(g;) = 0,var(g;) = R

2.16. Enfoques del Mantenimiento
Mencionado por Ran et al. (2019), el mantenimiento es una actividad sustancial en la
industria, este tiene un efecto importante en la capacidad que tiene una empresa para
lograr ser competitiva en precios, calidad y desempefio y por ende un impacto
significativo en los costos y en la confiabilidad. El mantenimiento se puede entender
como aquella combinacion de las acciones técnicas y administrativas, que incluyen
supervision, y que son destinadas a retener un producto o mantenerlo en un estado
en el que pueda realizar la funcion para lo que fue disefiado (Parida & Kumar, 2006).
En la actualidad hay una evolucion de las técnicas debido a por ejemplo el internet
de las cosa, tecnologia de deteccion, inteligencia artificial, etc., donde se ha reflejado
una transicion de las estrategias de mantenimiento correctivo hacia el mantenimiento

preventivo y al mantenimiento predictivo (Ran et al., 2019).

58



De acuerdo con (Susto et al., 2015) En la gestion del mantenimiento existen tres

principales categorias que, en orden de complejidad y eficiencia son las siguientes:

Run-to-Failure (R2F): el mantenimiento se realiza posteriormente a la
ocurrencia de fallas. Es el enfoque mas simple para gestionar el
mantenimiento, sin embargo, es el menos efectivo, debido a que el costo de la
intervencion y el tiempo de inactividad provocado después de la falla llegan a
ser mucho mas sustanciales que los asociados con las acciones correctivas
planificadas.

Mantenimiento preventivo (PvM): Las acciones de mantenimiento se realizan
de acuerdo con un cronograma planificado que se basa en iteraciones de
tiempo o proceso. Con este enfoque, generalmente se evitan fallas, pero con
frecuencia se llegan a realizar acciones correctivas que no eran necesarias, lo
gue lleva a un uso ineficiente de recursos y mayores costos operativos.
Mantenimiento predictivo (PdM): EI mantenimiento se lleva a cabo con base
en una estimacién del estado de una pieza de equipo. Este tipo de
mantenimiento permite la deteccion anticipada de fallas y por ello es posible

realizar intervenciones oportunas antes de que ocurran las fallas.

El mantenimiento predictivo es una serie de actividades que buscan detectan cambios

en la condicién fisica de los equipos con el propdsito de realizar los trabajos de

mantenimiento necesarios que permitan maximizar la vida atil de los equipos y

disminuir el riesgo de falla. Este se clasifica en dos tipos de acuerdo con los métodos

de deteccién de los sintomas de falla: (1) mantenimiento predictivo basado en

estadisticas y (2) mantenimiento predictivo basado en condiciones. El mantenimiento
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predictivo basado en estadisticas (SBM por sus siglas en inglés) depende de los datos
estadisticos del registro de los momentos de paro de los productos y componentes
en la planta con el fin de desarrollar modelos que puedan predecir fallas, mientras
que el mantenimiento predictivo basado en condiciones (también llamado
mantenimiento basado en condiciones, CBM por sus siglas en inglés) depende de las
condiciones de monitoreo continuo del equipo para detectar los sintomas de falla 'y

tomar decisiones para el mantenimiento (Wang, 2016).
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3. METODOLOGIA
En este capitulo se presenta el contexto donde se aplicara el modelo de degradacién
por medio del modelo de rangos medios, asi como lo pasos para su desarrollo y

estimacion de parametros.

3.1. Materiales
Dentro del proceso de soldadura de terminales en cableado, se analiza el
comportamiento de la resistencia al jalébn para determinar el ciclo de vida de la
herramienta utilizada en dicho proceso. La informacién de los valores recabados para
este analisis los ha proporcionado una industria del sector automotriz de Ciudad
Juérez, solo teniendo acceso a estos datos para presentar como resultado el tiempo
de cambio de la herramienta. Se establece en este estudio que los datos son la
medicion de una caracteristica del desempefio del proceso, considerada como una
degradacion que se observa a través del uso de la herramienta de soldado. Este

andlisis se desarrolla mediante un andlisis de no paramétrico.

A continuacion, la Tabla 3.1 muestra los datos de la resistencia al jalon, tomados

durante diez dias del proceso.
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Tabla 3.1. Datos de la resistencia al jalon

62

Muestra | Muestra | Muestra Muestra | Muestra | Muestra Muestra | Muestra | Muestra

Dia 1 2 3 Dia 1 2 3 Dia 1 2 3
1| 4093 4180 4240 5 | 4184 2949 4116 8 | 3392 3687 3626
1| 4257 4202 4274 5 | 3619 5013 4630 8 | 3447 3684 3645
1| 4212 4156 4351 5 | 3619 5013 3875 8 | 2365 2658 3254
1| 4184 4140 4187 5 | 1759 3647 4630 8 | 3649 2774 3717
1| 4027 4042 4042 5 | 1625 2356 3658 8 | 3076 3085 3761
1| 4051 4094 4070 5 | 3281 3082 3641 8 | 3680 3839 3287
1 | 4087 4046 4107 5 | 3645 2884 4025 8 | 3807 2899 3373
1| 4136 4051 4037 5 | 4040 4037 3600 8 | 2569 3265 4568
1 | 4066 4068 4073 5 | 4067 4030 4033 8 | 1250 1365 3201
2 | 4158 3634 4076 6 | 3268 3947 3518 9 | 3669 3414 4037
2 | 4148 4167 4048 6 | 4060 3805 4076 9 | 3343 3322 4057
2 | 4130 4052 4050 6 | 3388 3344 4036 9 | 2740 3118 4035
2 | 4098 3973 4160 6 | 3876 4036 3761 9 | 3625 3836 4837
2 | 3991 3988 3624 6 | 3824 3610 4052 9 | 3140 4106 3182
2 | 4149 4091 4091 6 | 3182 4075 4059 9 | 2743 3775 4031
2 | 3891 4052 4116 6 | 4132 4084 4003 9 | 3496 3453 2987
2 | 3936 4106 4050 6 | 3853 4055 3610 9 | 3939 3994 4013
2 | 4046 3858 3567 6 | 3951 4101 4131 9 | 3628 3967 4019
3 | 4341 4160 3712 7 | 4209 3810 4333 10| 1739 3525 3251
3 | 5115 4120 4706 7 | 4361 5427 4525 10| 3734 3125 3438
3 | 4264 4746 4441 7 | 3478 3533 3789 10 | 4058 4101 4100
3 | 3811 4340 4270 7 | 2670 3661 3973 10 | 4885 5480 5102
3| 4570 4245 4561 7 | 4038 4349 4036 10 | 5139 5309 4863
3 | 5072 4472 4194 7 | 4570 3814 4270 10| 5321 2321 2364
3 | 5458 4187 4743 7 | 3647 3752 3660 10 | 1252 1532 5689
3| 3730 3533 3860 7 | 3217 3730 3650 10 | 3027 4062 2369
3| 4147 3278 4160 7 | 3140 3304 4318 10 | 2927 4052 2830
4 | 4132 4197 4604

4 | 4320 3860 4270

4 | 4153 4202 4289

4| 3266 4416 4373

4 | 4076 4665 4053

4 | 4044 4124 4128

4 | 4676 3856 3507

4 | 3895 4076 4065

4 | 2636 3656 3445




Como parte de los andlisis iniciales, se observa el comportamiento de los datos

mediante un analisis grafico para observar la tendencia. En las Figuras que se

muestran en 3.1, se puede observar una tendencia descendente, para cada una de

las muestras respectivamente.
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Asi mismo, se realiza un analisis de varianza para validar la significancia de algunas

de las variables relacionadas con la resistencia al jalon, como lo son el tiempo de

soldadura y la distancia absoluta. En la Tabla 3.2 se muestran parte de los datos

recabados de las variables.
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Tabla 3.2. Datos de las variables predictoras y la variable de respuesta

Y's X's Predictores

Muestra| Resistencia Tiempo de Distancia

no. al jalon Soldadura Absoluta
1 4093 69.28 82.7907
2 4257 69.13 80.9641
3 4212 69.23 79.8424
4 4184 69.3 80.7047
5 4027 69.39 81.8282
6 4051 69.33 81.2974
7 4087 69.37 81.5881
8 4136 69.34 80.7134
9 4066 69.37 82.7522
10 4180 69.27 81.4091

La Tabla 3.3 muestra el analisis de varianza donde se observa mediante el valor p que las

variables, tiempo de soldadura y la distancia absoluta tienen una relacion lineal significativa

con la resistencia al jalon.

Tabla 3.3. Andlisis de Varianza

Suma de Media de

Fuente de Variacion Grados de Cuadrados | Cuadrados

Libertad Ajust. Ajust. Valor F Valor p
Regresion 3 42360152 14120051 37.83 0
Tiempo de Soldadura 1 2713169 2713169 7.27 0.007
Distancia Absoluta 1 2911199 2911199 7.8 0.006
Tiempo de
Soldadura*Distancia
Absoluta 1 2923671 2923671 7.83 0.006
Error 266 99296297 373294
Total 269 141656449

Considerando un nivel de significancia («) de 5%, y siendo el valor p de cada una de sus

variables, asi como el de su interaccién menor a a, se concluye que las variables de tiempo
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de soldadura, la distancia absoluta y su interaccion, tienen efectos significativos en la variable

de respuesta de la resistencia al jalon.

En la Tabla 3.4 se realiza un resumen de los coeficientes del modelo lineal de regresién, asi

como del ajuste del modelo mediante el coeficiente de determinacion de los datos analizados.

Tabla 3.4. Resumen del modelo lineal de regresion y coeficiente de determinacion

Término EE del
Coeficiente coef. Valor T Valor p VIF
Constante -1096852 409106 -2.68 0.008
Tiempo de Soldadura 15799 5860 2.7 0.007 8604.31
Distancia Absoluta 13914 4982 2.79 0.006 32042.38
Tiempo de
Soldadura*Distancia
Absoluta -199.7 71.4 -2.8 0.006 64760.7
R-cuad. R-cuad.

Resumen del modelo S R-cuad | (ajustado) (pred

619.978 . '29'.90% 29.11% '27.58% Valor p< a

Resistencia al jalén = -1096852 + 15799 tiempo de

Ecuacion de regresion soldadura + 13914 Distancia Absoluta

- 199.7 tiempo de soldadura*Distancia Absoluta

3.2.Analisis mediante métodos no paramétricos
O’Connor & Keyner (2012), mencionan que para trazar la variable que es de interés,
tal como el tiempo, millas, ciclos o alguna otra, en conjunto con el porcentaje de
probabilidad acumulado, es necesario que los datos sean ordenados y obtener la
probabilidad acumulada de cada uno de los datos. El método de rangos medianos se
utiliza si se conoce que los datos, no se comportan de acuerdo con una distribucion
normal. La aproximacion de Benard se utiliza para calcular los rangos medianos

mediante la ecuacion 3.1.
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(3.1)

Para obtener la estimacion de los parametros, se calcula de acuerdo con el principio
de los minimos cuadrados a través del método de Regresion de Rango (Rank
Regression). Con el modelo de regresion, es necesario obtener un estimador para la
funcion acumulada de falla F(x), este se obtiene mediante el calculo del método no
paramétrico de rangos medianos. Este es un estimador no paramétrico basado en el
orden de falla, lo que implica que los datos deben organizarse en forma ascendente.
De acuerdo con Genschel & Meeker (2010), primero se deben ordenar todo el

conjunto de datos, del mas pequefio al mas grande.

Para el analisis mediante el método no paramétrico se decide utilizar la distribucion
Weibull de dos parametros de acuerdo a la ecuacion de la distribucién de probabilidad

acumulada F(t).

F(t)=1—exp I(— §>ﬁ t=>0 (3.2)
Linealizando esta funcion, se obtiene
Inln [;] =BIn(t) —Blna (3.3)
1—-F(t)
la cual es una ecuacion lineal de la forma
y=pfx+b (3.4)
donde
1
y =Inln [1_—}7@)] (3.5)
x = In(t) (3.6)
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b=

—B In(a)

Para obtener la confiabilidad del andlisis se aplica:

R(t) = exp I(— é)ﬁl, t=>0

(3.7)

(3.8)

Se hace uso del software estadistico Minitab y Rstudio para realizar el analisis de los

datos de degradacion y presentar los resultados en la siguiente seccion. La serie de

codigos utilizados en el analisis se muestran en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5. Resumen del cédigo de software Rstudio

Descripcion

Cdédigo en Rstudio

Datos ordenados de menor a mayor

Datord<- order(Datos, decreasing = FALSE)

Etiquetar en una variable Y

Y<- Datos[Datord]

Presentacion de los datos en un
histograma

hist(Datos)

Método de los rangos medianos

r<-1:270
n<-length(r)
F<-(r-0.3)/(n+0.4)

Presentacion de tabla con informacién
obtenida

Tabla<-data.frame(Y,r,n,F)

Modelo de Regresion

y<- log(log((1/(1-F))))
x<-log(Datos)
Mod1<- Im(y ~ X)
Mod2<- Im(x ~y)

En el siguiente capitulo se presentan los resultados derivados de este caso de

estudio.
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4. RESULTADOS

En este capitulo se describen los principales resultados del analisis de los datos de
la degradacién de la herramienta utilizada en el proceso de soldadura por ultrasonido,
se caracterizan los pardmetros de la distribucién de vida iniciando con la aplicacion
del método no paramétrico de los rangos medios y posteriormente con el analisis

estadistico paramétrico de la distribucion Weibull.

Los datos incluidos y analizados en este documento son el resultado de mediciones
de resistencia a la tension de un proceso de soldadura de contacto, donde el electrodo
sufre un proceso de degradacion, lo que genera una disminucion en la resistencia a
la tension de las piezas soldadas. El proceso de andlisis de la informacion se lleva a
cabo utilizando un método no paramétrico, el cual se muestra en la seccion siguiente,
la Tabla 4.1 contiene una muestra de los datos de la variable de respuesta definida

como la resistencia a la tension o jalon.
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Tabla 4.1. Datos de la prueba de Resistencia a la Tension (Fuerza)

4093

4257

4212

4184

4027

4051

4087

4136

4066

4180

4202

4156

4140

4042

4094

4046

4051

4068

4240

4274

4351

4187

4042

4070

4107

4037

4073

4158

3634

4076

4148

4167

4048

4130

4052

4050

4098

3973

4160

3991

3988

3624

4149

4091

4091

3891

4052

4116

3936

4106

4050

4046

3858

3567

4341

4160

4712

5115

4120

4706

4264

4746

4441

4811

4340

4270

4570

4245

4561

5072

4472

4194

5458

4187

4743

3730

3533

3860

4147

3278

4160

4132

4197

4604

4320

3860

4270

4153

4202

4289

3266

4416

4373

4076

4665

4053

4044

4124

4128

4676

3856

3507

3895

4076

4065

2636

3656

3445

4184

2949

4116

3619

5013

4630

3619

5013

3875

1759

3647

4630

1625

2356

3658

3281

3082

3641

3645

2884

4025

4040

4037

3600

4067

4030

4033

3268

3947

3518

4060

3805

4076

3388

3344

4036

3876

4036

3761

3824

3610

4052

3182

4075

4059

4132

4084

2003

3853

4055

3610

3951

4101

4131

4209

3810

4333

4.1. Aplicaciéon del Método de Rangos Medianos y Método Paramétrico

En esta seccion se desarrolla la aplicacion del método estadisticos no paramétricos,

donde se utiliza el método de rangos medianos para obtener la distribucion de

probabilidad acumulada F(x). Los calculos se realizan mediante codigos de

programacion del software R en su versién 3.6.3, a continuacion, se muestran los

pasos que se siguen para la obtencion de informacion del andlisis de los datos.

1.

Introduccion de los datos de falla (Tabla 4.1).

datos < — ¢(4093,4257,4212,---,

2. Generacion de secuencias.

,2830)
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r<—1:270

. Obtencion de la longitud del vector.

n < —length (r)

. Calculo de los rangos medianos (F).

F<—(r-03)/(n+0.4)

Con este paso se concluye con la aplicacion de la modelacién no paramétrica
y continuando con el andlisis de los datos corresponde realizar los pasos

siguientes donde se realiza la modelacién mediante estadisticos parameétricos.

. Célculo del vector x.

Asumiendo que los datos de degradacion siguen una distribucion Weibull, se

tiene que la distribucion de probabilidad acumulada es:

t\B
F(t)=1—exp [(——) l, t=>0
a
de donde se obtiene

lnln[1 BIn(t) —fIna

ol -
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Si se considera el modelo general de regresion lineal, la ecuacion lineal tiene

la forma

y=ax+b

Donde

y=1In ln[ ], x = In(t), b =—pIn(a)

1
1-F(t)

El vector graficado en el eje de las x sera

x<—lnln[1_;F(t)]

Formacioén del cuadro de informacién con los datos (Y, r, n F)
Siguiendo el Cadigo en el software Rstudio con datos ordenados de forma
ascendente se obtiene la informacion del rango mediano, en la Tabla 4.2 se

observa una muestra de los datos obtenidos.
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Tabla 4. 2. Muestra de los valores F calculados

No.| Y r N F No.| Y r n F

1 |2106| 1 270 |0.00258876| 18 | 2427 | 18 | 270 |0.06545858
2 | 2106 2 270 |0.00628698| 19 | 2480 | 19 270 |0.06915681
3 |2136| 3 270 10.00998521| 20 | 2532 | 20 | 270 |0.07285503
4 |2137| 4 270 |0.01368343| 21 | 2569 | 21 | 270 |0.07655325
5 |2139] 5 | 270 |0.01738166| 22 | 2625 | 22 | 270 |0.08025148
6 |2168| 6 270 |0.02107988| 23 | 2636 | 23 | 270 |0.0839497
7 12201 7 270 |0.02477811| 24 | 2658 | 24 | 270 |0.08764793
8 | 2206 8 270 [0.02847633| 25 | 2670 | 25 270 |0.09134615
9 |2252| 9 270 |0.03217456| 26 | 2689 | 26 | 270 |0.09504438
10 | 2265 | 10 | 270 |0.03587278| 27 | 2740 | 27 | 270 |0.0987426
11 | 2309 | 11 | 270 |0.03957101| 28 | 2743 | 28 | 270 |0.10244083
12 [ 2319 | 12 | 270 |0.04326923| 29 | 2759 | 29 | 270 |0.10613905
13 | 2321 | 13 | 270 |0.04696746| 30 | 2774 | 30 | 270 |0.10983728
14 | 2356 | 14 | 270 |0.05066568| 31 | 2830 | 31 | 270 |0.1135355
15 | 2364 | 15 | 270 |0.05436391| 32 [ 2837 | 32 | 270 |0.11723373
16 | 2365| 16 | 270 |0.05806213| 33 | 2884 | 33 | 270 |0.12093195
17 12369 | 17 | 270 |0.06176036| 34 [ 2899 | 34 | 270 |0.12463018
7. Obtencion de los parametros de la funcién de densidad de probabilidad.

En la Tabla 4.3 se encuentran los resultados del modelo lineal realizado

mediante el software Rstudio, en él se obtienen sus coeficientes, estos son

utilizados para la obtencion de los parametros de forma (8) y de escala (a) de

la distribucion Weibull. En la Figura 4.1 se observa el analisis lineal del ajuste

de los datos obtenidos previamente mediante el método de rangos medianos,

linealizando la CFD Weibull.
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Tabla 4.3. Resultados del modelo de regresion

Residuales
Coeficientes: Min. 1Q Mediana 30 Max.
-1.78622 -0.18879 | -0.02537 | 0.17898 0.65484
Variable | Estimacion Error Valor t Pr(>|t|) Signif. codes: 0 ***
Estandar 0.001 = 0.01 ™ 0.05
(Intercepto) | 53.68500 -0.64641 -83.05 <2e-16 7011
*k*k
X 6.47052 0.07873 82.19 <2e-16
*k*k
Error estandar residual: 0.2474 con 268 grados de libertad.
RA2 Mdltiple: 0.9618, R"2, Ajustada: 0.9617
Estadistico F: 6755 con 1y 268 g.l., valor -p: < 2.2e-16
ajuste lineal de la distribucion Weibull
A 2 0 2
Figura 4.1. Ajuste lineal de la Distribucién Weibull
De los resultados mostrados en la Tabla 3, el valor del intercepto es b = — 53.685

y el valor de la pendiente f = 6.471. Con estos valores de los coeficientes, se

realizan los calculos para obtener los parametros de a distribucion Weibull:

Ina =b = 53.685

B = 6.471
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b 53.685 p
Ina = 5= et 8.296, por lo tanto, el pardmetro de escala a es

a = e8?% = 4007.8

La funcion de densidad de probabilidad de la distribuciéon Weibull ecuacion (4) es:

) 6.471
“ o lors)

£(x) = 0.001615 (4007.8)

La funciéon de confiabilidad es:

6.471
R(x) = e_(ﬁm)

La tasa de riesgo o funcion de riesgo se puede ser escrita como sigue:

6.471

h(x) = 0.001615 (m)

El valor esperado sera

1
E(x) = 4007.8T (1 + m) = 4007.8(0.9298) = 3726.45 N

La varianza estara dada aproximadamente por
02 = (4007.8) {r(1.31) — (I'(1.15)) "} = (4007.8)*{(0.896) — (0.9298)?}
= 505517.125
con oc=711.0N

Como se puede observar, se obtiene un tiempo promedio para la falla (MTTF) o

valor esperado de 3726.45 N
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
En este capitulo se realizan las principales conclusiones que se pueden observar
mediante los resultados y el planteamiento de esta investigacion, como asi mismo

se realizan algunas recomendaciones y posibles investigaciones futuras.

5.1. Conclusiones
Los departamentos de mantenimiento en la industria maquiladora de Cd. Juérez,
proporcionan mantenimiento a equipos argumentando utilizar MPT (Mantenimiento
Productivo Total), el cual consiste en mantenimiento correctivo, mantenimiento
preventivo y mantenimiento predictivo. La realidad es que la mayoria de los
mantenimientos ofrecidos es mantenimiento correctivo. De alguna manera,
programados en funcidn del personal con que cuentan, proporcionan mantenimiento
preventivo. El mantenimiento predictivo requiere aplicacion de conceptos diferentes,
ya que el enfoque basico es anticiparse a la falla. De inicio, deberd conocerse el
comportamiento de los tiempos de falla, para asi definir la funcion de densidad de
probabilidad y obtener el MTTF o valor esperado y la tasa de riesgo. El objetivo
principal fue determinar el tiempo de cambio de la herramienta (ANVIL) para
asegurarse que las piezas soldadas cumplieran con el valor especificado, es decir,
anticiparse a la falla. El concepto utilizado fue usar datos de degradacion para

evaluacioén de la confiabilidad.

La obtencion de la funcion de densidad de probabilidad se podria obtener

directamente usando un software como Minitab® o Weibull++ de Reliasoft, sin
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embargo, se consideré utilizar un método no paramétrico, el cual utiliza una
ordenacion de los rangos, usado también para la generacion de papel de
probabilidad, en este caso Weibull.

El objetivo planteado para la caracterizacion de la funcibn de densidad de
probabilidad se logra con el analisis de datos de degradacion de la herramienta
(ANVIL) obteniendo una funcién que nos permite observar el comportamiento de la
resistencia a la tension y determinar el cambio oportuno de la herramienta previo a

ocasionar fallas en los productos soldados.

De acuerdo con la hipétesis y las preguntas de investigaciéon se determiné lo
siguiente:

Se determina el modelo estadistico que permite caracterizar la confiabilidad de la
herramienta mediante la distribucion Weibull, donde el parametro de escala es de
4007.8 y el pardmetro de forma es 6.471. EI comportamiento de la distribucién de la
resistencia a la tension muestra que la herramienta deberd ser retirada antes de las
270 piezas soldadas, sin riesgo de que aparezcan resistencias menores al limite
inferior especificado de 2000 Ibs/plg2. El valor esperado fue de 3726.45 N con una

desviacion estandar de 711 N.

Es importante comentar que el uso de esta metodologia donde se ha realizado el
andlisis de los datos de degradacion mediante la medicion de la resistencia al jalon,
se contribuye a implementar acciones de mantenimiento industrial, especificamente

en los cambios de la herramienta usada para la soldadura de las terminales en los
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cables, esto es considerado como una alternativa del mantenimiento predictivo que
permite tomar decisiones acertadas considerando el comportamiento del desgaste de
la herramienta en el proceso de soldadura, antes de que sucedan situaciones
indeseables como lo son los productos con defecto que lleguen al cliente final,
tiempos muertos en las estaciones de trabajo, los re-trabajos para dar solucién a las
piezas trabajadas o piezas que deban ser desechadas, con el incremento en los

costos del proceso de manufactura, asi como en el prestigio de la empresa.

Los resultados que la empresa reporta con la realizacion e implementacion de este

andlisis de los datos en el proceso de soldadura por ultrasonido se muestran en la

Tabla 5.1.

Tabla 5.1. Beneficios de la implementacion del cambio de herramienta (ANVIL)

Beneficio Resultados
1.- Reduccidn en el tiempo de ciclo del proceso de soldadura 5%
2.- Ahorro debido a la reduccién en el desperdicio y en los re- $270,000.00 dolares
trabajos anuales
3.- Actualizacién de procedimientos de mantenimiento Realizados
4.- Mejora en la capacidad de proceso Cpk De0.9al3

5.2. Recomendaciones
Se considera importante extender esta investigacion hacia otros procesos de la
empresa, donde se siga evaluando la efectividad en los resultados. Asi mismo, otras
areas que seria recomendable explorar es el de redes bayesianas, modelos de

degradacion con procesos estocasticos y la aplicacion algoritmos de Machine
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Learning para la prediccion de los eventos de falla. Otras areas de investigacion para
el futuro es realizar trabajo sobre el mantenimiento centrado en confiabilidad
aplicando otras técnicas estadisticas.

En este trabajo no se consideran los planes de prueba, sin embargo, seria
recomendable realizar el disefio de una prueba controlada para obtener nuevos datos

y hacer comparaciones con los resultados del analisis presentado.
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