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1. INTRODUCCION 

En el presente reporte tenemos como objetivb el describir un mqdelo 

estadistico. para representar los tiempos de vida de componentes mecanicos 

que sufren desgaste o deterioro debido a uso ciclico, y presentamos una 

posible · man era de estimar el modelo cuando se · cuenta con alguna? observacio

nes practicas acerca de la duraci6n de algunos componentes. · Describimos 

tambien algunas de las conclusiones que pueden extraerse con este tipo de. 

analisis, asi como el empleo de un programa de c6mputo que ha sido desarro

llado para este fin. 

Especificamente; despues de instalar una pieza o refacci6n, una canti

dad de interes es el tiempo T que transcurre antes de que falle o tenga que 

ser retirada de servicio y deba ser reemplazada por una nueva. Son pocos 

los casas en los cuales el valor de T resulta conoci?o de antemano, es de

cir, en los cuales T es una cantidad deterministica; en la mayoria de los 

casas, el valor de· T es en efecto una cantidad aleatoria. Nos interesa por _ 

. tanto, obtener una descripci6n probabilfstica sabre T, lo cual se establece · 

en forma elemental en la Secci6n 2. · Para ·un tratamiento mas extenso sabre 

el tema de probabilidad y variables aleatorias, puede consultarse par ejem

-plo la referenda [41, mientras que para una introducci6n a la --estadistica, 

[1] y [3]. 
j .... 

En este trabajo, ~opsideramos solamente el caso especial en el que T se 

mide en unidades enteras o ciclos de· uso, los cuales no tienen necesariamen

. te que _estar . relacionadas con el concepto . de tiempo, como sucede en los 

siguientes ejemplos:· 

A) ·T es_ el numero ·de aterrizajes que registra una unidad de frenos en 

·una _aeronave antes de tener _ que ser ·reemplazada par haber sufrido desgaste. 

. B) T es el numero de corridas· que hace un aui:obus entre dos ciudades 

- dadas antes de _que tenga ·que reemplazarse alguna refacci6n. 
. .. 

C) T es el- numero de dientes que utilizan una maquina registrad~ra 
antes de que_ tenga -que reemplazar;-se ·_ el_carrete _de papel. 

• . • • l, • \. ~-:" . . 

. D) --T es el numero • de veces que se abre y se cierra una cerradura 

antes de que esta falle. 

Otra limitaci6n del tipo de modelos que consideramos en este trabajo es 

la suposi.ci6n de que las refacciones siempre se instalan nuevas. Se tornan 

mucho mas complejos los modelos en los cuales se permite que algunas refac-
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ciones que reemplazan a otras danadas tengan a su vez algunos ciclos de usa 

acumulados de antemano. El termino dano acumulado se refiere a la 

situaci6n, tipica en problemas de ingenieria, en la cual la pieza "acumula" 

irreversiblemente grados de deterioro o desgaste hasta fallar (dificilmente 

una pieza en usa se "renueva" par si sola). Para una exposicion mucha mas 

completa y detallada sabre los modelos de dana acumulado, incluyendo aque

llos que no tienen las limitaciones aqui descritas, remitimos al lector a 

[2]. 

2. CdNCEPTOS BASICOS DE PROBABILIDAD 

Sin definir formalmente la probabilidad ni sus propiedades, esta 

seccion se limita mas bien a una interpretacion intuitiva del concepto. Sea 

x un numero real, y T un tiempo aJeatorio de falla como el descrito en la 

Secci6n 1. Para la probabilidad de que T no supere a x, se utiliza la nota

cion P(T ~ x). Par ejemplo, si x = 1000, P(T ~ 1000) denqta la probabilidad 

de que el coi:nponente falle antes de cumplir 1001 ciclos de usa. La probabi

lidad cumple ser un numero entre 0 y · 1, y posee la interpretacion siguiente: 

Si fuese posible observar el desempeno d~l mismo componente un numero grande 

de veces N, P(T ~ x) representa la proporcion aproximada de veces que el 

componente fall aria _antes de cumplir x · ciclos. Es decir, el ntimero de veces 

que el componente fallaria antes d~ x ciclos seria aproximadamente 

N · P(T :::!: x), o bien, P(T ~ x) es aproximadamente la frecuencia reLativa con 

la que los componentes fallan · antes de x ciclos. Par supuesto, esto sola

mente constituye una interpretacion 'de la probabilidad; en la realidad no 

seria posible observ.ar N veces fallar al mismo componente. La afirmaci6n 

P(T ~ x) = 0 para algun valor de x, refleja el caso en que T nunca resulta 

ser menor o igual que x. 

Claramente, si T es en efecto un tiempo de falla y x < 0, entonces 

P(T ::: x) = 0, debido a que siempre se. obtiene T > 0. La funci6n de x defi

nida por 

F (x) = P(T ~ x) 
T 

recibe el nombre de Fun cion de Distribuci6n de la variable T. En general, 

si T es una variable no-negativa, como lo es un tiempo de falla, entonces 

F T(x) = 0 si X < 0. 

La funci6n de distribuci6n posee varias propiedades: 

i) lfm F (x) = 0 cuando x ~· -co, y lim F (x) = 1 cuando x ~ co. 
T T 
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ii) 

iii) 

h > 

FT es no decreciente, es decir, si x < y, entonces FT{x) ~ FT(y). 

FT es continua par la derecha, es decir, lim F (x+hl = F (x) cuando 
T . T 

0 y h -7 0. 

·En la Figura 4.2 se grafican algunas funciones de distribuci6n que 

ilustran las propiedades (i), · (ii), y (iii). Observemos, en particular, que . 

algunas de elias pueden ser escalonadas, es. decir, constantes por interva

los, mientras que otras son continuas, es decir, desprovistas de saltos. 

Dado el conocimiento de la funci6n de distribuci6n, no solamente pode

mos obtener las probabilidades de (T ~ x) .para toda x, sino tambien las 

probabilidades de otros tipos de eventos. En particular tenemos 

P(T > x) = .1- - F (x), 
·. T 

P(a < T ~ b) = F .. (b) - F (a) 
T . . T ' 

y, en el caso de que los valores posibles de T son enterm:;, 

P( T = n ) = F (n) - F (n-1) . 
. T T 

Como ejemplo, si supone:mos conocida la funci6n de distribuci6n de T,. en ton-

ces .·la probabilidad de que· la. componente falle despues de 200 ciclos pero 

antes de 500 ciclos, seria F (500)-F (200) mientras que la probabilidad de 
T · T . . 

que dure mas de 250 ciclos seria 1 - F/250). La probabilidad de durar 

exactamente ·-200 ciclos se calcular1a como F (200) - f. (199). Debemos notar 
. ....... . . T . ·. · T. 

que si es conocida la funci6n de distribuci6n, el calculo de las probabili

dades anteriores no involucra la observaci6n· de· tin numero _g::-ande de experi

mentos para luego calcular. frecuencias relativas; las probabilidades mencio:

nadas pueden obtenerse .a priori. 

El conocimiento de la funci6n de· distribuci6n tam bien • nos · permite cal

cular probabilidades condicionales. · Supongamos, por ejemplo, que · en un · 

. memento de inspecci6n un coinponente ha. acumtilado 200 ciclos sin fallar y se. 

desea cuantificar la posibilidad de que dure otros 100 ciclos adicionales. 

En otras palabras, se desea. la · probabilidad .. de que T · > 300 dado que ya se 

observ6 que T > 200. La · ri6taci6n. que se emplea para este concepto : es ·· 

: P(T > 300 I! > 200). :En general, es . posible. ~emostr~r que si un: componEmte 

ha .registrado M · ciClos sin. fallar, la -:-·.·prob_abilidad condieional de · que -dure . - . • 

otros K ciclos adicionales puede escribirse en terminos. ·de· la funci6n -F 
.. T 

como sigue: 

P(T > M+K IT > M) = (1 - F (M+K))/ (1 - F (M)). 
. T .· . T 

La interpretaCion de este numero es la siguiente: Si fuese posible obsetvar 

el desempefio del mismo componente un numero grande de veces, 

.-
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P(T > M+K IT > M) representa la proporci6n aproximada de veces que el compo

nente no fallaria antes de cumplir M+K ciclos de uso, de entre las ocasiones 

en que haya durado por lo menos M ciclos. Esta interpretacion tiene impli

caciones en politicas de mantenimiento y reemplazo, pues si se decide dejar 

en su lugar un componente con M ciclos acumulados que no ha fallado, 

P(T > M+K IT > M) representa una cuantificaci6n de la certeza de que dure 

otros K ciclos adicionales. El valor de K puede representar, por ejemplo, 

el numero de ciclos programados antes de La siguiente inspecci6n. Para una 

cuantificaci6n del riesgo que se toma al dejar en su lugar dicha refacci6n, 

puede calcularse 

P(T !: M+KIT > M) = 1 - P(T > M+KIT > M), 

lo cual mide la probabilidad de que el componente con M ciclos acumulados 

que no ha fallado, lo haga antes de cumplir otros K ciclos adicionales. En 

el caso particular K = 1, la formula anterior proporciona la probabilidad de 

que un componente que no ha fallado durante M ciclos, lo haga durante el 

siguiente ciclo de uso. Este ultimo concepto se incorpora en la funci6n 

R (M) definida para M = 1, 2, . . . por 
T 

R (M) = P(T !: M+liT > M) = (F (M+l) - F (M))/ (1 - F (M)), 
T . T T T 

la cual se conoce como la Funci6n de Riesgo (o Raz6n de Falla) asociada a la 

variable aleatoria T. La func~6n de riesgo es util cuando se desea decidir 

-el reemplazo de un solo componente disponible entre varias unidades de ser

vicio. 

Las funciones de distribuci6n tambien pueden ser de utilidad para com

parar distintos tipos de componentes. Supongamos que se tienen dos tipos o 

marcas de refacciones, A y B, y que ambas marcas estan garantizadas par un 

periodo de 2000 ciclos de usa. ·Sea S el tiempo de fall a para la componente 

de la marca A, y T el tiempo de . falla para la marca B. Si 

F (2000) < F (2000), es decir 
T S · ·· 

· · " P(T !: 2000) < P(S !: 2000), 
.... ~' i. -

entonces concluiriamos que el componente de marca A tiene mayor pos!bil}~ad 

de fallar antes de . 2000 ciclos que la · marca B. . Es dec!r:, __ la __ co_n~J1.l_~i6n 

seria que la marca B es de mayor duraci6n y/o calidad que la marca A, o bien 

que se recurriria con mayor frecuencia a la garantia cuando se utilizan 

refacciones de la marca A. 

Otro tipo de problema que puede resolverse a traves de la funci6n de 
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distribuci6n es el siguiente, referente a un programa_ de mantenimiento. 

Supongamos que se desea establecer un numero fijo de ciclos de uso, C, para 

implementar la politica de que · la refacci6n sea . reemplazada cuando se cum-

plan C ciclos de usa, aunque no haya fallado aun en ese momenta. Si se-

elige un valor muy grande de C, las piezas tenderan a fallar antes de cum

pUr C ciclos y tendran que ser reemplazadas solo despues de haber manifes-

tado una. falla, lo cual puede ser muy costoso en alg:-rnos casos. Por otra 

parte, si a C se le asigna un valor muy pequefio, se estaran reemplazando en 

forma innecesaria muchas piezas que potencialmente aun mantenian vida util. 

Un criteria para determinar el valor de C consiste en fijar . la proporci6n 

tolerable de piezas que fallen antes de ser reemplazadas, denotada aqui par 

a, con 0 < a < 1. · Sea C un numero tal que F ( C ) = a. Entonces, si se a .. T .a · 
opta 'par . el reemplazo de piezas al cumplir estas c a ciclos de usa, . solamente 

una prop6rci6n a de las piezas fallaran antes de su reemplazo programado. 

El valor C recibe el nombre de a-percentil de la funci6n de distribuei6n 
a 

F. 
T 

· Ademas de la funci6n de distribuci6n, existen otros . criterios basicos 

asociadas a una variable aleatoria T~_ que .describen su comportam,iento. Dos 

de los mas usuales son el valor esperado, o esperanza, 6 media de T, denota-

do por Jl(T), y la · desviaci6n estandar de T, de.notada por a-(T). _Un tercer 
·----- ---

concepto, importante aunque menos difunc:iido-; ·es el Coeficiente de Sesgo, que 

aqui ·representaremos por s(T). Las· d:efiniciories precis as de estas · cantida-

des a partir de la funci6n de distribuci6n son tainbien _parte de un curso 

formal sobre probabilida:d. · En.· este reporte nos lirp.ltamos · a mencionar ·las 

interpretaciones que. pueden darse a estos tres numeros (en la Secci6n 3, se 

sefialan las formas · explicitas que. tienen estas tres cantidades para ··los 

modelos particulares que se estan considerando): 

La media Jl(T) representa- un_p.. medida ·. de la localizaci6n o tendencia 

central de tiempos de falla. No obstante el nombre sugestivo "valor espera

do" ,' no debeinos entel}?,er que un tiempo · de . falla T vaya a observarse con 

frecuencia en un v~lor· exacta~e~te Igual a : Jl(T), sinci que a la . 'larga, los 

valores tenderan a ocurrir localizados · a.lrededor de J.L(T). 

- La desviaci6n estandar a-(T), un numero no-negative, r.epreserita una 

medida de la dispersion que sufren los . valores . de T alreded.or de. su media 

. J.L(T). A mayor valor de la desviacion estandar, los valores de T ·oscilan mas 

alrededor de Jl(T). . .A menor desviaci6n estandar, ·los valores de T tienden a 

concentrarse. mas alrededor de J.L(T). En efecto, la situaci6n extrema 

-6 



o-(T) = 0 significa que todos los valores de T resultan ser iguales a f.L(T), 

es decir, T es deterministico con valor constante f.L{T). El valpr cr
2
(T) se 

conoce con el nombre de varianza de la variable aleatoria T. 

- El coeficiente de sesgo s(T) representa una medida de la simetria de 

la distribuci6n de las distintas ocurrencias de T, y puede tamar cualquier 

valor (positive, negative, o cera). El valor s(T) = 0 corresponde a una 

distribuci6n simetrica, es decir, cuando las mediciones de T tienden a ocu

rrir simetricamente alrededor de f.L(T). Un valor s(T) > 0 corresponde a una 

variable T que tiene una tendencia mayor de ocurrencias ocasionales extremas 

par arriba de f.L(T), y T se dice una variable sesgada a la derecha. Par el 

contrario, un valor s(T) < 0, refleja una mayor tendencia a que los valores 

extremes ocurran par abajo de f.L(T), y T se dice sesgada a la i:;:=quierda. 

En el ejemplo arriba mencionado sabre las dos marcas de refacciones, 

muy posiblemente encontrariamos f.L(A) < f.L(B), lo cual refleja el heche de que 

los componentes de marca A tienden a fallar antes que los de la marca B. En 

cuanto a las desviaciones estandar, supongamos que se cumple o-(A) < o-{B). 

Esto significaria que a pesar de que su duraci6n es estadisticamente mas 

corta, los componentes de la marca A son mas consistentes y . predecibles en 

su desempefio, en el sentido de que la variabilidad de sus tiempos de vida 

alrededor de su media respectiva es menor. 

Una relaci6n universal entre f.L(T) y o-(T) es la que afirma la Desigual

dad de Chebyshev: 

P( I T - f.L(T) I 2:: r) :S cr
2
(T)Ir

2
• 

En otras palabras, la probabilidad de encontrar T fuera del intervale 

(f.L(T) - r, f.L(T) + r) es a lo mas, cr2(T)/r2
• Este resultado, de nueva cuen

ta, refleja el heche de que a men or desviaci6n estandar, T se · concentra mas 

alrededor de f.L(T). Par ejemplo, si f.L(T) = 20 y cr
2
(T) = 9, entonces la pro

porci6n de veces que T resulta con .un valor fuera c!_el intervale (16,24) es a 

lo mas, 9/16, o 56%.· Notemos que esta ultima ·.conclusion se logra con el 

cono.cimiento unico de los dos numeros f.L(T) y cr(T). Si ademas; la funci6n de 

distribuci6n fuese enteramente conocida, se podria caL9ular 

P( I T :_ -f.L(T) I 2:: r) = 1 - {F (f.L{T)+r) - F (f.L(T)-r)} 
· T T 

sin tener que recurrir a la cota para la probabilidad que establece la desi-

gualdad de Chebyshev. 
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3. · EL MODELO BASADO EN UNA CADENA DE MARKOV 

Hemos vista en la · Secci6n 2, que conocida la funci6n de distribuci6n 

F (x) para todos los valores de x, puede describirse el . comportamiento alea
T 

torio de los tiempos de. falla, T. Sin . embargo, en la practica, la funci6n 

F es desconocida. Supongamos que hemos tenido la experiencia de observar 
T 

el desempefio de n componentes, y que los tiempos a los cuales estos han 

fallado son T
1

, T , ... , T . La labor estadistica consiste en utilizar 
2 n 

estos val ores de T para • deducir F , es decir, estimar F (x) para todos los 
T T -

valores de x. 

En este trabajo consideraremos un modele sencillo. para dafio acumulado, 

que puede visualizarse de la manera siguiente. Supondremos c estados · de. 

dana, s' s ' ... , s . 
1 2 c 

De ellos, s se identificara con la condici6n de ser 
. 1 . . 

una pieza. recien instalada, mientras que s correspondera a la condici6n de 
c 

fallar despues. de usarse par un tiempo. Al progresar, ·cada estado represen-

ta inayor . deterioro que el estado anterior. Durante su vida util, ·la pieza b 

refacci6n va recorriendo · los estados desde s (cuando se instala) hasta s .. 
1 .._ c 

(cuando falla). Dicho · recorrido se realiza, en efecto; de un modo aleato...:. --

. rio. : Cuando se trata de dafio acumulado, es natural suponer que una pieza no· 

puede ja~as pasar de un ·estad.o s
1 

a un estado sj' con j < i.. 

Para modelar el ascenso aleatoric a traves de los.: e,stados, se aplica ·el 

.. siguiente · mecanisme. Supongamos que una .. pieza ya se encuentra en el estado 

qe deterioro · s
1

, y que es sometida a_ un nuevo ciclo de uso. La acci6n de 

dicho ciclo _de usa puede. provocar que, con una probabilidad q = 1-p,. la 

pieza pase del estado s al estado s ' 0. b!en, que con una probabilidad ·p, 
1 1+1 

que la pieza permanezca en el estado si" La probabilidad q recibe el nombre. 

• de probabilidad de · transici6n del estado ·. i al estado (i+l) ... Al contabilizar 

el numero total de ciclos necesarios para llegar del estado s al e·stado s , 
. 1 c 

se obtiene el tiempo de fa)la. T para esa pieza ._ en particular. Debido: al . 
. . - ··•. 

azar involucrado en pasar de_ un .estado . a otro con cada ciclo de . usa, .cada 
. . . ~ . ' 

pieza recorre. Ja . cadena de estados a distintos. tl.empos; ~sto equivale a. ·que 

cada pie:za I"a.LLa a distintos tiempos, lo cual ~es. precisamente· lo que preten-~: ----

demos _modelar.. N~temos que la elecci6n q = 1, lo cual afirma que cada ciclo 

de usa invariabl!=mente causa un ascenso al siguiente · estado de deterioro, 

produciria que T siempre fuese c-1, es. decir, T se volverfa una variable. 

determin!stfca. Por otra parte, el valor q. = 0 corresponde a una pieza que 

nunca falla. Las aplicaciol)eS realmente interesantes son para b < q < 1. 

8 
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Tecnicamente hablando, el modele descrito corresponde a una Cadena de 

Markov ( ver Cap. 2 de [ 4]) con rnatriz de transici6n P, de dimension cxc, 

dada par 

p = [ ~--~ 
0 0 

0 0 
q 0 

0 

•••] ... , 

0 1 

y que comienza en el estado 1. La variable T corresponde al tiempo necesa-

rio para pasar del estado 1 de esta cadena al estado c. 

propio de Cadenas de Markov, se dice que los estados 

En el lenguaje 

1, 2, ... , c-1 son 

transitivos si q > 0 mientras que el estado c es absorbente. A pesar de que 

existe una amplia teorfa desarrollada acerca de las Cadenas de Markov, no 

mencionamos aquf todas sus propiedades puesto que el objeto de mayor interes 

por el momenta es la funci6n de distribuci6n de T, la cual puede obtenerse 

directamente. 

En efecto, es posible demostrar ([S]) que en el caso del modele que se 

ha descdto, la funci6n de distribuci6n es 
. [x] 

F ( ) = :E ( k-1 J k-c+l( 1~ )c-1 . :!:: 
T X . . k-c+ 1 p p , 51 X 
, k=c-1 

c-1, y 

F (x) = 0, si x < c-1. 
T 

Aquf, la notaci6n [x] denota la parte entera de x, y 

(ml]= 1! 
m!(l-m)!' 

donde m! = m(m-1)(m-2) ... (2)(1). 

La media y la desviaci6n estandar de T tambien poseen expresiones en 

terminos de c y p: 

J.L(T) = (c-1)(1+p/(1-p)), y 

o-(T) = v'(c-1)( 1 +p/(1-p) )(p/(1-p) ). 

Con respecto . al coeficiente de sesgo, es posible demostrar ([S]) que bajo 

las circunstancias descritas, 
. ----~-- - --- 2 . 3 

·s(T) = (c-1){2-3(1-p)+(1-p) }/ {(1-p)o-(T)} . 

Es importante seii.alar que s(T) > 0, excepto cuando p = 0 (en cuyo caso 

s(T) = 0). Esto significa que el modele basado en cadenas de Markov no es 

adecuado para representar datos que muestren sesgo negative. La restricci6n 

que esta condici6n ejerce sabre la aplicabilidad de estos modelos no es tan 
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grave como aparenta, puesto que el sesgo en la gran mayoria de los ejemplos 

reales de dana acumuldado es no-negative. 

Con estas expresiones, el problema de estimar F (x), Jl(T), y a-(T) se 
T 

reduce a estimar los valores de c y p, los cuales pasan a constituir ahara 

los valores desconocidos. El problema, replanteado en estos terminos, es 

encontrar estimaciones c y p, en base a las observaciones T , T , ... , T . 
1 2 n 

Debemos notar que con solamente dos numeros, c y p, se hace posible calcu-

lar, entre otras cos as, F (x) para todo valor x (es decir, para un numero 
T 

infinito de x). 

Un metoda de estimacion se dice consistente si al crecer n, ·los valores 

c y ; convergen (en algun sentido hecho precise en teorfa de probabilidad) a 

c y p, respectivamente. Esta propiedad significa que al coleccionar una -· · 

muestra de tamafio mayor, .. se hace posible estimar con mayor precision los 

verdaderos valores (desconocidos) d~ c y p. Sin embargo, en la practica se 

cuenta unicamente con una muestra de tamafio n; si n ·no es muy grande, es de 

esperarse que las esti~aciones no seran necesariamente proxirnas a los valo-

·res reales desconocidos. Los . metbdos estadfsticos tienen como uno de sus 

objetivos prirnordiales el. cuantificar rnatematicamente esta incertidumbre 

respecto a la ·precision. de · las estimaciones y las inf erencias que se 

efectuan posteriormente a partir de estos valores. 

Volviendo al ·problema. de estirnar F (x), · debernos sefialar que existe una 
. . . T 

form~ rnuy intuitiva de· logrado, mediante la Hamada Funcion de Distribuciori. 

Empfrica, 

numero de observaciones :S X 

n 

La intuicion detras de dicho estimador · es muy clara: La estimaci6n' . para 

P(T · :s .x) es simplerriente . la. proporcion observada ·de val ores de 

T , T , ; .. ,' T que cum.P. len ser menores o iguales a x. Las -funciones de 
1 Z . n . . _ 

distribucion empfi:'icas son escalonadas, es decir, · son. constantes par inter-
. . 

( .. ·· ... 
valos y .tienen saltos- solamente en los val~res de· ·x que coincidan con algun •. 

valor observado de T (ver Figura 4.2). De hecho, .la funcion ·. F podria. reem...;., · 
. T . . 

.Plazarse por la verdadera · F T en las expresiones para probabilidades ·de ·la 

Seccion 2, para obtener una version estimada de las mismas. Par,· .. otra parte, 

si adoptaramos el modelo anteriormente descrito y. obtuvieram6s estimaciones 
.. 

· c y- p, contariamos una estimacion alterna para F dada por 
-· T 

--- --- --------~- --
_ .... 
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"' 
F (x) 

T 

[xl 

= L 
1\ 

k=c-1 
( 

k-1 ) 
k-~+1 

Asf mismo, 

dadas por 

F (x) = 0. si x < ~-1. 
T 

2 
par substituci6n, calculamos estimaciones de p.(T) y cr (T) 

"' p.(T) - (c-1)(1+p/(1-p)), y 
A

2 
A A A A A 

cr (T) = (c-1)(1+p/(1-p))(p/(1-p)). 

El estimador F es un ejemplo de un estimador parametrico (los 
T 

parametres son 

no-paranietric_o. 

c y p) mientras que el 
~ 

estimador F 
T 

es un estimador 

En general, la teorfa estadfstica establece que si las 

condiciones del modele postulado son satisfechas, entonces los estimadores 

parametricos son mas eficientes que los no-parametricos. Esto significa que 

la convergencia de F (x) a F (x) ocurre con mayor rapidez que la de F (x). 
T T T 

En otras palabras, a un mismo tamafio de muestra n, F (x) tiene mayor preci-
T "' 

sian que F (x). Es por esta raz6n que el estimador parametrico F aquf . T ·· T 

.descrito es preferible sabre F . 
T 

Con lo anterior, hemos reducido el problema de estimaci6n de F a en-.. . T 
contrar estimadores consistentes de c y p, ·. en base a las .. n observaciones. 

Mencionaremos los resultados de dos metodos que se han propuesto para ella, 

llamados el Metoda de Mementos (MM) y · e1·· Metoda de _Ia Funci6n Generatriz de 

Probabilidades (MFGP). Para una .descripci6n precisa acerca de estes dos 

metodos y c6mo dependen de las observaciones, debe consultarse la referenda 

[5]. 

El MM es un metoda clasico para efectuar estimaci6n en estadfstica, el 

cual se fundamenta en el calculo de ciertos promedios. Para el caso 

especifico de modelos de dafio de acumulado, su descripci6n se encuentra. en 

[5] y [2]. 
--

El MFGP es un procedimiento nuevo, propuesto en [5], que se basa en las 

propiedades de ciertas funciones de la teoria de probabilidad aplicada a 

variables aleatorias que· taman solo valores _en1;eros. Comparado -al MM, el · 

calculo de los estirriadores con el MFGP es mas complejo, perc se -ha-demostra...:·. 
. . 

do ([5]) que el MFGP puede ser mejor que el MM en muchos casas. __ Mas preci-

samente, podemos mencionar que mientras ambos metodos son consistentes ·para 

c y p, la evidencia muestra que el MFGP puede ser mas eficiente que el MM en 

muchos casas. En la Secci6n 4, describimos el empleo de un programa de 
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c6mputo que ha sido desarrollado para·. calcular tanto estos dos estimadores 

como las funciones de distribuci6n estimadas. En lo subsecuente, utilizare-
-----

mas la notaci6n p y c para las estimaciones de p y c, obtenidas en base a 

las observaciones T, T , ... , T par ambos metodos. Como mencionamos ante-
1 2 n 

riormente, estos valores automaticamente proporcionan estimaciones F 
1

(x) 
,... "'z ..... 

para toda x, Jl(T), CJ (T), y s(T). 

Cabe notar que una vez que se tiene disponible un metoda para estimar c 

y p,. · no es necesario identificar los c ·estados .de deterioro explicitamente. 

La variable de interes es el tiempo que transcurre ·entre la instalaci6ri y el 

retiro de la pieza, sin importar lo que ocurra entre estos dos eventos. . De 

. hecho, los c estados que se postulan y la probabilidad de transici6n q entre 

ellos . son s6lo un artificio para describir explicitamente· la funci6n de 

.. distribuci6n F /x). Una posible ·interpretacion es que c representa la lon-

gitud del recorrido entre instala9i6n y falla, .mientras que q tiene que . ver 

con la · velocidad con la cual se recorre esta ·distancia. La condici6n de que 

q sea constante en cada estadb · de deterioro, refleja la suposici6n de que no 

existen cambios temporales en el mecanisme ·de· acumulaci6n de dana, en las 

propiedades de los materiales, ni en las condiciones de trabajo a la que es 

sometida la pieza. Desde luego, habra ejemplos no cubiertos par el presente 

trabajo, en los cuales la velocidad de ·la acumulaci6n del dafio se incremente 
. . 

al transcurrir el tiempo y el estado de dafi~~ es ·. decir~ · 

0 < q '< q < .:. < q ··< .. !.·· .. 
. 1 2 ~ . . 

donde q es la probabilidad .de pasar del estado i al estado (i+l). 
i 

4. USO DEL PROGRAMA DE ·coMPUTO 

4.1 Antecedentes . ~ .· 

El programa de c6mputo toma par entrada una. serie T ,· T , ... , T de 
. 1 2 n 

.· tiempos de falla qbservados en ciertas componentes Y.. . calcula las . estimacio-
"' ..... ..... ...... ..... "' . . . 

nes p, q, · c, F (x), .. Jl(T), CJ(T), y s(T), _· utilizando ambos metodos sefialados 
.· T . .- . 

en la Secdon 3 (MM y MFGP). 
. • l • . 

Las . funciones de distribuci6n estimadas se 

grafican _en la pantalla. Dada una cole~ci6n d.~ .,.tiempos de- falla, el. progra~ .. 

. . rna es automatico; corresponde al usuario verificar que la aplicaci6n preten

dida realmente se ajuste a las suposiciones del modelo: 

1. Los tiempos T , T , ... , T han sido medidos en unidades 
1 2 n 

que son ciclos de uso. 

2. Los n tiempos han sido obtenidos con el mismo tipo de 
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componentes y bajo laS' mismas circunstancias de uso, o al menos 

en componentes para los cuales sf puede suponerse una misma 

funci6n de distribuci6n para sus vidas utiles. 

3. Las componentes fueron instaladas nuevas. 

4. Los tiempos de fallas entre componentes son independien

tes, es decir, la actuaci6n de alguno ellos no transmite pecu

liaridades al desempefio de otro dentro de la colecci6n. 

Un gran numero de situaciones reales sf seran cubiertas por estas con

diciones. Si alguna de las suposiciones no es satisfecha, las propiedades 

te6ricas de los estimadores - consistencia y eficiencia, por ejemplo - no 

necesariamente se cumplen, de modo que la funci6n de distribuci6n estimada 

que reporta el programa puede ser inadecuada. Este modelo, como cualquier 

otro modele estadfstico, puede ser potencialmente uti! cuando se utiliza 

prudentemente; no debe esperarse que toda situaci6n de dafio a:cumulado sea 

cubierta por el tipo particular de analisis descrito en el presente trabajo. 

4.2 Manejo del programa-

E;l progama DAMAGE, disponible con los autores de el presente trabajo, 

esta escrito en Turbo C (V 2.0), y consiste de rutinas numericas, de 

estadistica y de graficaci6n. La estadistica contiene los dos metodos ya 

mencionados de estimaci6n de los parametres. La porci6n de graficaci6n 

contiene subrutinas para el ambiente grafico de la maquina don~e .. se ejecute 

y para graficar las funciones de distribuci6n tanto estimadas como la 

empirica. 

4.2:1 Ejecucion del programa DAMAGE 

Se presupone que se cuenta con un archive ASCII que contiene los datos 

obser.vados, llamado par ejemplo DATOS.DAT. Dicho archive de datos puede ser 

creado con cualquier editor, consta de (n+3) lineas, y debe estar conformado 

como sigue: 

Primera linea: 

Segunda linea: 

Tercera linea: 

Cuarta linea: 

Quinta linea: 

ultima Hnea: 

· un titulo para el caso 

el numero "1" 

un hombre corto para la variable que se estudia 

data 1 (T ) 
1 

data 2 (T ) 
.. 2 

data n (T ) 
n 
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Si en un futuro se obtienen observaciones adicioriales y se desean in

cluir- en el analisis, bastaria agregar. las nuevas observaciones al archivo 

DATOS.DAT, sin modificar ninguna de las Hneas previamente existentes. 

Suponiendo que el disco del programa Y el archivo DATQS.DAT se encuen

tran localizados en el drive A, el programa se ejecuta de la siguiente mane-

ra: 

A:\.>DAMAGE· DATOS.DAT <enter>. 

Despues de la lectura correspondiente de los datos, el programa procede 

a calcular las estimaciones y a evaluar las funciones de distribuci6n . 

. Dependiendo del tamafio de la muestra y del problema, esto puede tamar algu

nos minutos. · Cuando .se concluyen los calculos. necesarios, se rriuestra en la · 

pantalla ·el menu principal. Las opciones que se ofrecen son entonces: 

1) Estadisticas basicas 

·.Produce los resultados de las estimaciones de los parametres por ambos 

metodos (MM y MFGP), medias, varianzas, y coeficientes de sesgo. 

2) Graficacf6n de funciones de distribuci6n estirnadas 

Produ¢e · una grafica ·en j~ pan tall a . de las funciones de distribuci6n 

estimadas, asi. como la funci6n de distribuci6n empirica. 

· .. 3) Tabla de percentiles 

: Produc~ los a.-percentiles C , para val ores de a. preseleccionados. · 
a 

4) Tabla de la funci6n de distribuci6n 

. Produce una tabulaci6n de la funci6n de distribuci6n F (x), para valo
.T .. 

res distintos de x. 

5). ca.Iculo de cuantiles arbitrarios 

Permite el calculo de percentiles C para valores de a )io incluidos en 
a. 

la opci6n 3. ' 

6) ·Fin 

Terininaci6n ·del programa DAMAGE. 

4.2.2 :£:jemplo _ 

Presentamos aqui un ejemplo aplicado a un ju~go .. "_qe datos report~do ·- ep,__ _ __ _ 
. . 

[2], · pag. 183. · :Las observaciones corresponden a mediciones de fatiga en 20 · 

· muestras. de ·tiras ranuradas de metal de Smm de grosor. Los datos fueron 

medidos en _numero de ciclos de uso hasta fatiga, _y_ son los ·siguientes: 

100, 110, 133, 135, 140, 157, 163, 165, 165, 170, 

180, 183, 185, 200, 201, 205, 215, 240,- 253, 280. 
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El archive de datos para a:piicar el programa DAMAGE a este ejemplo esta 

formado por las siguientes lfneas: 

. FATIGA EN MUESTRAS DE METAL 
1 
CICLOS 
100 
110 

. etc. 

253 
280 

La ejecuci6n del · programa DAMAGE produce en sus opciones 1, 2, 3, y 4 

las Figuras 4.1, 4.2, 4.3, y 4.4 respectivamente. 

Fig 4.1: Se observa que la media estimada de los datos es 179 y la 

varianza es 2112. 421. El coeficiente de sesgo es 0.341 (positive), de 

manera que el modelo es factible (ver Secci6n 2). 

Fig. 4. 2: Se observa como las funciones de distribuci6n estimadas por 

los dos metodos ·pueden ser muy d~ferentes entre si, aunque ambas se ajustan 

a la funci6n de distribuci6n empirica en forma excelente. 

Fig. 4.3: Se observa, por ejemplo, para a = .05, C = 107. Esto 
a 

significa que 5% de las piezas _ .. de metal sufren fatiga antes de 107 ciclos de 

uso. Si se desea C para un valor de a no considerado en esta tabla, debera 
a . 

recurrirse a la Opci6n 5. 
A 

Fig. 4.4: Como ejemplo, para x = 140, puede leerse F T(x) = 0.231 

(23.1% de las piezas sufren fatiga antes de 140 ciclos de uso). Con las 

lecturas de F obtenidas de esta tabla, pueden calcularse las probabilidades 
T 

condicionales, asi como las funciones de riesgo descritas en la Secci6n 2. 

-··_.;-:,----· 
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****************************************•*********** 
* * * ** t1ENU DE OF'CIONES ** w 

•1' 

* * * ( 1 ) Estadisticas y Estimaciones * 
* (2) Gt· at= i cas de F. de Dist. * 
* c;:; > Tabla de Cuantiles * .., (4) Tabla de F. D * '1'· 

* (5) Calcula un cuantil * 
* (6) Sa 1 it· * * * w Ope ion --> . ., 
"' ·1' 

w 

* "' w w 
"' ·T• 

w 

* "' 

* * *******************.******************************** 

******************************************** 

* 
* * * * * * * * * 
*· 
* * * * 

'ESTADOS 
F'Ft:OBAB. 

f'AF.:At•IETPOS 
MOMENTDS FGF' 

14 .. ' 15 
0.920 

ESTADISTICAS 
MUESTPA TEORICAS 

MEDIA 179.0000 174.819 
VAF': 2112. 42-1 

SESGO 0.34122 
2008.158 
0.53499 

NUMEPO DE DATOS = 20 
VALOR MINIMO = 110 
VALOFi: 1'1AX IMO = 280 

f'resione <ENTER> para ir al menu •.. 

* * 
* * 
* * 
* * * * * * * 
* *****************************************~** 

FIGURA 4. 1 
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*********************** * CUANTILES * * T Fen * * 107 0.050000 * * 122 0.100000 * * 142 0.250000 * * 172 0.500000 * * 202 0.750000 * * 232 0.900000 * 
* * *********************** 

Presicne ENTER para ir- al menu .•• 

FIGURA 4.3 

VALORES DE LA FUNCION DE DISTRIBUCION <FGP> 
*********************** * T . F (T) * * 100 • 0.028453 * * 110 · o~o566B2 * * 120 0.099674 * * 130 0.158336 * * 140 • 0.231316 * * 150 . 0.315250 * * 160 0.405468 * * 170 ' 0.496902 * * 180 0.584877 * * 1qn n 66~7?6 ~ 

* ~:~ =·~-~--. T ~UL U./~7064 I * 210 0.797747 * * 220 0~847678 * * 230 0.887551 * * 240 • 0.918535 * * 250 ~· 0~942020 * * 260 • 0.959421· * * 270 • ·0.972044 * * ?8n · n 9810?? * * . 29<) ' . (~): 987294 * 
*********'************* Presicne ENTER para salir al menu ... 

FIGURA 4.4 


