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Resumen

La presente tesis tuvo como objetivo desarrollar un procedimiento metodologico
para aplicar la ingenieria de confiabilidad al analisis de productos, dispositivos,
equipos o sistemas industriales, mediante la modelacion de tiempos de falla con
comportamiento en forma de curva de bafiera, utilizando distribuciones de
probabilidad clasicas y avanzadas. La investigacion abordd un problema de
caracter académico identificado en la formacion del ingeniero industrial: la
ausencia de una metodologia aplicada, clara y reproducible que permita
seleccionar, ajustar e interpretar de manera adecuada modelos probabilisticos
capaces de representar fallas con comportamiento no mondétono.

El estudio se fundamentd en datos de referencia ampliamente utilizados
en la literatura de confiabilidad y combiné analisis exploratorio, estimacion no
paramétrica de la funcion de riesgo y ajuste de modelos paramétricos mediante
maxima verosimilitud. Se compararon distribuciones tradicionales y extendidas
con base en criterios estadisticos y de coherencia ingenieril, evaluando métricas
como el tiempo medio hasta la falla, la vida media residual y la probabilidad de
supervivencia.

Los resultados evidenciaron que los modelos probabilisticos flexibles
ofrecen una representacion mas adecuada de las fases de mortalidad temprana,
vida util estable y desgaste acelerado, superando las limitaciones de la
distribucion Weibull estandar. Asimismo, se demostré que la correcta seleccién
del modelo influye directamente en la interpretacién del comportamiento de falla
y en la generacion de informacion util para la toma de decisiones en confiabilidad.

La principal aportacion del trabajo consiste en la sistematizacion de un
procedimiento metodoldgico reproducible, documentado mediante scripts en el
software R, que fortalece el vinculo entre la estadistica aplicada y la ingenieria

de confiabilidad en el ambito académico de la Ingenieria Industrial.

Palabras clave: ingenieria de confiabilidad, curva de bafera, tiempos de falla,
distribuciones de probabilidad, analisis de supervivencia.




Abstract

The objective of this thesis was to develop a methodological procedure for
applying reliability engineering to the analysis of industrial products, devices,
equipment, or systems by modeling failure times with bathtub curve behavior
using classical and advanced probability distributions. The research addressed
an academic problem identified in industrial engineering education: the absence
of a clear and reproducible applied methodology that allows for the selection,
adjustment, and interpretation of probabilistic models capable of representing
failures with non-monotonic behavior.

The study was based on reference data widely used in reliability literature
and combined exploratory analysis, nonparametric risk function estimation, and
parametric model fitting using maximum likelihood. Traditional and extended
distributions were compared based on statistical and engineering consistency
criteria, evaluating metrics such as mean time to failure, mean residual life, and
survival probability.

The results showed that flexible probabilistic models offer a more accurate
representation of the early mortality, stable lifetime, and accelerated wear
phases, overcoming the limitations of the standard Weibull distribution. It was
also demonstrated that the correct selection of the model directly influences the
interpretation of failure behavior and the generation of useful information for
reliability decision-making.

The main contribution of this work consists of the systematization of a
reproducible methodological procedure, documented using R scripts, which
strengthens the link between applied statistics and reliability engineering in the
academic field of industrial engineering.

Keywords: reliability engineering, bathtub curve, failure times, probability

distributions, survival analysis.




Capitulo I. Planteamiento del problema

1.1 Introduccién

La Ingenieria Industrial es una disciplina orientada al disefio, analisis, mejora y
optimizaciéon de sistemas productivos y de servicios, con el propdsito de
maximizar la eficiencia, la productividad y la calidad organizacional. En los
ultimos afos, el entorno industrial ha experimentado una transformacion
profunda impulsada por la automatizacion, la digitalizacion y la integracion de
tecnologias asociadas a la Industria 4.0. Estos cambios han incrementado la
complejidad operativa de los sistemas, lo que a su vez ha generado nuevos retos
vinculados con la continuidad de los procesos, la gestion estratégica de activos
y la necesidad de disponer de metodologias confiables para anticipar, modelar y
controlar fallas en equipos criticos, dispositivos o productos finales (Bracke &
Pieper, 2025). En este contexto, la capacidad para comprender y predecir
comportamientos de falla se ha convertido en un elemento esencial para
garantizar la estabilidad y competitividad de las operaciones industriales.

La Ingenieria de Confiabilidad ha adquirido una relevancia creciente al
proporcionar métodos cuantitativos que permiten analizar el comportamiento de
los componentes a lo largo del tiempo, estimar la probabilidad de ocurrencia de
fallas, identificar patrones de deterioro y disefiar estrategias de mantenimiento
fundamentadas en evidencia estadistica. Segun Wu et al. (2023), la confiabilidad
constituye un pilar central en la gestion moderna de activos, al reducir
interrupciones no programadas, mitigar pérdidas econdmicas asociadas al
tiempo muerto y mejorar la disponibilidad técnica de los sistemas. Diversos
estudios reportan que la implementacion adecuada de técnicas de confiabilidad
puede reducir los costos de mantenimiento entre un 20 % y un 30 %, ademas de
incrementar la disponibilidad de equipos en proporciones superiores al 15 %
(Nor, Pedapati & Muhammad, 2021; Elsahhar et al., 2025), lo que evidencia su
impacto econémico y operativo.

Dentro de este campo, el analisis de los tiempos falla constituye una de
las herramientas fundamentales para comprender los mecanismos de deterioro
de los equipos, productos o dispositivos. Uno de los comportamientos mas
estudiados en la literatura es la llamada “curva de bafera”, que describe la




evolucion tipica del riesgo de falla a través de tres fases: mortalidad temprana,
vida util estable y desgaste. Este patron permite relacionar distintos mecanismos
fisicos de falla con etapas especificas del ciclo de vida y constituye una base
indispensable para disefar politicas de mantenimiento preventivo y predictivo
(Lai, Xie & Murthy, 2001; Du & Sun, 2022). La modelacion precisa de la curva de
bafiera es esencial para anticipar la transicion entre fases, evitar fallas
catastréficas e intervenir en momentos oportunos.

Mas alla de su dimension técnica, la confiabilidad tiene implicaciones
directas en la seguridad, la sostenibilidad y la competitividad de las
organizaciones. Fallas inesperadas en sistemas criticos pueden producir dafos
materiales, interrupciones prolongadas en la cadena de suministro, riesgos para
la integridad del personal y afectaciones a la productividad. En industrias como
la manufacturera, minera, energética y aeronautica se ha documentado que las
politicas de mantenimiento basadas en datos (particularmente aquellas
sustentadas en modelos probabilisticos de falla) aumentan la seguridad
operativa y reducen la variabilidad en los tiempos de intervencion (Giorgio,
Piscopo & Pulcini, 2023; Rahman et al., 2024).

Desde la perspectiva académica, la Ingenieria de Confiabilidad constituye
un puente entre la estadistica aplicada, la analitica de datos, la ingenieria de
mantenimiento y la gestion de operaciones. Su estudio integra conceptos como
modelos de supervivencia, analisis de riesgo, criterios de seleccion de modelos,
estimacion de parametros mediante el método de maxima verosimilitud y
métodos no paramétricos para caracterizar la funcion de falla (hazard" function).
Estas herramientas permiten transformar datos empiricos en informacién para la
toma de decisiones tacticas y estratégicas. La literatura reciente enfatiza que la
capacidad de un ingeniero para modelar distribuciones de falla, interpretar
parametros y comunicar resultados cuantitativos es una competencia clave en
entornos productivos altamente tecnificados (Giorgio et al., 2023; Liu et al.,
2024).

No obstante, a pesar de la importancia de estos enfoques, diversos
diagnodsticos educativos sefialan que los egresados de Ingenieria Industrial

" Alo largo de la tesis se estara utilizando la palabra “hazard” para referirnos al concepto de
funcién de falla




suelen presentar limitaciones para aplicar de manera practica los conceptos de
confiabilidad en escenarios reales. Aunque cursan asignaturas de probabilidad,
estadistica y analisis de datos, dichos contenidos rara vez se vinculan
explicitamente con el analisis real de fallas, la interpretacion de la funcidn de falla
o la seleccién de modelos adecuados para comportamientos no monétonos. Esta
desconexion entre teoria y practica dificulta que los futuros profesionales utilicen
de forma efectiva las herramientas estadisticas disponibles.

En el contexto institucional de la Universidad Autonoma del Estado de
Hidalgo (UAEH), cuya mision educativa enfatiza la formacion de profesionales
capaces de resolver problemas complejos mediante herramientas cientificas y
tecnoldgicas, se vuelve indispensable fortalecer las competencias relacionadas
con la confiabilidad y la modelacion de fallas. En este marco, el presente
proyecto de tesis se orienta al estudio de analizar fallas en forma de curva de
bafiera y a la modelacion de tiempos de falla mediante distribuciones de
probabilidad adecuadas, con el propdsito de proponer un procedimiento
metodoldgico reproducible que facilite la seleccion del modelo, la estimacion de
parametros, la evaluacién del ajuste y la interpretacion de los resultados. De esta
manera, esta tesis pretende responder tanto a las necesidades del sector
industrial como a los principios institucionales de calidad educativa, pertinencia

social y formacion analitica del ingeniero industrial.

1.2 Antecedentes

La Ingenieria de Confiabilidad se ha consolidado como una de las areas
esenciales dentro de la Ingenieria Industrial debido a su impacto directo en la
continuidad operativa, la gestion estratégica de activos y la reduccion de riesgos
asociados a fallas inesperadas. Su objetivo principal consiste en analizar y
modelar el comportamiento de los equipos productivos, dispositivos o productos
finales a lo largo del tiempo, permitiendo anticipar fallas, estimar la vida util de
los componentes o productos y disefiar estrategias de mantenimiento basadas
en evidencia cuantitativa. En un contexto industrial marcado por Ia
automatizacion, la digitalizacion y la transicion a la Industria 4.0, estas
capacidades se han vuelto cruciales para asegurar la productividad, la eficiencia
y la disponibilidad de los sistemas (Bracke & Pieper, 2025; Wu et al., 2023).




Histéricamente, el campo de la confiabilidad surgié en sectores donde la
prediccidn y prevencion de fallas eran criticas, como la industria militar, la
aviacion y los sistemas eléctricos. Los primeros enfoques se apoyaban en
inspecciones, pruebas de vida acelerada y herramientas estadisticas basicas.
Conforme los sistemas industriales incrementaron su complejidad, fue necesario
desarrollar modelos probabilisticos mas robustos que permitieran interpretar con
precision la evolucion del riesgo de falla. Este proceso dio lugar a la modelacién
mediante distribuciones de probabilidad y funciones matematicas para describir
la funcién de falla, sentando las bases modernas de la Ingenieria de
Confiabilidad (Lai, Xie & Murthy, 2001).

Entre los conceptos centrales del area destaca la curva de bafiera, modelo
conceptual que describe la variacidon del riesgo de falla a lo largo del ciclo de vida
de un componente o producto en tres etapas: mortalidad infantil, vida util estable
y desgaste. La fase inicial se asocia con fallas tempranas debidas a defectos de
fabricacion o instalacion; la fase intermedia representa un periodo de riesgo
aproximadamente constante; y la fase final refleja un incremento del riesgo por
envejecimiento y deterioro acumulado (Lai et al., 2001). La correcta modelacion
de estas fases resulta fundamental para implementar politicas efectivas de
mantenimiento preventivo y predictivo, reduciendo costos operativos y
mejorando la disponibilidad de los sistemas (Du & Sun, 2022).

En este contexto, la representacion estadistica de los tiempos hasta la
falla mediante distribuciones de probabilidad se ha vuelto una practica estandar.
Por ejemplo, la distribucién Weibull ha sido ampliamente utilizada por su
flexibilidad y por la interpretacion relativamente sencilla de sus parametros
(Wang, Sha, Gu & Xu, 2014). Sin embargo, multiples trabajos han demostrado
que la distribucidon Weibull clasica presenta limitaciones para representar
comportamientos no monoétonos del riesgo (falla), como los asociados a la curva
de bafera. Esta limitacion ha impulsado el desarrollo de modelos mas
sofisticados, entre los que se incluyen la Weibull modificada, las distribuciones
Power-X, la Weibull-Pareto y las distribuciones definidas en intervalos finitos,
que ofrecen un ajuste mas adecuado en escenarios con cambios multiples de
tendencia en la funcion de falla (Almetwally et al., 2025; Jiang et al., 2023; Wang,
Yu & Li, 2015).




Paralelamente, la literatura reciente ha explorado enfoques estocasticos
para modelar procesos de degradaciéon complejos. Entre ellos destacan los
procesos tipo Wiener con tasa de falla en forma de bafera, que integran
explicitamente la variabilidad de las condiciones de operacion y permiten inferir
la proximidad al umbral de falla (Giorgio, Piscopo & Pulcini, 2023). En el contexto
de la Industria 4.0, han surgido también modelos hibridos que combinan
distribuciones de probabilidad con algoritmos de aprendizaje automatico, los
cuales han mostrado mejoras en la prediccion del Tiempo Promedio Hasta la
Falla (MTTF?) y en la identificacion de patrones de deterioro cuando se cuenta
con datos provenientes de sensores y sistemas ciberfisicos (Wu et al., 2023).

Desde la perspectiva operativa, metodologias como el Mantenimiento
Basado en Condicion (CBM, por sus siglas en inglés), el Mantenimiento Centrado
en Confiabilidad (RCM, por sus siglas en inglés) y el Mantenimiento Productivo
Total (TPM, por sus siglas en inglés) se han consolidado como marcos de
referencia para reducir el riesgo de fallas inesperadas y maximizar la
disponibilidad de los equipos. No obstante, su eficacia depende en gran medida
de la calidad del analisis estadistico subyacente y de la capacidad del personal
para interpretar correctamente el comportamiento del riesgo (Giorgio et al.,
2023). Diversos estudios coinciden en que la falta de estandarizacion en la
modelacién estadistica de fallas sigue siendo un problema recurrente,
especialmente cuando los sistemas exhiben comportamientos tipo curva de
bafiera.

En Meéxico, universidades como la UNAM, el IPN y la UAEH han
promovido investigaciones orientadas a fortalecer el uso de modelos estadisticos
en la gestion de confiabilidad y en la industria de transformacién (Martinez-
Reyes, 2021; Ramirez-Cortés, 2020). Sin embargo, la adopcién en la industria,
particularmente en pequefias y medianas empresas, sigue enfrentando
obstaculos relacionados con la disponibilidad de datos de calidad, la
capacitacion insuficiente del personal técnico y la ausencia de metodologias
accesibles que conecten la teoria estadistica con aplicaciones reales
(Hernandez-Santiago, 2019). Esta situacioén refleja una brecha entre la formacién

2 Tiempo Promedio Hasta la Falla (Mean Time To Failure (MTTF)). Este termino se utilizara a lo
largo de la tesis.




académica y las necesidades del entorno productivo, con impacto directo en la
competitividad y sostenibilidad operativa.

Este desafio se agrava al considerar los requerimientos de normativas
internacionales como I1SO 9001:2015, ISO 31000:2018, ISO 14224:2016 e ISO
55000:2014, que demandan la implementacion de sistemas de gestion basados
en evidencia y analisis riguroso del riesgo. Si bien las Normas Oficiales
Mexicanas relacionadas con seguridad industrial no abordan explicitamente la
confiabilidad, si exigen condiciones de operacion seguras y controladas, lo cual
implica la necesidad de evaluar y gestionar adecuadamente el comportamiento
de las fallas. En este contexto, el dominio de herramientas modernas de analisis
de confiabilidad se convierte en una competencia clave para los ingenieros
industriales.

El analisis de los antecedentes permite identificar un punto comun: existe
un cuerpo teorico amplio sobre la modelacién de fallas y sobre distribuciones
avanzadas capaces de representar comportamientos complejos, pero su
aplicacién practica sigue siendo limitada. En particular, la literatura coincide en
sefalar la necesidad de contar con metodologias estructuradas que faciliten la
seleccion, ajuste y comparacion de modelos para datos con comportamiento tipo
curva de bafera, y que ademas sean compatibles con las capacidades
formativas de los estudiantes de Ingenieria Industrial. Esta brecha entre teoria 'y
practica sirve de base para el planteamiento del problema que aborda la presente
tesis.

1.3 Planteamiento del problema

En los sistemas industriales contemporaneos, caracterizados por altos niveles
de automatizacion, integracion digital y exigencias operativas cada vez mas
estrictas, la gestion de la confiabilidad se ha consolidado como un componente
estratégico para asegurar la continuidad del negocio o las operaciones, la
eficiencia de los procesos y la competitividad de las organizaciones. A pesar del
desarrollo de modelos estadisticos avanzados y de la creciente disponibilidad de
datos operativos, la industria continua enfrentando dificultades para seleccionar,
ajustar e interpretar adecuadamente las distribuciones de probabilidad que
describen el comportamiento real de los equipos, dispositivos o productos,




especialmente cuando los datos presentan patrones de riesgo no monotonos,
propios de la curva de bafiera (Lai, Xie & Murthy, 2001; Wang, Yu & Li, 2015).

En la practica industrial, persiste un uso predominante de la distribucion
Weibull estandar como modelo casi universal para el analisis de fallas. Aunque
esta distribucion ha demostrado ser versatil en escenarios con riesgo creciente
o decreciente, presenta limitaciones importantes cuando los datos exhiben dos
cambios de tendencia, multimodalidad o fases claramente diferenciadas de
mortalidad temprana, vida util estable y desgaste acelerado (Wang, Sha, Gu &
Xu, 2014). Como consecuencia, los modelos basados exclusivamente en la
Weibull clasica no capturan con precision la estructura temporal del riesgo, lo
qgue conduce a estimaciones imprecisas de indicadores como el tiempo medio
hasta la falla, la tasa de falla instantanea o la probabilidad de falla en intervalos
especificos (Jiang et al., 2023).

Esta situacion tiene repercusiones directas en la operacion industrial.
Estudios en sectores intensivos en activos han documentado discrepancias
significativas entre el comportamiento real de los equipos y las predicciones de
los modelos tradicionales. En turbinas edlicas envejecidas, por ejemplo, se
observa un incremento abrupto de las tasas de fallo al final de la vida util que no
es reproducido adecuadamente por modelos convencionales, lo cual
compromete la planificacion del mantenimiento y las decisiones sobre extension
de vida util (Elsahhar, Rahman & van Bussel, 2025). De manera similar, en
sistemas multiestado sometidos a cargas variables, la coexistencia de multiples
modos de falla rompe el supuesto de estacionariedad de los modelos clasicos,
reduciendo su capacidad predictiva y la confiabilidad de los indicadores
utilizados en la toma de decisiones (Varshney, Bajaj, Choudhary, Pushkarna &
Zaitsev, 2025).

El problema se intensifica al analizar bases de datos reales empleadas en
mantenimiento predictivo y analitica industrial. Repositorios como SCANIA
Component X presentan desbalanceo severo, censura, ruido, variaciones
temporales y condiciones operativas heterogéneas, lo que dificulta la estimacion
estable de parametros mediante el método de maxima verosimilitud y complica
la comparacion justa entre modelos (Kharazian, Lindgren, Magnusson, Steinert
& Reyna, 2025). Sin procedimientos metodologicos claros, las decisiones de




mantenimiento pueden basarse en modelos estadisticamente débiles o
fisicamente poco plausibles.

A nivel metodoldgico, la literatura ha respondido a estas limitaciones
mediante el desarrollo de distribuciones extendidas y modelos mas flexibles,
como las Weibull modificadas (incluyendo las Improved Modified Weibull), las
distribuciones Power-X, las variantes Weibull-Pareto y las distribuciones
definidas en intervalos finitos (Jiang et al., 2023; Almetwally et al., 2025; Wang,
Yu & Li, 2015). Asimismo, se han propuesto modelos basados en procesos de
degradacion, como el proceso de Wiener con tasa de riesgo en forma de bafiera,
que integran la variabilidad ambiental y operacional de manera mas realista
(Giorgio, Piscopo & Pulcini, 2023). Sin embargo, la adopcion de estos enfoques
en la industria sigue siendo limitada porque no existen guias comparativas
estandarizadas que indiquen como seleccionar, ajustar y evaluar estos modelos
de acuerdo con criterios estadisticos y operativos.

En paralelo, se manifiesta un problema significativo en la formacion del
ingeniero industrial. Aunque los estudiantes cursan asignaturas de probabilidad,
estadistica, analisis de datos y mantenimiento industrial, estos contenidos suelen
impartirse de manera fragmentada y sin conexion explicita con el analisis real de
fallas (Hernandez-Santiago, 2019; Martinez-Reyes, 2021; Ramirez-Cortés,
2020; Giorgio, Piscopo & Pulcini, 2023). Como resultado, los egresados

presentan dificultades para:

e Seleccionar distribuciones adecuadas para modelar comportamientos no
monaotonos del riesgo.

e Estimar parametros utilizando métodos robustos.

e Comparar modelos mediante métricas como AIC (Criterio de Informacion
de Akaike), BIC (Criterio de Informacién Bayesiano) o pruebas K-S
(Kolmogérov—Smirnov).

e Interpretar los resultados en términos de confiabilidad, disponibilidad y
costo del ciclo de vida.

e Comunicar analisis de manera profesional, transparente y reproducible.




Ante esta brecha formativa, muchos analisis de confiabilidad realizados
en la practica profesional se llevan a cabo de forma intuitiva o se limitan al uso
de la distribucion Weibull clasica, incluso cuando existen evidencias claras de
comportamientos tipo curva de bafiera, multimodalidad o deterioro no lineal. Esto
deriva en diagndsticos incompletos, intervalos de inspeccidn mal disefiados y
decisiones de reemplazo que no optimizan la disponibilidad ni el costo total de
propiedad del activo.

En sintesis, se identifica una brecha metodolégica, académica y
profesional: no existe un marco metodoldgico estructurado, claro y reproducible
que permita a estudiantes y egresados de Ingenieria Industrial modelar tiempos
de falla con comportamiento tipo curva de bafera utilizando distribuciones de
probabilidad avanzadas, criterios objetivos de comparacion y procedimientos de
interpretacion en ingenieria. Esta ausencia limita la formacién del ingeniero
industrial y restringe la adopcion de estrategias de mantenimiento basadas en
datos por parte del sector productivo.

Por lo tanto, se plantea como problema central de esta tesis la necesidad
de desarrollar un procedimiento metodoldgico claro, didactico y reproducible que
permita a los futuros ingenieros industriales modelar tiempos de falla con
comportamiento tipo curva de bafiera mediante distribuciones de probabilidad
adecuadas, facilitando la seleccion del modelo, la estimacidén de parametros, la
comparacion objetiva entre alternativas y la interpretacion técnica de los
resultados en términos de confiabilidad, disponibilidad y toma de decisiones de

mantenimiento.

1.4 Justificaciéon

La confiabilidad industrial constituye un eje fundamental en entornos productivos
caracterizados por altos niveles de automatizacion, digitalizacion e integracion
tecnolégica. En estos contextos, la continuidad operativa de equipos,
dispositivos o productos se ha convertido en requisitos indispensables para la
competitividad y sostenibilidad de las organizaciones. Diversos estudios han
documentado que las fallas inesperadas en sistemas criticos generan pérdidas
economicas significativas, alcanzando valores de decenas de miles de ddlares
por minuto de inactividad en sectores como el automotriz, energético y

aeronautico (Varshney et al., 2025; Elsahhar, Rahman & van Bussel, 2025). Bajo




estas condiciones, el desarrollo y la aplicacién de modelos estadisticos rigurosos
para predecir el comportamiento de falla adquieren una relevancia estratégica
para la gestion de activos, la planeacidon del mantenimiento y la optimizacion del
ciclo de vida de los productos o equipos (Wu et al., 2023; Nor, Pedapati &
Muhammad, 2021).

En el ambito de la Ingenieria de Confiabilidad, la curva de bafera se
reconoce como un modelo conceptual central debido a su capacidad para
representar las fases de mortalidad temprana, vida util estable y desgaste
acelerado a lo largo del ciclo de vida de un componente (Lai, Xie & Murthy, 2001;
Du & Sun, 2022). No obstante, la practica industrial continua basandose
predominantemente en el uso de la distribucion Weibull clasica, a pesar de sus
limitaciones ampliamente documentadas para modelar tasas de riesgo no
monodtonas o estructuras de falla con multiples cambios de tendencia (Wang,
Sha, Gu & Xu, 2014; Wang, Yu & Li, 2015). Aunque existen alternativas
metodoldgicas avanzadas como las distribuciones: Power—X, Weibull-Pareto,
Improved Modified Weibull y Beta—Weibull que han demostrado un mejor
desempefio en la representacidon de comportamientos complejos del riesgo
(Jiang et al., 2023; Almetwally et al., 2025), su adopcion en la industria
permanece restringida. Esta situacion conduce a la utilizacion de modelos
incompletos que comprometen la precision de las estimaciones del tiempo medio
hasta la falla, afectan la programacion del mantenimiento y limitan la eficiencia
del ciclo de vida de los activos o productos.

En el contexto nacional, estas limitaciones se acentuan debido a la escasa
adopcion de herramientas estadisticas avanzadas en pequefias y medianas
empresas manufactureras. Investigaciones recientes sefalan que una
proporcion considerable de la pérdida de productividad esta asociada a fallas no
detectadas oportunamente y a decisiones de mantenimiento basadas en criterios
subjetivos (Martinez-Reyes, 2021; Hernandez-Santiago, 2019). Adicionalmente,
la ausencia de metodologias accesibles para seleccionar, ajustar y comparar
modelos probabilisticos dificulta el cumplimiento de estandares internacionales
de gestion de activos, tales como ISO 55000, ISO 14224 e ISO 9001, los cuales
exigen practicas fundamentadas en datos y analisis de riesgo.

Desde la perspectiva académica, la justificacion del presente estudio se
vincula con la necesidad de fortalecer la formacién metodologica y analitica del




ingeniero industrial. Si bien los planes de estudio incluyen asignaturas
relacionadas con estadistica, analisis de datos e ingenieria del mantenimiento,
estos contenidos se imparten generalmente de forma fragmentada, lo cual
dificulta su integracion en procedimientos practicos para la modelacién de fallas
con distribuciones avanzadas. Esta brecha formativa limita la capacidad de los
egresados para aplicar técnicas de maxima verosimilitud, comparar modelos
mediante criterios tales como AIC, BIC o pruebas K-S, e interpretar los
resultados en términos de indicadores de confiabilidad y toma de decisiones
(Giorgio, Piscopo & Pulcini, 2023; Wu et al., 2023).

Ante este panorama, la presente tesis se justifica por su contribucion
metodoldgica y educativa. Proporciona un procedimiento estructurado, didactico
y reproducible para modelar datos de falla con comportamiento tipo curva de
bafera, integrando la seleccion de distribuciones apropiadas, la estimacion de
parametros, la evaluacion estadistica del ajuste y la interpretacion ingenieril de
los resultados. Este enfoque fortalece competencias esenciales como el analisis
estadistico aplicado, la comprension de la funcién de riesgo y la capacidad de
comunicar hallazgos técnicos de manera profesional (Ramirez-Cortés, 2020;
Ramaki et al., 2025; EI-Sagheer & Ramadan, 2025).

Finalmente, la pertinencia practica del estudio radica en que el
procedimiento propuesto constituye un marco aplicable a entornos reales, al
facilitar la transicion hacia estrategias de mantenimiento preventivo y predictivo
basadas en métricas como el MTTF, la funcién de falla y la vida residual. De esta
manera, el trabajo se alinea con los objetivos formativos de la Universidad
Autonoma del Estado de Hidalgo (UAEH) y contribuye a la formacién de
ingenieros capaces de enfrentar los desafios de la industria contemporanea

mediante decisiones fundamentadas en el analisis estadistico riguroso.

1.5 Objetivos del proyecto

Objetivo general

Desarrollar un marco metodolégico, didactico y reproducible para modelar
tiempos de falla en forma de curva de bafera utilizando distribuciones de
probabilidad avanzadas, tomando como caso de estudio el conjunto de datos
de Aarset (1987), con el fin de mejorar la precision del analisis de confiabilidad

y orientar decisiones de mantenimiento que incrementen la disponibilidad y




eficiencia de los sistemas industriales.

Objetivos especificos

e Caracterizar el comportamiento estadistico de los tiempos de falla del
conjunto de datos de Aarset (1987) mediante un analisis exploratorio que
identifique su variabilidad, posibles censuras y las fases asociadas al
patron de curva de bafera, empleando para ello la estimacién no
paramétrica de la funcion de supervivencia y el diagndstico preliminar de
la funcidn de falla.

e Evaluar el ajuste de diversas distribuciones de probabilidad candidatas
mediante criterios estadisticos (AIC, BIC, KS y analisis del hazard), con el
fin de determinar su capacidad para representar adecuadamente el
comportamiento no monotono observado en los datos y seleccionar el
modelo éptimo para la curva de bariera.

e Desarrollar un procedimiento metodoloégico que establezca las fases de
analisis, la estimacion de parametros, la comparacién de modelos y la
interpretacion ingenieril de métricas como MTTF, funcion de falla,
probabilidad de falla y vida residual, con el propdsito de generar una guia
aplicada, reproducible y util para apoyar la toma de decisiones en

mantenimiento y gestion de activos.

1.6 Hipotesis
El presente estudio parte del supuesto de que los datos de falla que exhiben
comportamientos no monoétonos en su tasa de riesgo (como el conjunto de datos
clasico de Aarset (1987)) requieren modelos probabilisticos mas flexibles que la
distribucion Weibull estandar para representar adecuadamente las fases de
mortalidad temprana, vida util estable y desgaste acelerado asociadas al patrén
de curva de barfiera. A partir de este fundamento tedrico y metodologico, esta
tesis plantea que la utilizacion de distribuciones extendidas permite mejorar el
ajuste estadistico, representar con mayor fidelidad la estructura temporal de las
fallas y, en consecuencia, fortalecer la interpretacion ingenieril en el analisis de
confiabilidad.

La literatura especializada sefiala que modelos avanzados como Weibull
modificada, Power—X, Beta—Weibull o Weibull-Pareto incrementan su capacidad




para capturar cambios en la curvatura de la funcion de falla, manejar datos con
censura y representar comportamientos complejos que la Weibull clasica no
puede reproducir debido a su forma restrictiva (Lai, Xie & Murthy, 2001; Wang,
Yu & Li, 2015; Jiang et al., 2023). Asimismo, estudios aplicados en sistemas
energéticos, manufactura avanzada y transporte han mostrado mejoras en la
precision del tiempo medio hasta la falla y en la identificacion de las fases de
deterioro cuando se emplean modelos con mayor flexibilidad paramétrica
(Elsahhar, Rahman & van Bussel, 2025; Varshney et al., 2025).

Aunque esta tesis utiliza un conjunto de datos de referencia y no una base
industrial, el propésito analitico radica en comprobar si estos modelos avanzados
presentan un desempefio superior bajo un escenario académico controlado,
permitiendo establecer lineamientos metodologicos extrapolables a futuros
estudios o aplicaciones profesionales. Con base en lo anterior, se formulan las
siguientes hipotesis:

Hipétesis nula (Ho)

No existe diferencia estadisticamente significativa en el desempefio del modelo
de confiabilidad al comparar la Weibull estandar con distribuciones de
probabilidad avanzadas. Por lo tanto, la utilizacion de modelos extendidos no
mejora la capacidad para representar el comportamiento tipo curva de bafiera ni
incrementa la precision en estimaciones como MTTF, hazard o probabilidad de
falla.

Hipétesis alternativa (H,)

Existe una diferencia estadisticamente significativa en el desempefio del modelo
de confiabilidad cuando se emplean distribuciones avanzadas. En consecuencia,
estos modelos si mejoran la representacién del patron de curva de bafera y
permiten obtener estimaciones mas precisas de indicadores como MTTF, tasa
de falla y métricas derivadas de la funcion de supervivencia.

Variables del estudio
Variable independiente (X): Tipo de modelo probabilistico aplicado

Corresponde a la categoria del modelo utilizado en el ajuste:




e Weibull estandar (modelo tradicional).
e Distribuciones avanzadas evaluadas: Beta—Weibull, Power—X, Weibull
modificada, Weibull-Pareto u otros modelos flexibles.

Esta variable permite contrastar si el nivel de flexibilidad paramétrica
influye en la calidad del ajuste y en la interpretacion de la funcion de falla.

Variable dependiente (Y): Desempeino del modelo de confiabilidad
Se evalua mediante indicadores cuantitativos derivados del ajuste y de la
interpretacion estadistica:

e Ajuste estadistico (AIC, BIC, K-S).

e Precision en el MTTF.

e Representacion de la funcion de falla (forma, monotonicidad y coherencia
fisica).

e Probabilidad de falla F(t) y supervivencia R(t).

e Estabilidad de los parametros estimados.

La relacién entre ambas variables permite comprobar si los modelos

avanzados aportan mejoras significativas frente al modelo tradicional.

1.7 Alcances y limitaciones

Alcances

Este proyecto de tesis se desarrolla en el ambito académico y metodoldgico de
la Ingenieria de Confiabilidad, con el propésito de disefiar, documentar y validar
un procedimiento estructurado para modelar tiempos de falla con
comportamiento tipo curva de bafiera mediante distribuciones de probabilidad
avanzadas. A diferencia de investigaciones aplicadas en entornos industriales,
el alcance de esta tesis se circunscribe al analisis detallado del conjunto de datos
clasico de Aarset (1987), ampliamente utilizado en la literatura para evaluar
modelos de riesgo no monoétono y validar metodologias de modelacidon
estadistica (Lai, Xie & Murthy, 2001; Jiang et al., 2023). Esto permite trabajar con




un escenario controlado, replicable y tedricamente fundamentado, adecuado
para fines formativos y metodolégicos.

El estudio abarca el analisis exploratorio del comportamiento de los
tiempos de falla; la estimacidn no paramétrica de la funcion de supervivencia y
de la funcidn de falla; la comparacion formal entre modelos tradicionales (como
Weibull estandar) y distribuciones avanzadas (como Beta—Weibull, Weibull
modificada o Power—X); y la evaluacion de criterios de bondad de ajuste como
AIC, BIC y K-S. Asimismo, se incluyen métricas de confiabilidad derivadas del
modelo optimo, tales como el tiempo medio hasta la falla, la probabilidad de
supervivencia condicional, la funcion de falla h(t) y la vida residual media, con el
fin de demostrar la aplicabilidad del procedimiento propuesto.

El alcance metodoldgico se centra exclusivamente en herramientas
estadisticas implementadas en el software de codigo abierto “R”, empleando
librerias especializadas en analisis de supervivencia, funciones de densidad,
estimacion por maxima verosimilitud y diagnostico visual mediante curvas de
supervivencia, hazard empirico y graficos QQ y PP. Este enfoque garantiza la
reproducibilidad del analisis y la claridad en cada una de las fases que conforman
el procedimiento metodoldgico.

En cuanto a su contribucion educativa, el estudio se orienta a fortalecer la
formacion del ingeniero industrial mediante la integracion de conceptos de
analisis de supervivencia, estadistica aplicada y confiabilidad, transformando un
caso académico clasico en una guia metodologica que permita, en un futuro,
analizar datos de falla reales bajo un enfoque riguroso y replicable. Si bien el
estudio no evalua equipos industriales especificos, los lineamientos generados
pueden ser extrapolados posteriormente a contextos reales de mantenimiento,

siempre que se cuente con datos adecuados.

Limitaciones

La primera y mas importante limitacion del estudio es que no utiliza datos
provenientes de una empresa ni de sistemas industriales reales, sino el conjunto
de datos de Aarset (1987). Aunque este conjunto es ampliamente aceptado
como referencia académica para validar modelos con riesgo no monétono, su
utilizacion restringe el analisis a un contexto simulado y no permite evaluar

variabilidad operacional, factores ambientales o condiciones de uso reales.




Otra limitacidn se relaciona con la ausencia de censura en los datos, lo
cual facilita el analisis estadistico, pero reduce la complejidad respecto a
escenarios industriales donde la censura es comun y puede afectar de manera
importante la estimacion de parametros y la estabilidad de los modelos
(Varshney et al., 2025; Elsahhar et al., 2025). Esto implica que el procedimiento
propuesto debera ajustarse en estudios futuros que incorporen censura a la
derecha o datos incompletos.

Asimismo, el estudio se limita al analisis estadistico de confiabilidad, sin
incluir aspectos economicos, logisticos o administrativos de la gestion de
mantenimiento, como costos de reemplazo, optimizacién de inventarios o
politicas de mantenimiento basadas en disponibilidad. Aunque estos aspectos
son relevantes, su incorporacion se reserva para trabajos posteriores.

Finalmente, la generalizacion de los resultados queda restringida al
ambito metodoldgico y formativo. Si bien el procedimiento propuesto es valido y
robusto, su aplicacién en industrias reales dependera de la calidad, cantidad y
estructura de los datos disponibles, asi como de |la capacidad del analista para
interpretar adecuadamente los modelos y adaptar la metodologia a condiciones
operativas especificas.

En conjunto, estas limitaciones no disminuyen la relevancia del estudio;
por el contrario, destacan su naturaleza académica y su aporte como referencia

metodoldgica solida para futuras investigaciones y aplicaciones industriales.

1.8 Descripcion general de la estructura de la tesis

La presente tesis se organiza en cinco capitulos que desarrollan de manera
progresiva los fundamentos conceptuales, la metodologia propuesta, el analisis
estadistico y la interpretacion critica de los resultados en el marco de la
Ingenieria de Confiabilidad. Esta estructura responde al propoésito central del
estudio: construir un procedimiento metodoldgico riguroso para modelar tiempos
de falla con comportamiento tipo curva de bafiera mediante distribuciones de
probabilidad avanzadas, y analizar su pertinencia estadistica e ingenieril
utilizando el conjunto de datos clasico de Aarset (1987).

e El Capitulo I introduce el contexto general del estudio y plantea las bases

que orientan el desarrollo de la investigacidn. Se presentan la importancia




de la confiabilidad industrial en entornos productivos modernos, los
antecedentes teodricos y aplicados, el planteamiento del problema vy las
brechas existentes entre la teoria estadistica y su aplicacion en el analisis
de fallas con riesgo no monoétono. Asimismo, se formulan los objetivos
general y especificos, se establecen las hipétesis, y se delimitan los
alcances y limitaciones del estudio, junto con la justificacion académica,
profesional y metodoldgica del proyecto.

El Capitulo Il, correspondiente al Marco Tedrico, expone los fundamentos
conceptuales que sustentan la tesis. Se desarrollan los principios de la
Ingenieria de Confiabilidad, los modelos probabilisticos clasicos y
extendidos utilizados para representar tiempos de falla, y la descripcion
matematica de la curva de bafera, asi como de sus implicaciones en
mantenimiento y gestion de activos. Se revisan las distintas familias de
distribuciones utilizadas para modelar riesgo no monétono, los criterios de
seleccion de modelos (AIC, BIC, K-S), los métodos de estimacioén de
parametros y las técnicas no paramétricas de supervivencia,
proporcionando el sustento tedrico necesario para la interpretacion
posterior de los resultados.

El Capitulo Ill presenta la Metodologia empleada en el estudio. Se
describe el enfoque cuantitativo adoptado, las etapas del procedimiento
metodoldgico desarrollado y los criterios de seleccidn del conjunto de
datos de Aarset (1987). Se detalla el proceso para la caracterizacion
exploratoria del comportamiento de falla, el ajuste de distribuciones
avanzadas, la estimacion de parametros mediante maxima verosimilitud,
y la comparacion de modelos con base en criterios estadisticos e
ingenieriles. El capitulo incluye ademas el disefio del marco metodologico
propuesto y los lineamientos que estructuran el analisis reproducible.

El Capitulo IV presenta los Resultados obtenidos a lo largo de la
aplicacién del procedimiento metodolégico. Se exponen los hallazgos del
analisis exploratorio, la identificacién preliminar de las fases de la curva
de baferay la descripcidn del comportamiento estadistico del conjunto de
datos. Asimismo, se muestran los ajustes paramétricos obtenidos para
cada modelo evaluado, las métricas de bondad de ajuste, las graficas de

comparacion teorico-empirica y la estimacion de indicadores clave como




MTTF, funcidn de falla y confiabilidad residual. Este capitulo constituye la
evidencia cuantitativa que permite evaluar la pertinencia de los modelos y
fundamenta la discusion posterior.

e El Capitulo V, denominado Discusion, constituye la fase interpretativa de
la tesis. En esta seccidn se analizan y contrastan los resultados con los
fundamentos tedricos, antecedentes y objetivos establecidos. Se
examinan las implicaciones técnicas de los hallazgos, se identifican
coincidencias y discrepancias con estudios previos, y se evalua el aporte
del procedimiento metodologico al analisis de fallas con riesgo no
monétono. Ademas, se discuten las limitaciones del estudio, las posibles
aplicaciones practicas del modelo en contextos industriales reales y las
contribuciones del trabajo a la formacion del ingeniero industrial. El
capitulo cierra con la relacion directa de los resultados con los objetivos

planteados y con propuestas de lineas futuras de investigacion.

En conjunto, estos cinco capitulos conforman una estructura logica,
coherente y metodoldgicamente rigurosa que permite abordar de manera integral
el problema de modelacién de fallas con comportamiento tipo curva de bafiera,
proporcionando una base cientifica y aplicada para fortalecer la practica de la
Ingenieria de Confiabilidad y la toma de decisiones basada en datos.




Capitulo ll. Marco teérico

2.1 Introduccién

El presente capitulo tiene como finalidad establecer los fundamentos tedricos,
conceptuales y cientificos que sustentan este trabajo de tesis. Su propdsito es
proporcionar un marco soélido que permita comprender el fendbmeno de estudio
desde una perspectiva integral, articulando los avances de la estadistica
aplicada, la ingenieria de confiabilidad y la modelacion probabilistica con las
necesidades identificadas en el planteamiento del problema.

En los entornos industriales actuales, caracterizados por altos niveles de
automatizacion, integracién digital y exigencias de continuidad operativa, la
prediccidn precisa del comportamiento de falla constituye un elemento
estratégico para la competitividad. En este contexto, el analisis estadistico de los
tiempos hasta la falla y el empleo de distribuciones de probabilidad adecuadas
adquieren un papel fundamental, particularmente cuando los sistemas presentan
patrones no mondétonos asociados a la curva de barfera (O’Connor & Kleyner,
2023; Elsahhar, Rahman & van Bussel, 2025). La comprension rigurosa de estos
comportamientos es indispensable para optimizar el mantenimiento, reducir la
incertidumbre operativa y mejorar la disponibilidad de los activos.

Este capitulo cumple dos funciones esenciales. En primer lugar, sustenta
tedricamente la hipétesis planteada en el capitulo anterior, demostrando por qué
las distribuciones avanzadas ofrecen una representacién mas precisa del riesgo
de falla que los modelos tradicionales. En segundo lugar, organiza los conceptos
clave que guiaran el desarrollo metodolégico de la tesis, proporcionando
coherencia entre el marco conceptual, la seleccién de modelos y el analisis de
resultados.

Para ello, el capitulo se estructura en tres apartados principales: a) el
estado del arte, que revisa criticamente investigaciones relevantes sobre
distribuciones avanzadas y modelacion probabilistica; b) los fundamentos
tedricos, que explican las bases matematicas y estadisticas del analisis de
confiabilidad; y c) el marco conceptual, que define los términos operativos
utilizados a lo largo del estudio. En conjunto, este capitulo establece la base
académica que permitira comprender y justificar el enfoque metodoldgico




aplicado en la modelacion de la curva de bafera en sistemas industriales

contemporaneos.

2.2 Estado del arte

El analisis de confiabilidad ha experimentado un desarrollo significativo a lo largo
de las ultimas décadas, impulsado por la necesidad de comprender y predecir el
comportamiento de las fallas de los sistemas industriales en un contexto de
creciente complejidad tecnoldgica. Tradicionalmente, la modelacion del tiempo
hasta la falla se ha basado en distribuciones de probabilidad que permiten
representar matematicamente el deterioro de los componentes y estimar
métricas como la funcién de supervivencia, la funcion de riesgo y el tiempo medio
hasta la falla. Sin embargo, numerosos estudios han demostrado que los
modelos clasicos ofrecen una representacion limitada cuando el riesgo de falla
presenta comportamientos no monoétonos, caracteristica central de la curva de
bafera (Lai, Xie & Murthy, 2001; O’Connor & Kleyner, 2023).

La distribucion Weibull, introducida en la ingenieria de confiabilidad a
mediados del siglo XX, se consolidé como el modelo paramétrico mas utilizado
debido a su flexibilidad para representar tasas de falla crecientes o decrecientes
segun el valor del parametro de forma (Wang, Sha, Gu & Xu, 2014). Su
versatilidad, interpretabilidad clara y facilidad de estimacion mediante métodos
como la maxima verosimilitud la han convertido en la referencia estandar para
diagnodsticos preliminares de fallas. No obstante, investigaciones recientes
coinciden en que la Weibull clasica resulta insuficiente para capturar los tres
regimenes caracteristicos de la curva de barfera, ya que su funcion de falla
presenta un unico cambio de pendiente (Du & Sun, 2022; Wang, Yu & Li, 2015).
Este hallazgo ha motivado el desarrollo de distribuciones extendidas que
incorporan parametros adicionales o transformaciones flexibles para representar
con mayor precisidon comportamientos complejos.

Entre estas alternativas destacan la Weibull modificada, la Modified
Weibull, la Improved Modified Weibull y la Beta—Weibull, distribuciones que han
mostrado un desempefio superior en el modelado de sistemas con patrones
multimodales o no mondtonos de riesgo (Jiang et al., 2023; Almetwally et al.,
2025). La Beta—Weibull, en particular, se ha posicionado como una de las

familias mas robustas para capturar curvaturas complejas de la funcién de falla,




permitiendo ajustar con precision fases de mortalidad temprana, meseta
operativa y desgaste acelerado. Su capacidad para generar una amplia gama de
formas mediante cuatro parametros ha sido validada en sectores como
manufactura, metalmecanica, aeroespacial y sistemas hidraulicos.

Asimismo, la literatura ha documentado el uso creciente de modelos de
intervalo finito, distribuciones Power—X y familias compuestas como la Weibull—-
Pareto, especialmente en aplicaciones donde la vida util del componente tiene
un limite fisico bien definido o donde la distribucion presenta colas pesadas que
afectan la estimacion del riesgo (Almetwally et al., 2025; Ramaki et al., 2025).
Estos modelos ofrecen una mayor flexibilidad estadistica, aunque requieren
meétodos de estimacidn mas complejos y conjuntos de datos suficientemente
representativos para garantizar estabilidad en los parametros.

En paralelo al desarrollo de modelos paramétricos, los enfoques no
paramétricos y semiparamétricos han jugado un papel fundamental en el
diagnostico preliminar del comportamiento del riesgo. Métodos como Kaplan—
Meier y Nelson—Aalen permiten estimar la funcion de supervivencia y la funcion
de falla acumulada sin asumir una forma especifica de la distribucién, resultando
especialmente utiles en presencia de datos censurados o tamafos muestrales
reducidos (Torabi et al., 2022). Estos métodos son comunmente utilizados para
detectar visualmente si el comportamiento de la funcion de falla corresponde a
un patron de bafera antes de seleccionar un modelo paramétrico definitivo. En
esta linea, el trabajo clasico de Aarset (1987) se ha convertido en un referente
metodoldgico para ilustrar patrones de falla no mondtonos y para validar la
necesidad de modelos flexibles en el analisis de tiempos de falla.

Ademas de los modelos basados directamente en tiempos de falla, la
literatura reciente ha enfatizado la importancia de los procesos estocasticos de
degradacion como alternativa para capturar el deterioro fisico progresivo de los
componentes. Modelos como el proceso de Wiener con drift dependiente del
tiempo, el proceso Gamma no estacionario y los modelos de Browniano
fraccional han demostrado una elevada capacidad para representar sistemas
cuyo deterioro no puede observarse directamente a través de datos de falla, sino
mediante sefiales continuas como vibracidn, temperatura, friccién o desgaste de
herramientas (Giorgio, Piscopo & Pulcini, 2023; Lee & Park, 2021). Aunque estos

enfoques ofrecen un marco mas realista para algunos sistemas, su complejidad




matematica y los requerimientos de datos limitan su adopcion en contextos
educativos y en industrias con infraestructura limitada.

En el marco de la Industria 4.0, se ha observado un incremento notable
en la integracion de modelos probabilisticos con algoritmos de aprendizaje
automatico. Diversos autores han propuesto esquemas hibridos que combinan
distribuciones paramétricas con redes neuronales, maquinas de soporte vectorial
o modelos de boosting, especialmente en aplicaciones donde los datos son
ruidosos, presentan alta dimensionalidad o exhiben multiples factores influyentes
(Wu et al., 2023; Kharazian et al., 2025). Aunque estas aproximaciones muestran
mejoras en prediccion, la literatura coincide en que su interpretabilidad es mas
limitada y que su adopcion depende de una adecuada formacién estadistica del
analista.

Los estudios revisados coinciden en identificar diversas problematicas
persistentes en el campo:

e La falta de metodologias comparativas estandarizadas para seleccionar
el modelo probabilistico mas adecuado en presencia de la funcion de falla
no monaotona.

e La desconexion entre criterios estadisticos de ajuste (AIC, BIC, K-S) y
meétricas operativas relevantes para la industria (MTTF, disponibilidad,
costo del ciclo de vida).

e La escasa adopcion de modelos avanzados en entornos industriales
reales debido a la falta de guias practicas.

e La insuficiente formacion estadistica aplicada en programas educativos
de Ingenieria Industrial, lo que limita la capacidad de los egresados para
modelar adecuadamente la curva de bafera y tomar decisiones basadas
en evidencia (Martinez-Reyes, 2021; Ramirez-Cortés, 2020; Hernandez-
Santiago, 2019).

Por otra parte, la literatura reporta avances significativos en modelos
capaces de representar tasas de falla con multiples inflexiones, propios de
sistemas con deterioro complejo, ciclos de carga variables o efectos combinados
de desgaste y fallas tempranas. La Tabla 1 muestra algunas de las distribuciones

mas empleadas.




Tabla 1. Comparacion de las distribuciones utilizadas para modelar curvas de bafiera.

Distribucion N° de

parametros de modelar

Capacidad Ventajas Limitaciones

bafiera
Weibull clasica 2 Baja Interpretacion Una sola fase
simple dominante
Modified Media Permite curvaturas Inestabilidad con
Weibull flexibles pocos datos
Improved Alta Ajuste superior en Estimacion compleja
Modified no-monotonia
Weibull
Beta—Weibull 4 Muy alta Excelente ajuste a Sensible a censura
bafiera (Jiang et
al., 2023)
Power—X 3 Alta Control Requiere calibracion
independiente de rigurosa
forma y escala
Weibull- 4 Alta Colas pesadas Sobremodelacién en
Pareto utiles en desgaste muestras pequefas
tardio
Modelos de variable Alta Representan vida Necesidad de limites

intervalo finito util acotada fisicos bien definidos

También, la literatura reciente confirma un avance significativo en la
construccion de distribuciones avanzadas que superan las limitaciones de los
modelos tradicionales al capturar con mayor precision las caracteristicas de la

curva de banera. Entre las mas estudiadas se encuentran:

e Weibull modificada: mejora el ajuste en fases tempranas y en transiciones
hacia el desgaste (Jiang et al., 2023).

e Power-Lindley y Power-X: permiten modelar hazard functions
multimodales con alta variabilidad (Almetwally et al., 2025).

e Weibull-Pareto compuesta: captura colas pesadas y desgaste acelerado,
util en equipos sometidos a friccion extrema (Rahman et al., 2024).

o Beta-Weibull: representa de manera flexible comportamientos en fases
iniciales y finales (Kumar & Singh, 2022).




e Q-Weibull: derivada de la entropia Tsallis, incorpora efectos de memoria
y dependencia temporal (Silva et al., 2024).
e Log-Logistic generalizada: especialmente util en procesos de fatiga y en

sistemas con ciclos térmicos repetitivos (Zhang et al., 2022).

En sintesis, el estado del arte evidencia que, aunque existen modelos
avanzados capaces de representar con precision la curva de bafera y
comportamientos complejos del riesgo, la aplicacién practica de estos modelos
continua enfrentando desafios metodoldgicos, educativos y operativos. Esta
situacion confirma la pertinencia de desarrollar procedimientos didacticos,
reproducibles y metodolégicamente rigurosos que faciliten la seleccion, ajuste e
interpretacion de distribuciones avanzadas para el analisis de confiabilidad, tal
como se propone en la presente tesis.

2.3 Fundamentos tedricos

Tiempo hasta la falla (Time-to-Failure)

El tiempo hasta la falla o vida util de un producto, componente, dispositivo,
equipo o sistema es el periodo que transcurre desde que el producto se pone en
operacidon hasta que falla por primera vez. Al menos en cierta medida, el tiempo
hasta la falla estd sujeto a variaciones aleatorias. Por lo tanto, es natural
interpretar el tiempo hasta la falla como una variable aleatoria, T. Principalmente
se utiliza el término tiempo hasta la falla, pero en algunos casos también se
emplea el término vida util. La relacion entre la variable de estado X (t) y el tiempo
hasta la falla T se muestra en la Figura 1. A menos que se indique lo contrario,
siempre se asume que el producto es nuevo y se encuentra en estado de
funcionamiento cuando se pone en marcha en el tiempo t = 0.

Obsérvese que el tiempo hasta la falla no siempre se mide en tiempo
calendario. También puede medirse mediante conceptos de tiempo mas
indirectos, tales como:

e Numero de veces que se acciona un interruptor.
e Numero de kildbmetros recorridos por un automovil.
e Numero de rotaciones de un rodamiento.

¢ Numero de ciclos de un equipo que opera de manera periddica.




A
X® Falla

Tiempo hasta la falla, T

Figura 1. La variable de estado y el tiempo hasta la falla de un producto.

A partir de estos ejemplos, se observa que el tiempo hasta la falla puede
ser, con frecuencia, una variable discreta. Sin embargo, una variable discreta
puede aproximarse mediante una variable continua. Aqui, salvo que se indique
lo contrario, se asume que el tiempo hasta la falla T esta distribuido de manera

continua.

Conjunto de Datos

Considere un experimento en el que n productos idénticos e independientes se
ponen en operacion en el tiempo t = 0. Se dejan los n productos sin intervencidn
y se observan los tiempos hasta la falla de cada producto. El resultado de este
experimento es el conjunto de datos [ty,t,,...,t,]. A este tipo de conjunto de
datos también se le denomina conjunto de datos historico, para resaltar que
proviene de operaciones pasadas de los productos y que los tiempos han sido
registrados y se conocen.

En teoria de probabilidad y de confiabilidad, se acepta que no se puede
saber de antemano cual sera el resultado de un experimento futuro; por lo tanto,
se trata de predecir la probabilidad de ocurrencia de cada posible resultado con
base en datos historicos. Estas probabilidades son validas cuando:

1. Los experimentos pasados y futuros pueden considerarse idénticos e
independientes (realizados de la misma manera, bajo las mismas
condiciones y sin dependencias entre los resultados).

2. Los experimentos pasados se han repetido un gran numero de veces.




A menudo es posible identificar algunas tendencias comunes y ciertas

variaciones en el conjunto de datos historico, o que nos permite hacer

predicciones utiles con incertidumbres manejables para experimentos futuros.

En términos generales, esto requiere tres pasos principales:

1. Analisis de datos, para extraer tendencias y variaciones relevantes.

2. Modelado, para estructurar la informacién en un formato que permita

realizar calculos probabilisticos para nuevos productos.
3. Cuantificacion y calculo de probabilidades.

A continuacion,

se proporciona una vision general

que permite

comprender la informacion que proviene de las fases de analisis de datos y

modelado para un solo producto no reparable. Se presentan las cantidades de

interés que pueden calcularse y la forma de hacerlo. Como ejemplo,

consideremos el conjunto de datos de n = 60 tiempos hasta la falla observados

en la Tabla 2.

Tabla 2. Conjunto de datos historicos

23
520
696
768
818
878
964
1006
1065
1235

114
558
700
784
845
881
965
1013
1084
1304

125
577
724
785
854
889
970
1020
1102
1310

459
616
742
786
868
892
971
1041
1103
1491

468
668
748
792
870
912
976
1048
1139
1567

472
678
761
811
871
935
1001
1049
1224
1577

La distribuciéon de frecuencias de los tiempos de falla registrados se

obtiene dividiendo el nimero de fallas en cada intervalo entre el nUmero total de

fallas; con ello se obtiene el numero relativo de fallas que ocurren en dichos




intervalos. El histograma resultante se denomina distribucion de frecuencia
relativa. El histograma se construye de manera que el area de cada barra sea
igual al porcentaje del total de fallas que ocurrieron en ese intervalo de tiempo;
el area total bajo el histograma es 100% (= 1).

La distribucion de frecuencia relativa puede utilizarse para estimar e
ilustrar cantidades de confiabilidad, tales como el promedio empirico, la
desviacion estandar empirica y la probabilidad de sobrevivir un tiempo dado. El
promedio (empirico) se muestra en la Figura 2a.

En la practica, el histograma puede presentar uno o mas valores maximos
y una desviacion estandar razonable alrededor de dichos maximos. Diferentes
modos de falla y/o causas de falla pueden dar lugar a mas de un valor maximo.
El histograma de la Figura 2 muestra que los tiempos de falla se distribuyen
alrededor de la media y que existen algunas fallas tempranas que ocurrieron

poco tiempo después del arranque.
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Figura 2. Histograma y curva de supervivencia del conjunto de datos (Tabla 2).

Distribucion Empirica y Funcion de Supervivencia
Otra forma de presentar el conjunto de datos de la Tabla 2 es construir una

funcién de supervivencia empirica. Esto se realiza ordenando los tiempos de




falla, comenzando por el menor y terminando con el mayor. Para cada tiempo de
falla, se grafica la proporcidn (es decir, el porcentaje) de productos que
sobrevivieron a dicho tiempo. La funcidn resultante, naturalmente, decrece de 1
a 0. La proporcion de productos que sobrevivieron, por ejemplo, hasta un tiempo
t;, puede utilizarse para estimar la probabilidad de que un producto sobreviva al
tiempo t; en un experimento futuro. La funcion de supervivencia empirica para el
conjunto de datos de la Tabla 2 se muestra en la Figura 2b.

La funcidon de supervivencia empirica puede utilizarse para estimar
probabilidades de interés en experimentos futuros; sin embargo, es mas comun
ajustar una funcion continua a la funcién empirica y emplear dicha funcién

continua en los estudios de confiabilidad.

Caracteristicas Generales de las Distribuciones de Tiempo hasta la Falla
Supongamos que el tiempo hasta la falla T es una variable aleatoria continua,
con Funcion de Densidad de Probabilidad (FDP) f(t) y Funcion de Distribucion
de Acumulada (FDA) F(t).

—
—
~

F(t)=Pr(T<t)= ftf(u)du para t > 0.

El evento T < t ocurre cuando el producto falla antes del tiempo ¢, por lo
que F(t) es la probabilidad de que el producto falle en el intervalo (0,t].

La funcion de densidad f(t) es, a partir de (1), la derivada de F(t):

F(t+At)—F(t) Pr(t < T <t+At)
= lim .
At At—0 At

F@O) = F@ = lim
Esto implica que, cuando At es pequeiio:

Pr(t < T <t+At) = f(t) At. (2)
Cuando, en el tiempo t = 0, se observa hacia el futuro, por lo tanto, la

Pr(t < T <t + At) indica la probabilidad de que el producto falle en el intervalo

corto (t, t + At]. Cuando esta probabilidad es alta (baja), la densidad de falla f(t)




también es alta (baja). Por esta razén, a f(t) se le llama funcion de densidad de
falla.

Un ejemplo de una curva de la FDP se muestra en la Figura 3. La unidad
de tiempo utilizada en la figura no se especifica; podria ser, por ejemplo, un afio
o 10 000 horas.
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Figura 3. Funcién de Densidad de Probabilidad, f(t) para el tiempo hasta la falla T.

Para que f(t) sea una FDP valida, debe satisfacer dos condiciones:

1. f(t) =0paratodot =0
2. [Tfdt=1

Cuando se especifica una funcibn de densidad de probabilidad,
normalmente solo se indica la parte donde es distinta de cero, asumiéndose
implicitamente que es igual a cero en cualquier region no especificada. Como el
tiempo hasta la falla T no puede tomar valores negativos, f(t) solo se define
para valores no negativos de t.

Para una variable aleatoria continua, la probabilidad de que T sea
exactamente igual para t siempre es cero; esto es Pr(T = t) = 0. para todos los
valores especificos de t. Esto significa que Pr(T <t) =Pr(T <t) y Pr(T > t) =
Pr(T > t).

Dado que f(t) = 0 para todo t, la FDA debe satisfacer:

1. 0 < F(t) <1, porque F(t) representa una probabilidad.




3. limp,, F(t) =1
4. F(t;) = F(t,) cuando t; > t,; es decir, F(t) es una funcién no decreciente

det.

La FDA F(t) y la FDP f(t) para una misma distribucién se muestran en la

Figura
escala

4. La densidad (linea discontinua) es la misma que en la Figura 3, pero la

del eje vertical es distinta.
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Figura 4. La FDA F(t) y FDP f(t).
La probabilidad de que ocurra una falla en el intervalo (t,, t,] es:
t2
Pr(t; < T<t,) =F(t,) —F(t;) = f f(u) du. (3)
ty

Figura

Esta cantidad corresponde al area sombreada bajo la curva f(t) en la
5 cuando t; =5 vy t, = 5.7 unidades de tiempo. Dependiendo de los

valores de t,, t, y de f(t) en (t;,t,], el area azul cambiara, y también cambiara

la probabilidad de falla en ese intervalo.
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Figura 5. Calculo integral de la probabilidad de fallar dentro del intervalo (¢, t,] = (5.0,5.7].

Funcién de supervivencia

La Funcién de Supervivencia (FS) de un item se define como

Rt)=1—-F(@t)=Pr(T >1t) (4)

0, de manera equivalente,

R(t)=1—ftf(u) duzfoof(u) du (5)
0 t
S -
_os:
3 0al
0 1 ; : ; ; ; ; s
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Figura 6. Funcion de supervivencia R(t).

Por lo tanto, R(t) es la probabilidad de que el item no falle en el intervalo
de tiempo (0, t]; en otras palabras, la probabilidad de que el item sobreviva al
intervalo (0, t] y contintie funcionando en el tiempo t.

La funcion de supervivencia también se denomina Funcion de
Probabilidad de Supervivencia (FPS). Algunos autores definen la confiabilidad

mediante R(t) y, en consecuencia, la llaman funcion de confiabilidad. Esta es




también la razon para utilizar el simbolo R(t). La funcién de supervivencia
correspondiente a la funcion de densidad de probabilidad mostrada en la Figura
3 se presenta en la Figura 6.

En la Figura 6, la linea punteada indica que la probabilidad de que el item
sobreviva 3 unidades de tiempo es aproximadamente 0.80 (=80%). También
puede leerse de forma inversa, encontrando que el tiempo correspondiente a

una supervivencia del 80% es aproximadamente 3 unidades de tiempo.

Funcion de tasa de falla o Funcién de falla
La probabilidad de que un item falle en el intervalo de tiempo (¢, t + At], sabiendo

que el item esta funcionando en el tiempo t, es

Prit<T<t+At) F(t+At)—-F(t)

Pr(t<T<t+At|T>t)= =
r(t<Tst+At]T>t) Pr(T > 0) R(D

Al dividir esta probabilidad entre la longitud del intervalo de tiempo At y

hacer que At — 0, se obtiene la Funcion de Tasa de Falla (FF) h(t) del item:

Pr(t<T<t+At|T>t
h(t) == lim ( )
At—0 At

Fit+A)—F@) 1 f(©)
Atoo0 At R@® R (6)

Esto implica que cuando At es pequefio,

Pr(t<T<t+At|T>t)= h(t)At

Debido a que R(t) es una probabilidad y cumple R(t) < 1 para todo t, la
ecuacion anterior implica que h(t) = f(t) para todo t > 0.

Las relaciones entre las funciones f(t), F(t), R(t) y h(t) se presentan en
la Tabla 3.




Tabla 3. Relacion entre las funciones F(t), f(t), R(t) y h(t).

Funcién F() f@ R(t) h(t)
F(t) = - f f(w) du 1—R(t) 1 — o= Jo hw au
f@®= %F(t) - - %R(t) h(t)e Jo hQW) du
R(t) = 1—F(t) foof(u) du - e—foth(u)du
dF (t) .
h(t) = dt AL —ilogR(t) -

T-r@ e faodu

La curva de la bainera

t
A partir de la ecuacién R(t) = e %

h(u) du

se observa que la funcién de

supervivencia R(t) queda determinada de manera unica por la FF h(t). Para

determinar la forma de h(t) para un tipo especifico de items, puede llevarse a

cabo el siguiente experimento:

Se colocan n items idénticos y no reparables en operacion en el tiempo

t = 0y se registra el instante en el que falla cada item. Supongase que la ultima

falla ocurre en el tiempo t,,.x- Se divide el eje del tiempo en intervalos disjuntos

de igual longitud At. Comenzando desde t = 0, los intervalos se numeran como

j =1,2,.... Para cada intervalo se registra:

e Elnimero de items, n(j) que fallan en el intervalo j.

e Los tiempos observados de funcionamiento de los items individuales

(t1), t2j, -, taj) €n el intervalo j. En consecuencia, t;; representa el tiempo

durante el cual el item i ha estado funcionando en el intervalo de tiempo

j- El'valor t;; es, por lo tanto, igual a cero si el item i ha fallado antes del

intervalo j, donde j =1, 2,.

n

., m.

De este modo, Z t;; corresponde al tiempo total de funcionamiento de

i=1

los items en el intervalo j. Ahora




RG) =

>
i=1

Es decir, el numero de fallas por unidad de tiempo de funcionamiento en
el intervalo j. Esta constituye una estimacion natural de la tasa de falla en el
intervalo j para los items que se encuentran funcionando al inicio de dicho
intervalo.

Sea v(j) el numero de items que estan funcionando al inicio del intervalo

j. La tasa de falla en el intervalo j puede aproximarse como

. n(j)
h(j) = vO)BL’

y, por lo tanto,

. n()

Un histograma que represente h(i) como funcioén de i suele presentar la
forma mostrada en la Figura 7. Si el numero de items n es grande, pueden
utilizarse intervalos de tiempo pequefios. Al hacer que At — 0, se espera que la
funcidon escalonada h(i) tienda hacia una curva “suave”, como se muestra en la
Figura 8, la cual constituye una estimacion de la funcion de tasa de falla h(t).

Esta curva se denomina comunmente curva de la bafera, debido a su
forma caracteristica. La tasa de falla suele ser elevada en la fase inicial. Esto
puede explicarse por la presencia de defectos no detectados en los items, los
cuales se manifiestan rapidamente cuando estos items se ponen en operacion;
las fallas asociadas se denominan fallas por mortalidad infantil. Una vez que el
item ha superado el periodo de mortalidad infantil, la tasa de falla suele
estabilizarse en un nivel aproximadamente constante durante un cierto intervalo
de tiempo, hasta que comienza a incrementarse a medida que los items inician

su proceso de desgaste.




Figura 7. Curva de bafiera empirica.

h(t)

mortalidad
infantil vida util desgaste

0 Tiempo t
Figura 8. Curva de bafiera

A partir de la forma de la curva de la bafiera, el tiempo hasta la falla de un
item puede dividirse en tres intervalos tipicos: el periodo de mortalidad infantil, el
periodo de vida util, y el periodo de desgaste.

El periodo de vida util también se denomina periodo de fallas aleatorias.
En ocasiones, los items son probados en fabrica antes de ser distribuidos a los
usuarios, y de este modo gran parte de los problemas asociados a la mortalidad
infantil se eliminan antes de que los items sean puestos en uso. Para la mayoria
de los items mecanicos, la FF suele presentar una ligera tendencia creciente

durante el periodo de vida util.

Tiempo medio hasta la falla

Para el conjunto de datos de la Tabla 2, el tiempo promedio hasta la falla es una
métrica que describe la localizacion central de los tiempos de falla. Este puede
calcularse empiricamente como la suma de los tiempos de falla observados

dividida entre el numero n de items que han fallado.




=13 o

En teoria de la probabilidad, la ley de los grandes numeros establece que,
si n tiende a infinito, la media empirica t se estabiliza alrededor de un valor
constante que ya no depende de n. Este valor se denomina valor esperado o
media de T, y se denota como E(T). En teoria de la confiabilidad, este valor
recibe el nombre de Tiempo Medio Hasta la Falla (MTTF, por sus siglas en inglés,
Mean Time To Failure).

1 8
MTTF = E(T) lim= ) t; (8)
n—-oon
i=1
Ley de los grandes numeros
Sean X, X,, ... una secuencia de variables aleatorias independientes con una

distribucién comun, y sea E(X;) = u. Entonces, con probabilidad 1,

X1+ Xp4+Xp
n

X = - pcuando n - o (9)
Esta definicidn es equivalente a la presentada en la ecuacién (10), la cual

puede interpretarse como una version continua del limite de la media empirica:

cada posible tiempo de falla t se multiplica por su frecuencia de ocurrencia

f(t) dt, y la suma se reemplaza por una integral.

MTTF = E(T) = footf(t) dt (10)

0

Obsérvese que el MTTF unicamente proporciona informacion sobre la
localizacion central de los tiempos de falla y no aporta informacion acerca de
cdmo estos se dispersan alrededor de la media. Por lo tanto, el MTTF ofrece
mucha menos informacion que el histograma mostrado en la Figura 2; sin
embargo, proporciona una referencia util para una primera evaluacion y es

ampliamente utilizado en aplicaciones de ingenieria de confiabilidad.




El MTTF puede derivarse a partir de otras métricas de confiabilidad. Dado
que f(t) = —R'(D),

[00]

MTTF = —f t R'(t)dt
0

Mediante integracion por partes, se obtiene

[0e]

MTTF = —[tR(t)]y +f R(t) dt

Si MTTF < oo, puede demostrarse que [tR(t)]g = 0. En ese caso,
MTTF =f R(t) dt (11)
0

Con frecuencia resulta mas sencillo determinar el MTTF mediante la
ecuacion (11) que mediante la ecuacion (10).

Vida media residual

Considere un item que se pone en operacion en el tiempo t = 0 y que continua
funcionando en el tiempo x. El item falla en el tiempo aleatorio T. La vida residual
del item, cuando se sabe que aun esta funcionando en el tiempo x, es T — x,

como se muestra en la Figura 9.

item todavia
funcionando Falla

0 i l{ Tiempo

Vida util residual

Figura 9. Vida residual de un item que continuda funcionando en el tiempo x.

La Vida Media Residual (MRL, por sus siglas en inglés, Mean Residual

Life), MRL(x), del item a la edad x se define como




MRL(x) =E(T—x|T > x),

es decir, el valor medio de la variable aleatoria T — x cuando se sabe que
T > x. Este valor medio puede determinarse a partir de la funcion de

supervivencia condicional indicada en la ecuacion (11), de la siguiente manera:

MRL(x) = p(x) = fooR(t | x) dt =$wa(t) dt (12)

Obsérvese que MRL(x) representa el MTTF adicional, es decir, la vida
media restante de un item que ha alcanzado la edad x. Esto significa que,
cuando el item ha alcanzado la edad x, su edad media al fallar es x + MRL(x).

Asimismo, debe observarse que MRL(x) se aplica a un item genérico que
ha alcanzado la edad x. No se dispone de informacién adicional sobre el item
particular ni sobre su historial en el intervalo (0, x). El conocimiento sobre una
posible degradacion del item en la edad x es el mismo que se tenia cuando el
item se puso en operacion en el tiempo t = 0.

En el tiempo t = 0, el item es nuevo y se tiene u(0) = u = MTTF. En

ocasiones resulta de interés estudiar la funciéon

_MRLG) _ ()
90 = e =

(13)

Cuando un item ha sobrevivido hasta el tiempo x, la funcion g(x)
proporciona el valor de MRL(x) como un porcentaje del MTTF inicial. Por
ejemplo, si g(x) = 0.60, entonces la vida media residual MRL(x) en el tiempo x

corresponde al 60% de la vida media residual en el tiempo t = 0.

Algunas Distribuciones de Tiempo hasta la Falla
Algunas distribuciones paramétricas utilizadas para modelar el tiempo hasta la

falla son:

1. La distribucién exponencial
2. Ladistribucibn gamma




3. La distribucién de Weibull
4. La distribucion normal (gaussiana)

5. La distribucion lognormal

Distribuciéon Exponencial

Considere un producto que se pone en operacidon en el tiempo t =0.
El tiempo hasta la falla T del producto tiene la siguiente funcién de densidad de
probabilidad:

Ae At para t > 0,1>0
t) = 14
f® { 0 en otro caso (14)

Esta distribucién se denomina distribucion exponencial con parametro A,

y se denota como: T ~ exp(4).

Funcién de supervivencia para la exponencial

La funcion de supervivencia se define como:
R@t)=Pr(T >t) = ftoof(u) du = e * para t > 0. (15)

La FDP f(t) y la FS R(t) para la distribucion exponencial se muestran en

la Figura 10.

1.0

— fi)

081 F(t)

0.6

04

0.2

0.0

Tiempo t

Figura 10. FDP f(t) (linea continua) y FDA F(t) (linea discontinua) para la distribucién

exponencial (4 = 0.4).




MTTF para la exponencial
El tiempo medio hasta la falla de la distribucion exponencial es:

« 1 e 1
MTTF = f R(t)dt === f e M dt =, (16)
0 A 0 A

La varianza del tiempo T hasta la falla es:
1
var(T) = = (17)

Obsérvese que cuando el MTTF aumenta (o disminuye), la varianza hace
lo mismo. Esta es una limitacién de la distribucion exponencial, ya que hace
imposible ajustar de manera independiente la media y la varianza para que se
adapten a un conjunto de datos historicos.

La probabilidad de que un producto sobreviva su propio MTTF es:

R(MTTF) = R(};) = e~! = 0.3679 para todos los valores de 2

Cualquier producto con una distribucidn exponencial del tiempo hasta la
falla sobrevivira su MTTF con una probabilidad de aproximadamente 36.8%.

Funcion de Tasa de Falla para la exponencial
La tasa de falla es:

f@) _Ae

=R - on =1 (18)

h(t)

Por lo tanto, un producto con una distribucion exponencial del tiempo
hasta la falla tiene una tasa de falla constante e independiente del tiempo.
Dado que existe una correspondencia uno a uno entre la distribucion y la funcion
de tasa de falla, cualquier producto con tasa de falla constante tiene una

distribucion exponencial del tiempo hasta la falla.




La Figura 10 indica que la distribucion exponencial puede ser una
representacion realista del tiempo hasta la falla de un producto durante su
periodo de vida util, al menos para ciertos tipos de productos.

Los resultados de la ecuacion (16) y (18) concuerdan bien con el uso
cotidiano de estos conceptos. Si un producto tiene en promedio 1 = 4 fallas/afo,
entonces su MTTF es de % de afo.

La tasa de falla acumulada correspondiente es h(t) = At y puede

representarse como una linea recta con pendiente A.

Mediana del tiempo hasta la falla
La mediana del tiempo hasta la falla de la distribucion exponencial se obtiene de

la ecuacion R(t,,) = 0.50 y es:

= B2 ~ 2% = 0,693 MTTF. (19)

Esto significa que, para un producto con tasa de falla constante, existe un
50% de probabilidad de que falle antes de alcanzar el 69.3% de su MTTF.

Cambio de escala temporal
Consideremos un producto con tiempo hasta la falla T ~ exp(41). Suponga que
se cambia la unidad de tiempo para medir T; por ejemplo, de horas a dias. Este
cambio de escala se expresa como T; = aT para alguna constante a.

La funcion de sobrevivencia del tiempo hasta la falla T; en la nueva escala

de tiempo es:

At

R,(t) =Pr(Ty >t) =Pr(aT >t) =Pr (T > 2) =e a

Esto significa que T, ~ exp(%) con MTTF es:

MTTF, = % = a MTTF,




lo cual es el resultado esperado. Esto muestra que la distribucion

exponencial es cerrada respecto a cambios de escala, es decir:
A
T ~ exp(1) = aT ~ exp <E> para todas estas constantes a > 0. (20)

Probabilidad de Falla en un Intervalo Corto de Tiempo

La serie de Maclaurin de la funcién exponencial es:

it _ Z (—i!ox s (A;)Z _ ué) o

Cuando At es pequefio, (At)* para x = 2,3,... son despreciables, y
podemos usar la aproximacion:

e ~ 1 — At cuando At es pequefio (21)

Consideremos un intervalo corto de tiempo (t, t + At]. La probabilidad de
que un producto con tiempo hasta la falla T ~ exp(A) falle dentro de este intervalo

es:
Prt<T<t+At)=Pr(T<t+At) - Pr(T<t)=
1 — e—A(t+At) _ (1 _ e—/lt) — e—At _ e—A(t+At) ~ AL, (22)

La probabilidad de que un producto con tasa de falla constante A falle en
un intervalo corto de duracion At es aproximadamente: AAt. La aproximacion es

suficientemente precisa cuando At es muy pequefio.

Estructura en Serie de Componentes Independientes

Consideremos una estructura en serie compuesta por n componentes
independientes, cada uno con tasa de falla constante 44, 4,, ..., 4,,. Una estructura
en serie falla cuando ocurre la primera falla entre sus componentes, por lo que

el tiempo hasta la falla T, de la estructura es:




T, = min(Ty, T,, ...,T,) = min T;.

i=1.2,..n

La funcién de sobrevivencia de la estructura es:

n
Ry(t) = Pr (i=r1nzir"1.nTi >t)) =Pr (ﬂ T, > t)

=1

=Pr[(T; >t) =N (T, > t) NN (T, > t] = l_IPr(T1 > t)

— ne—ait — e—(Z?zlfli)t = e~ Ast,

i=1 (23)

donde A, =), 4;. Esto demuestra que el tiempo hasta la falla de la
estructura, T, esta exponencialmente distribuido con tasa de falla 13 = )i 4;.

Para el caso especial en que los n componentes independientes son
idénticos, de modo que A; = A para i =1,2,..,n, el tiempo hasta la falla de la
estructura en serie esta distribuido exponencialmente con tasa de falla A, = nA.

El tiempo medio hasta la falla de la estructura en serie es:

es decir, el MTTF de la estructura en serie es igual al MTTF de un solo

componente dividido por el numero de componentes en la estructura.

Funcién de Sobrevivencia Condicional y Vida Media Residual
La funcion de supervivencia condicional de un producto cuyo tiempo hasta la

fallaes T ~ exp(4) es:

Pr(T >t + x)
R(tlxt) =Pr(T >t T t)=———m———
(t|xt) r(T>t+x|T>xt) Pr(T > x0)
e—l(t+x)
= W = e"“x = PF(T > t) = R(tX). (24)




Por lo tanto, la FS de un producto que ha estado funcionando durante x
unidades de tiempo es igual a la de un producto nuevo. Un producto usado (que
sigue funcionando) y un producto nuevo tienen exactamente la misma
probabilidad de sobrevivir un intervalo adicional de duracion t. La vida residual

media para la distribucion exponencial es:

oo

R(t|xt)dt= f R(tx) dtx = MTTF.

0

MRL(xt) = f

0

La vida media residual, MRL(t), de un producto con una distribucion
exponencial del tiempo hasta la falla es, por lo tanto, igual a su MTTF,
independientemente de la edad xt del producto. ElI producto es, en
consecuencia, “como nuevo” mientras continue funcionando, y a esto se debe
que con frecuencia se diga que la distribucion exponencial no tiene memoria.

Asumir que el tiempo hasta la falla sigue una distribuciéon exponencial

implica que:

e Un producto usado es estocasticamente “como nuevo”, por lo que no
existe razén para reemplazar un producto que aun esta funcionando.

o Para estimar la funcion de sobrevivencia, el MTTF, y otros parametros, es
suficiente recopilar datos sobre el numero de horas observadas en
operacion y el numero de fallas. La edad especifica de los productos no

es relevante en este contexto.

La distribucion exponencial es la mas utilizada en el analisis de
confiabilidad aplicada para analizar tiempos hasta la falla. La raz6n de ello es su
simplicidad matematica y el hecho de que produce modelos realistas de tiempo
hasta la falla para ciertos tipos de productos.

La Diferencia entre una Variable Aleatoria y un Parametro
Un experimento estocastico generalmente se lleva a cabo con el fin de observar

y medir una o mas variables aleatorias, como el tiempo hasta la falla T. Al




observar T, obtenemos un numero, por ejemplo, 5000 horas. Experimentos
idénticos produciran numeros diferentes.

La variacion o incertidumbre en estos valores puede describirse mediante
una distribucion estadistica F(t). Como base del experimento, la distribuciéon
normalmente no se especifica por completo, sino que depende de una o mas
variables conocidas como parametros. Los parametros suelen representarse en
la distribucion con letras griegas. Un ejemplo es el parametro A de la distribucidn
exponencial.

En estadistica, un parametro es una variable que no puede medirse
directamente en un experimento, sino que debe estimarse a partir de los valores
observados (numeros) de la variable aleatoria. Después de un experimento,
medimos la variable aleatoria, pero estimamos el parametro. Diferentes
experimentos usualmente produciran estimaciones ligeramente distintas del
parametro. La regla o formula utilizada para estimar un parametro se denomina
estimador del parametro, y puede evaluarse mediante su valor medio y su

desviacion estandar.

Ejemplo sobre una Bomba rotativa

Una bomba rotativa tiene una tasa de falla constante 1 = 4.28 x 10™* h™". La
probabilidad de que la bomba sobreviva un mes (t = 730 horas) en operacion

continua es:
R(®) = e~ At = p—428x107%730 o () 732,

El MTTF es:

1
=——— h ~ 2336 h = 3.2 meses.

1
MTTF =2 =228x10

Supongamos que la bomba ha estado funcionando sin fallas durante sus
primeros dos meses (t; = 1460 horas) de operacion. La probabilidad de que falle

durante el siguiente mes (t, = 730 horas) es:

Pr(T<t,+t, |T>t)=Pr(T <t,) =1— e +28x107%730 5 0 268




porque la bomba estd ‘como nueva’, cuando sabemos que sigue

funcionando en el tiempo t;.

Ejemplo sobre la probabilidad de que un producto falle antes que otro
Consideremos una estructura de dos componentes independientes con tasas de
falla 1, y 4,, respectivamente. La probabilidad de que el componente 1 falle antes

que el componente 2 es:

(00}

Pr(T, >T,) = f Pr(T, >t | T, =t) fr,(t) dt

oo
=f ettt }e~Mbqt
0

M
A+ Ay

=4 f e~ Mt)t gr =
0

Este resultado puede generalizarse facilmente a una estructura de n
componentes independientes con tasas de falla 44, ..., 4,,. La probabilidad de que

el componente j sea el primero en fallar es:

A
Pr(Componente j falla primero) = ”—]/1 (25)
i=1"4

Mezcla de Distribuciones Exponenciales

Supongamos que el mismo tipo de productos se produce en dos plantas
diferentes. Se asume que los productos son independientes y que tienen tasas
de falla constantes. El proceso de produccion es ligeramente distinto en cada
planta, por lo que los productos tendran diferentes tasas de falla. Sea 4; la tasa
de falla de los productos provenientes de la planta i, parai = 1, 2. Los productos
se mezclan antes de venderse. Una fraccidn p proviene de la planta 1, y el resto
(1 — p) proviene de la planta 2. Si seleccionamos un producto al azar, la funcion

de sobrevivencia de dicho producto es:

R(t) =pRi(t) + (1 —p)R,(t) = pe M1t + (1 — p) e 2L,




El MTTF se define como:

y la funcidn de tasa de falla es

pAye Mt 4+ (1 —p)a, et
pehtt (1= p) et

h(t) = (26)

La funcion de tasa de falla, que se muestra en la Figura 11, se observa que
es decreciente. Si asumimos que A, > 1,, las fallas tempranas deberian
presentar una tasa de falla cercana a 1,. Después de un tiempo, todos los
componentes “débiles” habran fallado y permaneceran unicamente

componentes con una tasa de falla menor A,.

2.5

2.0 A

1.5+

h(t)

1.0 4

0.5 4

0.0

Tiempo ¢t
Figura 11. La funcion de tasa de falla de la mezcla de dos distribuciones exponenciales
A =12,=3,yp=04).

Tasa de Falla Constantemente Escalonada

Consideremos un producto que opera solo en intervalos especificos.
Cuando no esta en funcionamiento, permanece en un modo de espera (standby),
que puede estar energizado o no energizado. Un ejemplo de este tipo de
producto es una bomba de calor residencial. Cuando la temperatura de la
habitacién es baja, la bomba de calor se activa bajo demanda desde un
termostato, y cuando la temperatura es alta, la bomba se detiene y entra en modo
de espera. El producto puede fallar al arrancar (bajo demanda) con una




probabilidad p. Cuando esta funcionando, tiene una tasa de falla constante A, y
en modo de espera tiene una tasa de falla constante A.

Si podemos registrar el numero nde demandas de arranque por unidad de
tiempo (por ejemplo, por semana) y la fraccion v del tiempo en que el producto
esta funcionando, podemos calcular una tasa de falla promedio A; del producto

como:
A =g +vA,. + (1 —v)A,, (27)
donde 4; = np es el numero de fallas de arranque por unidad de tiempo.

La Distribucion de Weibull

La distribucién de Weibull es una de las distribuciones de tiempo hasta la falla
mas utilizadas en el analisis de confiabilidad. La distribucion lleva el nombre del
profesor sueco Waloddi Weibull (1887-1979), quien desarroll6 este modelo para
describir la resistencia de materiales. La distribucion de Weibull es muy flexible
y, mediante una eleccién adecuada de parametros, puede modelar muchos tipos
de comportamientos de tasas de falla.

Distribucion de Weibull de Dos Parametros
El tiempo hasta la falla T de un producto se dice que sigue una distribucion
Weibull con parametros a(> 0) y 8(> 0) si la funcion de distribucion esta dada

por:

_ _(1—e~®W®%  parat>0,
FO=prT<t)= {0 en otro caso. (28)

La distribucién Weibull de dos parametros se escribe comunmente como

T ~ Weibull (a, 8). La correspondiente funcion de densidad de probabilidad es:

d a t\¢1 a
f@) = EF(t) = 5<5) e~/9% parat > 0. (29)




Donde 6 es un parametro de escala medido en unidades de tiempo, y «
es una constante adimensional llamada parametro de forma. Obsérvese que

cuando a = 1, la distribucion de Weibull es igual a la distribucion exponencial

1
con 1 =5

Eleccion de parametros
Los parametros en la ecuacion (29) se eligen asi porque esta es la

parametrizacién predeterminada en R. Muchos autores prefieren en cambio los

. 1 ‘. . . .y .
parametros a y A = 5» €N cuyo caso la funcion de distribucion se escribe F(t) =

1 — e~ 0% De este modo, el caso especial para @ = 1 se convierte directamente
en la distribucion exponencial exp(1). Ambas parametrizaciones dan los mismos
resultados, y por lo tanto es cuestion de habito y conveniencia elegir una u otra.
Tanto 8 como A se denominan parametros de escala.

La FDP f(t) para la distribucion Weibull se muestra en la Figura 12 para

una seleccion de valores de «.

a=0.5
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I
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0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
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Figura 12. Funcion de densidad de probabilidad de la distribucién de Weibull para valores

seleccionados del parametro de forma a(6 = 1).

Funcion de Supervivencia para la Weibull

La funcion de supervivencia de T ~ Weibull (a, 0) es:

R(t) =Pr(T > 0) = e W/ parat > 0. (30)

Funcién de Tasa de Falla para la Weibull

La funcion de tasa de falla de T ~ Weibull («, 0) es:




Obsérvese que la tasa de falla también puede escribirse como:

_f@®)  at\*t
h(t) = m = 5(5) parat > 0.

h(t) = a6 %t*Lparat > 0.

Interpretacién de la forma de la tasa de falla

e Cuando a = 1, la tasa de falla es constante.

« Cuando a > 1, la tasa de falla es creciente.

e Cuando 0 < a < 1, la tasa de falla es decreciente.

(31)

« Cuando a = 2 la funcidon de tasa de falla es linealmente creciente; este

caso se conoce como la distribucion de Rayleigh.

La Figura 13 muestra la tasa de falla h(t) de la distribucién Weibull para

valores seleccionados del parametro de forma «a. Observe que:

2.5

a < 1 = h(t) decreciente en el tiempo
a = 1 = h(t) constante

a > 1 = h(t) creciente en el tiempo

2.0 4

1.5 1

h(t)

1.0 A
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0.0
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Figura 13. Funcion de tasa de falla de la distribuciéon de Weibull, con 8 = 1 y cuatro valores

diferentes del parametro de forma (a).




Se observa que la funcién de tasa de falla es discontinua como funcién
del parametro de forma a en a = 1. Es importante estar consciente de esta
discontinuidad en los calculos numéricos, porque, por ejemplo,
a=0999, a=1000 y a=1001 producen funciones de tasa de falla
significativamente diferentes para valores pequerios de t.

Asuma que T ~ Weibull (a,0) y considere la variable T%. La funcién de

supervivencia de T* es:

1 t
Pr(T* >t) =Pr <T > ta) = exp (— ﬁ)'
lo cual significa que T* esta distribuido exponencialmente con una tasa
de falla constante 1 = Gia.

El parametro 6 se denomina tiempo de vida caracteristico de la

distribucion de Weibull. A partir de la ecuacion (30), se obtiene:
1
R(O)=e 1= o~ 0.368, para todo a > 0.

Esto significa que, para cualquier valor del parametro de forma «a, el

producto sobrevivira hasta tiempo 6 con una probabilidad del 36.8%.

MTTF para la Weibull

El MTTF de la distribucién Weibull de dos parametros es:
*© 1
MTTF = f R()dt = 6T (1 + E)' (32)
0

El MTTF es igual al tiempo de vida caracteristico 8 multiplicado por un
factor que depende del parametro de forma «a. Este factor, T’ (1 + i) varia con

«, como se muestra en la Figura 14, lo que indica que el MTTF es ligeramente

menor que 6 cuando a > 1.




El tiempo hasta la falla mediano t,, de la distribucion Weibull es:

1
R(t,) = 0.50 = t,, = 6(log 2)a (33)

3.0

2.5 A
2.0 A
1.5 1
10 === e e e e
0.5 A

Factor de multiplicacion

0.0 T T T

Parametro de forma de Weibull, a

Figura 14. El factor de proporcionalidad del MTTF como funcién de a.

La varianzade T

var(T) = 62 [r (1 + ;) _r? (1 + %)] (34)

MTTF
JJvar(T)

La distribucidén de Weibull también surge como una distribucion limite para

Obsérvese que

es independiente de 6.

el minimo de un gran numero de variables aleatorias independientes,
idénticamente distribuidas y no negativas. Por ello, la distribucién de Weibull se
conoce frecuentemente como la distribucion del eslabén mas débil.

La distribucion de Weibull ha sido ampliamente utilizada en el analisis de
confiabilidad de semiconductores, rodamientos, motores, soldaduras por puntos,
organismos biologicos, etc. La distribucion de Weibull es discutida en detalle por
Murthy et al. (2003) y McCool (2012). Asimismo, es una distribucion basica en el
software R y esta disponible en varios paquetes (se puede consultar el paquete
Weibull-R).

Ejemplo sobre una Valvula estranguladora
El tiempo hasta la falla T de una valvula estranguladora variable se asume con

una distribucion Weibull con parametro de forma a = 2.25 y parametro de escala




0 = 8695 horas. La valvula sobrevivira seis meses (t = 4380 horas) en operacién

continua con probabilidad:

R(t) = exp [— <§)a] = exp l— <%)2-251 ~ 0.808.

MTTF se define como
1
MTTF = 6T (1 + E) — 8695 ['(1.44) h ~ 7701 h,
y el tiempo mediano hasta la falla es:

1
tm, = 0(log 2)a = 7387 h.

Una valvula que ha sobrevivido los primeros seis meses (t; = 4380 h)

sobrevivira los siguientes seis meses (t, = 4380 h) con probabilidad:

R(t, +t,) ©XP [_ ( 0
R(t; 2 1t) = = a
ti+t |t R(t,) exp [_ (%1) ]

lo cual es significativamente menor que la probabilidad de que una valvula
nueva sobreviva seis meses.
Por lo tanto, la MRL cuando la valvula ha estado funcionando durante seis

meses (x = 4380 h), la vida residual media es:

1 oo
MRL(X) = m f R(t + X) dt =~ 4448 h.
0
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Figura 15. La funcién de vida residual media escalada g(t) = MRL# para la distribucion de

Weibull con pardmetros a = 2.25y 6 = 8760 horas.

La MRL(x) no puede expresarse de manera cerrada en forma analitica en

este caso, y por lo tanto fue calculada utilizando una computadora. La funcién

g(x) = MNFI{TLT(’FC) se muestra en la Figura 15.

Estructura en Serie de Componentes Independientes
Consideremos una estructura en serie de n componentes. Los tiempos hasta la
falla T, T,,.., T, de los n componentes se asumen independientes y con

distribucion Weibull:
T; ~ Weibull (a,0;) para i=1,2,..,n.

Una estructura en serie falla tan pronto como el primer componente falle.

El tiempo hasta la falla de la estructura, Ty, es entonces:
TS == min{Tl, T2, ey TTL}'

Funcion de sobrevivencia de la estructura en serie

R,(t) =Pr(T >t) = Pr (n}in T; > t) = [Iiz Pr(T; > t) = [Ti  exp [_ (ei)a] -

<isn

o= G =ew -2, G0 e




Una estructura en serie de componentes independientes con tiempos

hasta la falla Weibull y el mismo parametro de forma a tiene nuevamente un

tiempo hasta la falla Weibull, con parametro de escala 6; = Ty el

parametro de forma permanece sin cambios.

Componentes Idénticos
Cuando todos los componentes 1, 2, ..., n tienen la misma distribucién, de modo

que 0; =0 parai=1,2,..,n, entonces la estructura en serie tiene un tiempo

. , 7] .
hasta la falla Weibull con un parametro de escala: §; = —< y un parametro de

na

forma «.

Ejemplo numérico

Consideremos una estructura en serie de n componentes independientes e
idénticos, cada uno con tiempos hasta la falla distribuidos Weibull con los mismos
parametros que en el Ejemplo 3, a = 2.25 y 6 = 8695 horas. EIl MTTF de la

estructura en serie es:
1
MTTFS=HSF(1+E)

donde:

Para una estructura en serie de n =5 componentes, el tiempo medio

hasta la falla es:

8695 1
MTTF, == I'(1+552) h ~ 37663 h

52.25




En la Figura 16, se muestra MTTF,; como funcion de n, es decir, del

numero de componentes idénticos en la estructura en serie.

Distribucion Weibull de Tres Parametros

La distribucidn de Weibull que hemos discutido hasta ahora es una distribucion
de dos parametros, con parametro de forma a > 0 y parametro de escala 6 > 0.
Una extension natural de esta distribucidn es la distribucion Weibull de tres
parametros (a, 6, &), cuya FDA es:

~(&£
F)=Pr(T<t) = 1_9(9) para t > ¢,

0 en otro caso.

La correspondiente FDP es:

f@® =%F(t) =%<¥) _ e_(%) para t > ¢.

El tercer parametro ¢ es a veces llamado parametro de garantia
(guarantee) o parametro umbral (threshold), porque la probabilidad de que
ocurra una falla antes del tiempo ¢ es 0.

8000 +
6000
.
E 4000 +

2000 4

2 2 6 8 10
n
Figura 16. MTTF, como funcion de n, el nUmero de componentes independientes e idénticos

en una estructura en serie (Ejemplo 4).

Dado que (T —¢&) tiene obviamente una distribucion Weibull de dos
parametros (a,0), la media y la varianza de la distribucion Weibull de tres

parametros («a, 8, ) se obtienen a partir de la ecuacion (32) y (34).




1
MTTF:{+9F<1+E).

var(T) = 62 [F (1 + ;) -T2 <1 + %)]

En aplicaciones de confiabilidad, cuando se hace referencia a la
distribucion Weibull, por lo general se entiende la familia de dos parametros, a

menos que se indique lo contrario.

2.4 Marco conceptual

En esta seccion se reunen las definiciones clave necesarias para sustentar la
modelacion estadistica de los tiempos de falla en sistemas industriales,
particularmente aquellos cuyo comportamiento se ajusta a la curva de bafiera.
Las definiciones que se presentan a continuacion integran conceptos formales
de estadistica, confiabilidad y mantenimiento industrial, y constituyen la base
operativa para el analisis desarrollado en esta investigacion.

Tiempo hasta la falla (Time to Failure, TTF)

El tiempo hasta la falla, denotado como la variable aleatoria continua T,
representa el periodo de operacién que transcurre desde que un componente
inicia su funcionamiento hasta que ocurre una falla. Esta variable es la base de
todos los modelos de vida util (Dodson & Nolan, 2021). Formalmente, se asume

que:
T=>0,TeR"* (36)

En ingenieria industrial, el TTF permite describir estadisticamente la

durabilidad de los componentes y establecer politicas de mantenimiento basadas

en evidencia empirica.

Funcion de Distribucion Acumulada F(t)

La funcion de distribucion acumulada, definida como:




Ft) = P(T <t), (37)

indica la probabilidad de que el componente falle en o antes del tiempo t.
Esta funcion permite cuantificar qué proporcion de la poblacién habra fallado
para un intervalo de operacion dado (Meeker & Escobar, 2020). En sistemas
metalmecanicos, valores altos de F(t) durante las primeras horas de operacién

suelen asociarse con fendmenos de mortalidad temprana.

Funcién de Densidad de Probabilidad f(t)
La funcién de densidad de probabilidad, denotada como f(t), describe la

distribucion puntual del tiempo hasta la falla:

dF(t) @
FO="2 020, f@de=1 (38)

En términos ingenieriles, f(t) permite identificar los periodos donde la
frecuencia relativa de fallas es mayor, facilitando la planeacion de inspecciones

o monitoreo intensivo (Dodson & Nolan, 2021).

Funcion de Supervivencia o Confiabilidad R(t)

La funcion de confiabilidad, definida como:
R(t)=P(T>t)=1—-F(t) (39)

representa la probabilidad de que el componente continde funcionando
después del tiempo t. Esta funcion es fundamental para la planeacion del
mantenimiento, ya que permite evaluar la probabilidad de supervivencia de los
equipos bajo diferentes horizontes temporales (Dhillon, 2017).

Cuando R(t) decrece lentamente, el componente posee alta confiabilidad;
por el contrario, una disminucién abrupta sefala condiciones de deterioro

acelerado.




Funcion Falla o Funcion de Tasa Falla h(t)
La tasa de falla es uno de los conceptos centrales de la ingenieria de
confiabilidad. Describe la probabilidad condicional de que ocurra una falla en el

intervalo [t, t + At], dado que el componente ha sobrevivido hasta el tiempo t:

h(o) = % (40)

La forma de h(t) determina el comportamiento del ciclo de vida del
componente (Meeker & Escobar, 2020). La relacion entre el riesgo y el tiempo
permite clasificar los mecanismos dominantes de falla y seleccionar la

distribucion estadistica adecuada para modelarlos.

Curva de baiera (Bathtub Curve)
La curva de bafera es la representacion clasica del comportamiento de la tasa
de falla en sistemas industriales (Lai, Xie & Murthy, 2001):

o Fase de mortalidad temprana: h(t) decreciente

o Fase de vida util: h(t) casi constante

o Fase de desgaste: h(t) creciente
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Figura 17. Curva de bafiera para tasa de fallas (Gonzalez-Hernandez et al., 2025).

Esta forma no monoétona constituye la motivacion central del proyecto,
dada la necesidad de utilizar distribuciones avanzadas capaces de capturar
estos regimenes heterogéneos de riesgo (Lai, Xie & Murthy, 2001).




Medidas estadisticas de confiabilidad: MTTF, MTBF y disponibilidad

e Tiempo medio hasta la falla
MTTF = f tf(t)dt (41)
0]

Representa la expectativa matematica del tiempo de vida de equipos no
reparables (Dhillon, 2017).

e Tiempo medio entre fallas
MTBF = MTTF + MTTR (42)

Incluye el tiempo de reparacion MTTR y es util para equipos reparables
(Meeker & Escobar, 2020).

e Disponibilidad instantanea y estacionaria

B MTBF
" MTBF + MTTR

(43)

La disponibilidad expresa la proporciéon del tiempo en que un sistema esta
operativo y funcional. Esta medida esta estrechamente vinculada con la

planificacion del mantenimiento (Dhillon, 2017).

Censura en datos de confiabilidad
En analisis de vida es comun que no todas las fallas sean observadas; esto se

denomina censura. Existen diversos tipos:

e Censura derecha: el componente no ha fallado al finalizar la observacion.
e Censura izquierda: se desconoce cuando inici6 el deterioro.

o Censura por intervalos: la falla ocurrié entre dos inspecciones.




La presencia de censura exige métodos de estimacidén robustos, como

maxima verosimilitud modificada o algoritmos EM (Meeker & Escobar, 2020).

Distribuciones de probabilidad empleadas en el analisis de confiabilidad
e Distribucion exponencial: Adecuada para equipos electronicos y sistemas

sin desgaste (Dodson & Nolan, 2021). Modelo de riesgo constante:
h(t) = A (44)

e Distribucion Weibull: Una de las mas versatiles:

h(t) = %(%)/H (45)

Permite modelar mortalidad temprana, vida util y desgaste segun el

parametro de forma £ (Dhillon, 2017):

1. B < 1— mortalidad temprana
2. [ = 1— tasa constante

3. B > 1— desgaste

¢ Distribuciones extendidas para modelar curvas de bafera:
o Weibull modificada
o Power-X
o Weibull-Pareto compuesta
e« Q-Weibull
e Procesos Wiener de degradacion

Su capacidad para representar tasas de falla no monétonas fundamenta
su relevancia en esta tesis (Garg, 2020).

Mantenimiento basado en condicion (CBM)
El Condition-Based Maintenance utiliza sefiales de vibracion, temperatura,

presidn o ruido para estimar el riesgo de falla y programar intervenciones antes




de que ocurra un evento critico. Su adopcion depende de la capacidad del
modelo estadistico para determinar de forma precisa el comportamiento de la
funcion h(t) (Dhillon, 2017).

Confiabilidad como propiedad del sistema industrial
La confiabilidad no so6lo depende del disefio del componente, sino de factores

operativos como:

e condiciones de carga,
e nivel de vibracion,
e condiciones ambientales,

« calidad del mantenimiento.

Su medicion y modelacion se apoya en los conceptos antes definidos: T,
f(), F(t), R(t), h(t), MTTF y disponibilidad (Bracke, 2024).

Sintesis conceptual

El marco conceptual establece las definiciones fundamentales que permiten
modelar matematicamente el comportamiento de los tiempos de falla y
representar la curva de bafiera mediante distribuciones avanzadas. Estos
conceptos seran empleados en el capitulo metodolégico para justificar la
seleccion de modelos, realizar la estimacion de parametros y evaluar la
capacidad predictiva de cada distribucion en el analisis de confiabilidad

industrial.




Capitulo lll. Marco metodolégico para el analisis de

tiempos de falla

3.1 Seleccion de la metodologia de la tesis

La seleccién de la metodologia constituye un elemento central dentro del
desarrollo de este proyecto de tesis, ya que permite garantizar que las
actividades de analisis, modelado y validacién estadistica de los tiempos de falla
se realicen bajo un marco riguroso, replicable y coherente con los principios de
la ingenieria de confiabilidad. Como sefialan Hernandez-Sampieri y Mendoza
(2018), toda investigacion debe estructurarse a partir de decisiones
metodoldgicas claras que definan el tipo de estudio, su alcance, enfoque y
procedimientos analiticos, asegurando asi que la solucién propuesta responda
adecuadamente al planteamiento del problema.

En este sentido, el presente trabajo adopta una metodologia orientada al
desarrollo y validacion de un procedimiento aplicado para la seleccion y ajuste
de distribuciones de probabilidad que modelen fallas con comportamiento tipo
curva de bafera, con énfasis en herramientas estadisticas y en el uso del

software R como plataforma de analisis.

Tipo de proyecto

De acuerdo con las clasificaciones metodologicas tradicionales, este estudio se
enmarca como investigacién aplicada y tecnoldgica. Segun Vasquez et al.
(2023), la investigacion aplicada se orienta a resolver problemas practicos
mediante el uso de fundamentos cientificos, mientras que la investigacion
tecnologica se enfoca en el disefio, implementacion y evaluacion de métodos,
procesos o sistemas que mejoran la practica profesional. En el contexto del
planteamiento del problema, este proyecto:

o Es aplicada, porque su finalidad es resolver una necesidad real: la falta
de una metodologia practica para que los ingenieros industriales puedan
modelar fallas y estimar métricas de confiabilidad relevantes para la toma
de decisiones.




Es tecnoldgica, porque desarrolla un procedimiento sistematizado en seis
fases que incorpora técnicas estadisticas avanzadas, herramientas de
modelado probabilistico y funciones especializadas del software R para
analizar datos de fallas no censurados.

El producto final es una guia metodoldgica operativa para uso académico

y profesional.

Propésito o alcance del estudio

La naturaleza del problema requiere un enfoque metodologico que permita

describir, explicar y fundamentar técnicamente el comportamiento de los tiempos

de falla. Conforme a Hernandez-Sampieri (2018), los alcances pueden

categorizarse como exploratorios, descriptivos, correlacionales o explicativos,

dependiendo del nivel de conocimiento existente y del objetivo de la

investigacion. En este proyecto, el estudio posee dos alcances complementarios:

Descriptivo: Porque busca caracterizar el comportamiento de un conjunto
de tiempos de falla, describiendo:

o la forma empirica del hazard h(t),

o la supervivencia R(t),

o las fases de la curva de bariera,

o Y las propiedades estadisticas del conjunto de datos.
El analisis descriptivo permite detallar como se comporta el fenémeno, sin
necesidad de establecer relaciones causales.
Explicativo: El estudio es también explicativo, en tanto pretende
fundamentar por qué ciertas distribuciones probabilisticas representan
mejor la dinamica real del riesgo de falla y como dicha representacion
permite inferir métricas como MTTF, vida remanente o puntos de inflexidon

de la curva de banera.

Este doble alcance responde a la necesidad de transformar datos

empiricos en informacion técnica util para la ingenieria industrial.




Enfoque o método del proyecto

Conforme a los criterios de Hernandez-Sampieri (2018), un estudio utiliza
enfoque cuantitativo cuando emplea mediciones numéricas, métodos
estadisticos y analisis estructurado para responder preguntas de investigacion.
En esta tesis, el enfoque es claramente cuantitativo, debido a que:

» Trabaja con datos numéricos (tiempos de falla).

e Aplica técnicas estadisticas como Kaplan—Meier, estimacion de hazard,
maxima verosimilitud (MLE), AIC, BIC, KS y AD.

« Utiliza software especializado (R) para replicabilidad y procesamiento.

e Genera resultados matematicos interpretables para decisiones de

ingenieria.

Ademas, el disefio es no experimental de corte transversal, ya que los
datos no son manipulados, sino analizados tal como fueron registrados en un
periodo especifico. Este enfoque es el mas adecuado para el analisis de
confiabilidad, dado que los modelos probabilisticos requieren estimaciones
basadas en evidencia empirica directa.

Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos
La recoleccidn de datos para este estudio se basa en registros historicos de
fallas, metodologia ampliamente reconocida como una fuente primaria valida
para el analisis de confiabilidad en ingenieria (Jardine & Tsang, 2013). En este
proyecto, los tiempos de falla provienen de un conjunto de datos clasico utilizado
en la literatura cientifica para ilustrar comportamientos tipo curva de bafera.
Dichos datos fueron tomados del articulo de Aarset (1987), uno de los trabajos
mas citados en el ambito del analisis de funcion de falla no mondtona y un
referente fundamental para la identificacion de tasas de falla con forma de
bafera.

El vector empleado corresponde exclusivamente a datos de falla no
censurados, lo que permite aplicar de manera directa modelos paramétricos
tradicionales (Weibull, lognormal, gamma) y distribuciones no monétonas (como

Beta—Weibull o Q-Weibull), facilitando la validacion comparativa mediante




criterios de bondad de ajuste. Las principales técnicas e instrumentos de
recoleccion y validacion de datos son:

e Observacién documental y analisis de registros técnicos: se revisaron los
datos presentados por Aarset (1987) para extraer los tiempos de falla y
comprender su contexto de uso como ejemplo estandar de hazard no
monaotono.

« Software especializado: se empled principalmente R, dado que constituye
una plataforma robusta para analisis estadistico avanzado. En etapas
posteriores se utilizaron funciones como fitdist(), muhaz(), optim() y
herramientas de diagnostico visual para la seleccion y evaluacion de

modelos probabilisticos.

Procedimiento para el analisis de datos
El procedimiento metodoldgico esta estructurado en seis fases, disefiadas para
asegurar un analisis exhaustivo y replicable, alineado con estandares de

ingenieria de confiabilidad:

1. Preparacion y comprension de los datos.

2. Seleccién preliminar del modelo probabilistico.

3. Ajuste paramétrico mediante del método de Estimacion de Maxima
Verosimilitud (MLE por sus siglas en inglés).

4. Evaluacion de calidad del modelo.
Interpretacion de los resultados.

6. Documentacion y comunicacion técnica.

Este proceso asegura coherencia metodoldgica y permite transformar
modelos estadisticos en decisiones practicas para ingenieria industrial.

3.2 Propuesta del procedimiento metodolégico para la modelacion de
tiempos de falla en forma de curva de baiera

La modelacion de tiempos de falla con comportamiento tipo curva de bafiera
exige un enfoque metodologico estructurado que integre los fundamentos

estadisticos de la ingenieria de confiabilidad con las necesidades reales del




entorno industrial. Debido a que la curva de bafera presenta fases diferenciadas
como mortalidad temprana, vida util estable y desgaste, su analisis requiere
técnicas capaces de captar patrones no mondétonos en la tasa de riesgo, asi
como procedimientos rigurosos para seleccionar, ajustar y evaluar distribuciones
de probabilidad adecuadas. En respuesta a la brecha formativa identificada en
el planteamiento del problema, esta tesis propone un procedimiento
metodologico de seis fases orientado a guiar al estudiante o profesional en cada
etapa del analisis de fallas.

El enfoque integra analisis exploratorio, métodos no paramétricos, teoria
de distribuciones, estimacién por maxima verosimilitud y criterios de bondad de
ajuste, complementados con una interpretacion en ingenieria en el contexto del
comportamiento de la confiabilidad. Ademas, se incorpora el uso del software R
como herramienta central debido a su capacidad para procesar datos de falla,
estimar hazard empiricos, ajustar modelos clasicos y no monétonos, y generar
comparaciones visuales reproducibles.

El objetivo central es proporcionar una guia practica que permita al
ingeniero industrial estimar métricas como R(t), h(t), MTTF y MRL, fortaleciendo
asi la vinculacion entre formacion académica y practica profesional basada en
datos. A continuacion, se presentan las fases de la guia metodoldgica para
analizara tiempos de falla, posteriormente se realiza una descripcion de cada
fase.

Fase 1. Preparacién y comprension de los datos

1. Definir el contexto del sistema a analizar
o Tipo de equipo o componente.
o Condiciones de operacion.
o Dominio fisico de fallas.

2. Construccion del vector de tiempos de falla
o Fallas no censuradas/fallas + censura.
o Validacién de calidad de datos.

3. Analisis descriptivo de los tiempos de falla
o Estadisticos basicos: media, mediana, IQR, curtosis, asimetria.
o Histogramas, boxplots, diagramas de frecuencia.

4. Estimacion no paramétrica de R(t) y h(t)




o Supervivencia empirica (Kaplan—Meier).
o Funcion de falla empirica (muhaz).
o ldentificacion preliminar de fases:

= mortalidad temprana,

= vida util estable,

= desgaste.

Fase 2. Seleccién preliminar del modelo probabilistico

1. Diagnéstico de forma con base en la distribucién de los datos
o Sesgo, colas, variabilidad.
o Forma empirica de la funcion de falla.

2. Definicion del catalogo de distribuciones candidatas
o Tradicionales: Weibull, Lognormal, Gamma, Exponencial.
o Extensivas: Log-logistic, Generalizada Gamma.
o No monotonas: Beta—Weibull, Power—Lindley, Q-Weibull, Weibull-

Pareto.

3. Clasificacion preliminar del tipo de la funcién de falla
o Mondtona creciente
o Mondtona decreciente
o Banfera

o Unimodal

Fase 3. Ajuste paramétrico del modelo a través del método de Estimacion
de Maxima Verosimilitud (MLE)
1. Ajuste de distribuciones clasicas con MLE automatico
o fitdistrplus, flexsurv.
2. Ajuste de distribuciones no monétonas
o Construccioén explicita de FDP, FDA, R(t) y h(t).
o Optimizacion numérica (optim).
3. Obtencién de parametros estimados
o Estimacién puntual.
o Error estandar.
o Intervalos de confianza.

o Interpretacion fisica de parametros.




4. Calculo de las métricas de desempeno:
o R(t) (funcién de supervivencia).
o h(t) (funcidn de falla).
o MTTF.
o Supervivencia condicional.
o Vida media residual (MRL).

Fase 4. Evaluacion de la calidad del modelo

1. Comparacion de criterios de informacién

o

o

o

AIC
BIC
Log-likelihood

2. Pruebas de bondad de ajuste

o

o

Kolmogorov—Smirnov

Anderson-Darling

3. Contraste visual sistematico
o R(t) tedrica vs R(t) empirica.
o h(t) tedrica vs h(t) empirica.
o FDP tedrica vs histograma.
o QQ-plot, PP-plot.

4. Seleccién del modelo 6ptimo
o Minimo AIC/BIC.
o Buen ajuste visual.

o Coherencia con el comportamiento fisico (curva de bafiera).

Fase 5. Interpretacion de los resultados en el contexto de ingenieria de
confiabilidad
1. ldentificacion de las fases de la curva de bafera
o t1 (fin de mortalidad temprana).
o t, (inicio de desgaste).
2. Estimaciéon de métricas de confiabilidad
o MTTF.
o Tasa de falla acumulada.
o Probabilidad de falla antes de un tiempo t dado.




o Vida media residual (MRL).

3. Implicaciones para mantenimiento
o Politica de reemplazo 6ptima.
o Intervalos de inspeccion.

o Estrategias preventivas/predictivas.

Fase 6. Documentacién y comunicacion técnica

-

Plantillas para reportes de ingenieria
2. Visualizaciones estandarizadas

3. Conclusiones técnicas
4

Recomendaciones basadas en datos

Fase 1. Preparacién y comprension de los datos
La primera fase del analisis de confiabilidad constituye la base metodologica que
permite garantizar que los modelos estadisticos aplicados a la curva de bafiera
representen fielmente el comportamiento real de los equipos analizados. En
Ingenieria Industrial, el entendimiento profundo del proceso, del componente y
del entorno operativo es esencial, ya que la confiabilidad no depende unicamente
de una funcion estadistica, sino también de las condiciones fisicas, mecanicas y
humanas en las que opera el sistema (Dhillon, 2023). Por ello, esta fase integra
cuatro actividades fundamentales: la definicion del contexto del sistema, la
construccion del vector de tiempos de falla, el analisis descriptivo de los datos y
la estimacion no paramétrica de la confiabilidad y de la funcion de falla.

Dado que en esta tesis se empleara el lenguaje del software R como
herramienta computacional para el analisis de confiabilidad, a lo largo de las
presentes fases se incluyen sugerencias de funciones, paquetes y estructuras

de cbdigo que permiten implementar cada actividad descrita.

F-1.1. Definir el contexto del sistema a analizar

Tipo de equipo o componente

El analisis de confiabilidad debe partir de la caracterizacion del producto,
componente o equipo industrial que se esté analizando: su funcién dentro del
proceso productivo, su criticidad, el tipo de tecnologia incorporada y el modo
general de operacion. Los equipos pueden pertenecer a categorias mecanicas




(bombas, compresores, motores), eléctricas (variadores, transformadores) o
electromecanicas (sistemas CNC, robots industriales). Cada categoria posee
patrones de falla distintivos que influencian la forma de la funcion de falla h(t)
(Jardine & Tsang, 2013).

Aunque esta etapa es fundamentalmente conceptual, R puede emplearse
para organizar la informacion del sistema en estructuras tipo dataframe, lo que
permite posteriormente aplicar analisis por subgrupos. Funciones como
data.frame() o las rutinas de manipulacion del paquete dplyr resultan utiles para

este propdsito.

Condiciones de operacion

Factores como carga aplicada, ciclos de trabajo, temperatura, vibracion,
lubricacion y condiciones ambientales influyen directamente en la degradacién
del sistema. La confiabilidad R(t) tiende a disminuir mas rapidamente en
ambientes térmicamente exigentes, mientras que los modos de fallo por fatiga
mecanica dependen del numero de ciclos operativos. Estos factores deben
documentarse para interpretar correctamente la forma de h(t).

Estas caracteristicas pueden describirse y resumirse en R mediante
funciones como summary(), o visualizarse con boxplot() y otras funciones
graficas basicas, lo que permite detectar condiciones extremas que podrian
sesgar la interpretacion de los tiempos de vida.

Dominio fisico de fallas

La identificacidon del dominio fisico (desgaste, corrosion, fractura por fatiga,
sobrecalentamiento, fallas eléctricas, degradacion dieléctrica, etc.) permite
establecer hipotesis preliminares sobre la naturaleza de la falla. Por ejemplo:

« Fallas infantiles suelen relacionarse con defectos de manufactura.
« Periodos de vida util estable con fallas aleatorias.

o Fase de desgaste con mecanismos acumulativos no lineales.

Estos conocimientos son esenciales antes de seleccionar un modelo

probabilistico.




F-1.2. Construccion del vector de tiempos de falla
Una vez definido el sistema, se procede a construir el vector T, que contiene los

tiempos de falla observados. Por lo tanto, este vector puede incluir:

Fallas no censuradas (eventos completos): Representan componentes que
efectivamente fallaron durante el periodo de observacion. Su tiempo

corresponde al ciclo de vida real.

Datos censurados: Cuando el componente no fall6 antes del final de la
observacién, se clasifica como censura por la derecha. Este tipo de datos es
tipico en mantenimiento preventivo, paros programados o equipos retirados por
decision operativa.

En el caso de los datos utilizados en esta tesis, todos los tiempos
registrados corresponden unicamente a fallas observadas, sin presencia de
censura. En términos de implementacion computacional, la representacion
estandar de este tipo de datos en R se realiza mediante la funcion Surv() del
paquete survival, especificando que todos los eventos son fallas mediante un

vector indicador igual a 1.

Validacién de calidad de datos

Se aplican filtros para eliminar registros inconsistentes, se pueden utilizar como
las funciones subset() y unique(), asi como en los procedimientos de depuracion
disponibles en el paquete dplyr. Estas validaciones aseguran que el vector T sea
consistente y representativo, condicion indispensable para garantizar la fiabilidad
de los resultados que se obtendran en las fases siguientes, ejemplos de datos

que deben eliminarse son:

o tiempos negativos,

e duplicados mal registrados,

e censuras mal clasificadas,

e equipos nuevos con tiempos cero,

e errores por reinicios de ciclo.




El analisis de confiabilidad sélo es soélido si el vector T es consistente y

representativo.

F-1.3. Analisis descriptivo de los tiempos de falla

Estadisticos basicos

Esta etapa provee la primera aproximacion a la forma del comportamiento de los
datos (tiempos de falla). Algunos estadisticos que se calculan son los siguientes:

Media:

o1
E=—3t (46)

o Mediana (robusta ante valores extremos).

e Rango intercuartilico (IQR) para evaluar dispersion.

o Asimetria y curtosis para comprender la forma.

o Coeficiente de variacion para detectar variabilidad relativa.

Para el calculo de estadisticos basicos como media, mediana e IQR,
pueden utilizarse funciones propias de R como mean(), median() y IQR(). Para
evaluar la asimetria y la curtosis, R dispone de funciones como skewness() y
kurtosis() del paquete e1071, que permiten identificar desviaciones significativas

respecto a distribuciones simétricas.

Visualizaciones

En cuanto a las visualizaciones, R proporciona herramientas como hist() para
histogramas, boxplot() para deteccion de valores atipicos y ecdf() para graficar
la frecuencia acumulada. Estas representaciones graficas permiten observar
multimodalidad, colas pesadas o comportamientos caracteristicos de desgaste,
aspectos que orientan la seleccibn de modelos probabilisticos en fases
posteriores. Algunas de las graficas utiles son:

e Histogramas permiten observar multimodalidad o sesgo.
o Boxplots detectan valores atipicos (outliers) y asimetria.




o Diagramas de frecuencia acumulada ayudan a intuir el comportamiento

de supervivencia.

Este analisis preliminar orienta la seleccion de distribuciones candidatas,

por ejemplo:

e curvas con asimetria positiva: Weibull, lognormal.
» distribuciones mas simétricas: normal (raro en confiabilidad).

e colas pesadas: Weibull-Pareto, log-logistica.

F-1.4. Estimacion no paramétrica de R(t) y h(t)

Supervivencia empirica (Kaplan—Meier)

La supervivencia empirica mediante Kaplan—Meier permite estimar la
confiabilidad R(t) sin asumir ninguna distribucion tedrica y es especialmente util
cuando existen datos censurados, como equipos que no fallan durante el periodo
de observacion. Este estimador construye una curva de supervivencia basada
unicamente en los datos reales, lo que facilita identificar patrones iniciales del
comportamiento del sistema, incluyendo posibles fases de la curva de bariera.
Ademas, la curva Kaplan—Meier sirve como referencia para comparar el ajuste
de modelos paramétricos posteriores y permite obtener medidas como el MTTF
empirico y la supervivencia condicional, fundamentales para el analisis de
confiabilidad y la toma de decisiones de mantenimiento. La funcién de

supervivencia o confiabilidad empirica se calcula mediante el estimador de

RO = ﬂ(l - Z_) (47)

Kaplan—Meier:

donde:

e d;=numero de fallas en t;.

e n;=numero de componentes en riesgo inmediatamente antes de t;.




La estimacion de la funcion de confiabilidad R(t) mediante el estimador
de Kaplan—Meier se puede implementar utilizando la funcién survfit() del paquete
survival. Esta herramienta permite calcular la supervivencia empirica
incorporando datos censurados y generar la curva Kaplan—Meier, la cual es la
base para identificar patrones como mortalidad temprana, estabilidad y
desgaste. La funcién summary() permite obtener valores puntuales de R(t),

mientras que las opciones graficas de plot() facilitan su interpretacion visual.

Funcion de falla empirica h(t)

La funcion de falla empirica h(t) permite identificar cobmo cambia el riesgo
instantaneo de falla a lo largo del tiempo, dado que el componente ha sobrevivido
hasta ese instante. A partir de los datos observados, este indicador revela si el
sistema presenta mortalidad temprana, un periodo de riesgo constante o una
fase de desgaste, lo cual es fundamental para reconocer patrones propios de la
curva de bafiera. Su analisis orienta la seleccién del modelo probabilistico mas
adecuado y ayuda a validar si las distribuciones ajustadas reflejan correctamente
el comportamiento real del riesgo, apoyando decisiones de mantenimiento y
estimacion de vida remanente. La funcion de falla empirica puede estimarse con

meétodos de suavizamiento, como muhaz, para visualizar si el patron es:

o decreciente (mortalidad temprana),
e constante (vida util estable),
e creciente (desgaste),

e 0 una combinacion (curva de bafera completa).

Para estimar el comportamiento de la falla se puede emplear una
aproximacion no parametrica basada en técnicas de suavizamiento tipo kernel.
En particular, la funcién de falla empirica se puede calcular utilizando la funcion
muhaz() del paquete muhaz del software R (Hess, 2024), la cual implementa el
estimador propuesto por Muller y Wang (1994) para obtener una tasa de falla
suavizada a partir de los tiempos de vida y los datos censurados. Esta
herramienta permite identificar patrones de riesgo caracteristicos como:

mortalidad temprana, riesgo constante o desgaste. Ademas, proporciona una




representacion detallada de la dinamica temporal de h(t) sin asumir una

distribucion tedrica especifica.

Identificacion preliminar de fases

A partir del comportamiento de R(t) y h(t) se identifican tres regiones criticas:

1. Mortalidad temprana: h(t) decreciente.
2. Vida util estable: h(t) aproximadamente constante.

3. Desgaste: h(t) creciente.

Esta clasificacion es esencial para seleccionar una distribucion adecuada
en fases posteriores. La interpretacion de estas fases se apoya, en el caso de
esta tesis, en las visualizaciones obtenidas mediante plot(survfit()) vy
plot(muhaz()), que permiten contrastar empiricamente el comportamiento

esperado segun la fisica de fallas del sistema.

Fase 2. Seleccion preliminar del modelo probabilistico

La seleccion del modelo probabilistico representa una etapa esencial dentro del
analisis de confiabilidad, ya que permite identificar qué funciones de distribucién
podrian reproducir con mayor fidelidad el comportamiento empirico de las fallas
observadas en el producto, componente, equipo o sistema. Esta etapa constituye
un puente entre la caracterizacion inicial de los datos (Fase 1) y el ajuste
paramétrico por maxima verosimilitud (Fase 3), y su objetivo principal es acotar
el conjunto de modelos candidatos con base en la forma empirica de la funcién
de falla h(t) y de la estructura estadistica subyacente. Como sefalan Meeker y
Escobar (2022), la seleccion adecuada de distribuciones es crucial, ya que un
modelo mal elegido produce estimaciones sesgadas de confiabilidad, MTTF y

vida remanente.

F-2.1. Diagnéstico de forma con base en la distribuciéon de los datos

El diagnéstico de la forma de los datos constituye el primer filtro para seleccionar
las distribuciones probabilisticas. Este analisis se enfoca en el sesgo, la forma
de las colas y la variabilidad, elementos que influyen directamente en la
pertinencia de una u otra distribucion (Lawless, 2003). En sistemas industriales,




los tiempos de falla suelen presentar asimetria positiva, tipicamente asociada
con procesos de degradacion acumulativa o mecanismos multiplicativos de
dafno. Este sesgo puede cuantificarse mediante el coeficiente clasico de

asimetria:

n

. . 1 E t;—t\’
Asimetria = — ( ) ) (48)
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Esta asimetria puede cuantificarse mediante funciones como skewness()
y kurtosis() del paquete e1071 en R, que permiten determinar la forma empirica
del conjunto de datos.

Asimismo, la forma empirica de la funcion de falla h(t), estimada mediante
técnicas de suavizamiento kernel, puede obtenerse en R utilizando la funcién
muhaz() del paquete muhaz. Esta herramienta genera una curva suavizada del
riesgo instantaneo que facilita la identificacion de patrones como decrecimiento
inicial, riesgo estable o desgaste acelerado. Segun Jardine y Tsang (2013), el
hazard empirico constituye uno de los criterios mas confiables para determinar
si un sistema experimenta mortalidad temprana, una fase aleatoria o desgaste
acelerado.

En conjunto, estas funciones permiten caracterizar estadisticamente la
distribucion de los tiempos de falla y descartar modelos tedricos incompatibles
con la evidencia empirica. El objetivo de este diagnostico no es seleccionar el
modelo definitivo, sino reducir el universo de posibilidades a un conjunto

coherente con la fisica de fallas y con la estructura estadistica observada.

F-2.2. Definicion del catalogo de distribuciones candidatas
Con base en la evidencia empirica, se establece una cartera de distribuciones
candidatas agrupadas en tres categorias: tradicionales, extensivas y no
monotonas. Esta clasificacion esta alineada con los lineamientos propuestos en
la literatura moderna de confiabilidad (Meeker & Escobar, 2022; Murthy et al.,
2004).

En R, la exploracion preliminar de estas distribuciones puede realizarse
mediante el uso del paquete fitdistrplus, particularmente con la funcion fitdist(),




que permite ajustar varios modelos paramétricos y comparar su desempefio.
Ademas, las funciones denscomp(), qqcomp() y ppcomp() permiten contrastar
visualmente el ajuste de cada distribucion candidata respecto a los datos

empiricos.

Distribuciones tradicionales
Las distribuciones clasicas ofrecen interpretabilidad y una estructura matematica
conocida. En el entorno R, estas distribuciones se ajustan facilmente mediante

fitdist(), especificando el nombre del modelo (“weibull”, “Inorm”, “‘gamma”, “exp”).

Entre las principales se encuentran:

Weibull, cuya funcion de falla es:

=2 (49)

permite representar riesgos decrecientes, constantes o crecientes.

e Lognormal, recomendada cuando los mecanismos de dafo presentan
efectos multiplicativos.

« Gamma, apropiada para procesos de desgaste progresivo.

o Exponencial, util unicamente cuando la funcién de falla es estrictamente

constante.

La comparacion preliminar de estas alternativas puede realizarse en R

mediante gofstat() o parametros como AIC y BIC.

Distribuciones extensivas
Estas distribuciones amplian la flexibilidad de las tradicionales y permiten

capturar comportamientos intermedios o colas mas pesadas:

e Log-logistica, adecuada para sistemas con alta variabilidad y colas
pesadas.

e Generalized Gamma, una familia versatil que R puede ajustar mediante
extensiones del paquete flexsurv, particularmente con la funcion
flexsurvreg() (Meeker & Escobar, 2022).




Estas distribuciones son utiles cuando la funcién de falla es mondétono
pero los datos requieren mayor adaptacion que la ofrecida por los modelos

clasicos.

Distribuciones no monétonas
Cuando la funcién de falla empirico presenta patrones complejos, como barfera
o unimodal, las distribuciones tradicionales se vuelven insuficientes. En R, este

tipo de modelos puede explorarse mediante:

» flexsurvreg() para distribuciones generalizadas.

« Funciones personalizadas dentro de fitdist() cuando la distribucion no esté
incluida por defecto, o ampliaciones disponibles en paquetes
especializados.

Entre las alternativas no monoétonas destacan:

Beta—\Weibull
Power—Lindley
Q-Weibull
Weibull-Pareto

Estas distribuciones permiten modelar sistemas con multiples etapas de
riesgo y colas complejas, representando de manera mas realista la fisica de

fallas.

F-2.3. Clasificaciéon preliminar del tipo de la funcién de falla

Una vez estimado la funcion de falla empirica mediante muhaz(), y observada su
forma general, se clasifica en una de las categorias propuestas por Murthy et al.
(2004):

e Mondtona creciente, tipica de procesos de deterioro acumulativo.
« Monotona decreciente, relacionada con fallas infantiles o defectos

iniciales.




o Bafera, donde coexisten mortalidad temprana, vida util estable y
desgaste acelerado.
e Unimodal, cuando existe un unico pico de riesgo debido a modos de falla

competitivos.

Esta clasificacion orienta la seleccion del subconjunto final de
distribuciones a ajustar en la Fase 3 y evita la aplicacion de modelos cuya
estructura matematica es incompatible con el comportamiento empirico del

sistema.

Fase 3. Ajuste paramétrico del modelo mediante Estimacién de Maxima
Verosimilitud (MLE)
La tercera fase del analisis de confiabilidad consiste en ajustar formalmente los
modelos probabilisticos seleccionados mediante el método de Estimacion de
Maxima Verosimilitud (MLE, por sus siglas en inglés, Maximum Likelihood
Estimation,). Este procedimiento permite obtener los valores de los parametros
que hacen mas probable observar los datos reales registrados, proporcionando
asi una representacion matematica coherente con el comportamiento empirico
del sistema. El MLE es el estandar en analisis de vida debido a su consistencia,
eficiencia y capacidad para proporcionar estimadores interpretables desde una
perspectiva fisica (Meeker & Escobar, 2022).

Dado que la tesis emplea R como herramienta analitica principal, en esta
fase se mencionan las funciones pertinentes para implementar cada

procedimiento, el desarrollo computacional se incluira en los anexos.

F-3.1. Ajuste de distribuciones clasicas mediante MLE automatico
El ajuste de las distribuciones clasicas como la Weibull, Lognormal, Gamma y
Exponencial, se realiza mediante métodos automaticos disponibles en R,
principalmente con el paquete fitdistrplus, a través de la funcion fitdist(), que
implementa el método de MLE para una amplia variedad de modelos. Esta
funcién permite obtener los parametros estimados, sus errores estandar y
diversas métricas de bondad de ajuste.

Asimismo, el paquete flexsurv, mediante la funcion flexsurvreg(), ofrece

una implementacion mas flexible del MLE, particularmente util cuando se trabaja




con datos censurados o cuando se requiere ajustar distribuciones extendidas o
variantes paramétricas complejas. Ambos paquetes generan salidas compatibles
con graficos comparativos como densidad ajustada, probabilidad acumulada y
curvas de supervivencia teorica frente a las empiricas.

En esta etapa, los modelos tradicionales son ajustados primero porque
sirven como linea base para comparar posteriormente el desempefio de modelos

mas flexibles o no monadtonos.

F-3.2. Ajuste de distribuciones no monétonas

Cuando los datos presentan una estructura de la funcion de falla no mondétona
(es decir, con forma de bafiera, unimodal o con multiples cambios de tendencia),
los modelos tradicionales son insuficientes. En estos casos, el ajuste requiere
pasos adicionales.

Para este tipo de modelos, R permite definir de manera explicita la FDP,
la FDA, la FS R(t) y la FF h(t). Estas definiciones se incorporan en una funcién
de verosimilitud personalizada, la cual se maximiza utilizando herramientas de
optimizacién numeérica.

La funcion optim() es la herramienta central para este proceso, ya que
permite maximizar la verosimilitud o minimizar la funcion negativa de la
verosimilitud segun los parametros del modelo. Esta funcion admite distintas
estrategias de busqueda como Nelder—-Mead o BFGS, lo que permite abordar
modelos altamente no lineales.

Modelos modificados como la distribucion Beta—Weibull, Power-Lindley,
Q-Weibull o Weibull-Pareto se ajustan mediante esta estrategia, lo que
proporciona estimaciones precisas de los parametros incluso cuando la
estructura matematica no estda disponible directamente en paquetes

predefinidos.

F-3.3. Obtencién de parametros estimados
Una vez completado el ajuste por el método MLE, se obtienen los parametros
estimados de cada distribucion evaluada. Tanto fitdist() como flexsurvreg()

proporcionan directamente:




o Estimaciones puntuales de los parametros, como escala, forma o
parametros adicionales propios de distribuciones extendidas.

o Errores estandar, necesarios para evaluar la precision de los estimadores.

e Intervalos de confianza, que permiten cuantificar la incertidumbre

asociada a cada parametro.

En modelos ajustados manualmente mediante optim(), estos elementos
se pueden obtener a partir de la matriz Hessiana calculada numéricamente, para
lo cual R ofrece funciones como optimHess(), que permiten derivar las varianzas
asintéticas de los estimadores. Posteriormente, se interpreta cada parametro
desde el punto de vista fisico: por ejemplo, en la distribucion Weibull, el
parametro £ indica el tipo de hazard (mortalidad temprana, vida util estable o
desgaste), mientras que el parametro n representa una medida de vida
caracteristica. En distribuciones extendidas, los parametros adicionales suelen

controlar la forma del hazard o la pesadez de las colas.

F-3.4. Calculo de métricas de desempeino del modelo
Una vez estimados los parametros, se procede al calculo de las métricas
fundamentales para el analisis de confiabilidad:

e R(t): funcion de supervivencia
Las funciones psurvreg(), pweibull(), plnorm(), entre otras, permiten
calcular la supervivencia teorica segun la distribucion ajustada.
En modelos personalizados, R(t) se obtiene directamente de la FDA
definida por el usuario.

e h(t): funcion de falla
En distribuciones estandar, h(t) puede obtenerse usando las funciones

de densidad (dweibull(), dinorm()) y supervivencia mediante la relacion:

h(E) = % (50)

Para modelos no monoétonos, h(t) se calcula con las expresiones

matematicas definidas junto con la funcidn de verosimilitud.




e MTTF: Tiempo Medio Hasta el Fallo (Mean Time To Failure)
En R, el MTTF se calcula mediante las férmulas tedricas especificas de
cada distribucion o, en modelos personalizados, mediante integracion
numeérica usando funciones como integrate().

e Supervivencia condicional

Para un tiempo s dado, se calcula mediante:

R(t|t>s)=? (51)

R(t)
S
Este valor se obtiene evaluando la funcidn de supervivencia ajustada en
los puntos s y t.
» Vida media residual (MRL)

La MRL puede obtenerse mediante integracion:
MRL(t) =E[T—t|T > t] (52)

En R se calcula integrando numéricamente la supervivencia o utilizando

expresiones cerradas segun la distribucion.

Fase 4. Evaluacion de la calidad del modelo

La cuarta fase del analisis de confiabilidad tiene como finalidad determinar qué
modelo probabilistico describe con mayor precision el comportamiento real de
los datos. Esta etapa integra criterios estadisticos formales, pruebas de bondad
de ajuste, comparaciones visuales y la verificacion de coherencia fisica con el
mecanismo de fallas. Segun Meeker y Escobar (2022), la evaluacion rigurosa del
ajuste es crucial, ya que seleccionar un modelo inapropiado conduce a
estimaciones erroneas de MTTF, vida remanente, hazard y otros indicadores

clave para la toma de decisiones en Ingenieria Industrial.




F-4.1. Comparacidén de criterios de informacién
El primer paso para evaluar la calidad del ajuste de los datos (tiempos de falla)
consiste en comparar el desempefo estadistico de los modelos mediante

criterios de informacion. Los mas utilizados son:

o AIC (Akaike Information Criterion): Mide la calidad relativa del modelo
penalizando la complejidad. Un AIC menor indica mejor ajuste.

o BIC (Bayesian Information Criterion): Penaliza aun mas los modelos
con muchos parametros. También se selecciona el valor mas bajo.

o Log-likelihood: Representa cuan probable es que el modelo genere los

datos observados. Valores mas altos indican un mejor desemperfio.

En R, tanto fitdist() como flexsurvreg() reportan automaticamente el AIC,
BIC y log-likelihood para cada modelo ajustado, lo que permite establecer

comparaciones objetivas entre alternativas tradicionales y extendidas.

F-4.2. Pruebas de bondad de ajuste
Las pruebas de bondad de ajuste permiten evaluar si los datos observados
pueden considerarse como realizaciones plausibles del modelo tedrico ajustado,

las pruebas mas comunes son:

o Kolmogorov-Smirnov (K-S): Compara la distancia maxima entre las
funciones de distribucion empirica y tedrica. En R, esta prueba puede
aplicarse mediante la funcion ks.test() cuando se define la FDA del modelo
ajustado.

o Anderson-Darling (A-D): Otorga mayor peso a las discrepancias en las
colas de la distribucion, siendo especialmente util en confiabilidad. En R
puede emplearse la funcién ad.test() del paquete kSamples o nortest,

segun el modelo.

Estas pruebas aportan evidencia estadistica complementaria para aceptar
o rechazar un modelo, aunque no deben utilizarse como unico criterio decisorio,

sino en conjunto con otros elementos del analisis.




F-4.3. Contraste visual sistematico
La evaluacion visual es un componente esencial en la seleccion del modelo, ya
que permite identificar discrepancias que los criterios numéricos podrian no

capturar. Esta fase incluye varios tipos de graficos comparativos:

e R(t) tedrica vs. R(t) empirica: Permite verificar si la curva paramétrica
ajustada reproduce adecuadamente la supervivencia observada. En R,
los objetos generados por survfit() pueden compararse con las curvas
tedricas obtenidas mediante funciones como plot() y las evaluaciones de
la distribucion ajustada.

e h(t) tedrica vs. h(t) empirica: Es fundamental para detectar
incoherencias en sistemas con curvas de bafera, riesgo creciente o
riesgo decreciente. La estimacion empirica mediante muhaz() puede
contrastarse con el hazard tedrico obtenido a partir de las funciones de
densidad y supervivencia del modelo ajustado.

o FDP tedrica vs. histograma de datos: Permite observar si la forma del
modelo se ajusta a la distribucion empirica. En R, el paquete fitdistrplus
incluye funciones como denscomp() para este tipo de comparaciones.

« QQ-plot y PP-plot: Son herramientas estandar que permiten evaluar la
alineacion entre cuantiles o probabilidades empiricas y teodricas. El
paquete fitdistrplus ofrece funciones como qqcomp() y ppcomp(), que

generan comparaciones uniformes para multiples modelos.

Estos contrastes visuales permiten evaluar no solo el desemperfio global
del modelo, sino también su ajuste en areas criticas como las colas o los puntos
de inflexion, que son relevantes para aplicaciones de mantenimiento y analisis

de riesgo.

F-4.4. Seleccién del modelo 6ptimo
Una vez realizados los analisis estadisticos, las pruebas de bondad de ajuste y
los contrastes visuales, se procede a seleccionar el modelo optimo. Esta

seleccidn se basa en tres criterios principales:




1. Minimo AIC/BIC: El modelo elegido debe poseer los valores mas bajos
de AIC y BIC entre los candidatos, sin comprometer la interpretabilidad.

2. Buen ajuste visual: Las curvas teodricas deben coincidir razonablemente
con las empiricas, sin divergencias significativas en los extremos o en
zonas criticas.

3. Coherencia con el comportamiento fisico: El modelo debe ser
compatible con la fisica del fallo y con la forma empirica de la funcion de
falla.

Por ejemplo:
o Si h(t) presenta forma de bafnera, deben descartarse modelos
monotonos.
o Si h(t) es claramente creciente, una distribucion Weibull con g > 1

es fisicamente coherente.

En R, la combinacién de métricas estadisticas, pruebas y graficos permite
consolidar de manera objetiva la seleccion del modelo final. Este modelo sera
utilizado posteriormente en la Fase 5 para interpretar los resultados en términos

de confiabilidad, vida remanente y estrategias de mantenimiento.

Fase 5. Interpretaciéon de los resultados en el contexto de ingenieria de
confiabilidad

La quinta fase del analisis constituye el puente entre los resultados estadisticos
obtenidos en las fases previas y su aplicacion en la ingenieria. En confiabilidad,
un modelo ajustado carece de valor si no se traduce en informacion accionable
para la toma de decisiones en mantenimiento, operacion y gestion del riesgo.
Por ello, en esta fase se interpretan los parametros del modelo, se identifican las
fases de la curva de bafera, se calculan métricas clave de confiabilidad y se

derivan implicaciones practicas.

F-5.1. Identificacion de las fases de la curva de banera
Una vez seleccionado el modelo 6ptimo en la Fase 4, la siguiente etapa consiste
en analizar la forma de la funcion de falla h(t) y determinar los puntos criticos de

la curva de banera:




t,: fin de la mortalidad temprana; corresponde al tiempo en el que la tasa
de fallas deja de decrecer y se aproxima a un valor estable. Este punto
indica la finalizacion de los fallos imputables a defectos de fabricacion,
instalacion o puesta en marcha.

t,: inicio de la fase de desgaste; representa el momento en que h(t)
cambia de estabilidad a crecimiento, sefialando el inicio del deterioro
acelerado debido a fatiga, degradacion de materiales o envejecimiento

funcional.

En R, estos puntos pueden identificarse observando la curva de la funcion

de falla tedrica generada a partir del modelo paramétrico. Para ello se emplean

funciones como summary() y métodos de prediccion en objetos ajustados con

flexsurv, asi como comparaciones visuales con la funcion de falla empirica

producido por muhaz(). Por lo tanto, el analisis conjunto de h(t) empirico y

tedrico permite garantizar que la interpretacién sea consistente con la fisica del

sistema.

F-5.2. Estimacion de métricas de confiabilidad

Con un modelo ajustado, es posible cuantificar indicadores clave que permiten

describir el desempefio operativo del componente o equipo. Entre las métricas

mas importantes se encuentran:

MTTF: Representa el tiempo promedio de operacion antes de que ocurra
una falla. En R, puede calcularse directamente a partir del modelo
ajustado mediante funciones especificas del paquete flexsurv o mediante
integracion numérica utilizando integrate() cuando no existe una
expresion cerrada.

Tasa de falla acumulada: Indica el numero esperado de fallas hasta un
tiempo t dado. En R puede obtenerse evaluando la funcién de falla
acumulada del modelo, disponible para muchos modelos en flexsurv o
calculable manualmente cuando se trata de modelos extendidos.

Probabilidad de falla antes de un tiempo t: Se calcula como:




F(t) = 1—R(¢) (53)

En R, esta métrica puede obtenerse mediante las funciones de
distribucion acumulada del modelo ajustado, como pweibull(), plnorm(),
pgamma() o sus equivalentes en modelos mas complejos mediante
predict() en flexsurv.

Vida media residual (MRL): La vida media residual indica cuanto tiempo
adicional puede esperarse que funcione el sistema dado que ya ha
sobrevivido hasta un tiempo t. En R, esta métrica puede obtenerse
utilizando las rutinas de supervivencia residual disponibles en flexsurv, o

mediante integracion directa de la funcion de supervivencia tedrica.

Cada una de estas métricas permite evaluar el comportamiento temporal

del equipo y apoyar decisiones técnicas basadas en probabilidad, especialmente

en contextos industriales donde la disponibilidad operativa es critica.

F-5.3. Implicaciones para mantenimiento

Las conclusiones de la Fase 5 no son meramente estadisticas: deben traducirse

en acciones concretas para mejorar la gestion de activos y reducir el riesgo de

fallas inesperadas. Entre las implicaciones mas relevantes se encuentran:

Politica de reemplazo 6ptima: La identificacion de ¢, y del
comportamiento del hazard permite proponer estrategias de reemplazo
antes del inicio del desgaste acelerado. En R, esta decision puede
apoyarse en la comparacion entre MTTF, MRL y curvas de costo o riesgo
cuando el analisis lo requiere.

Intervalos de inspeccién: Si el modelo muestra una fase de vida util
estable, los intervalos de inspeccion pueden espaciarse; si por el contrario
se detecta un crecimiento de la funcion de falla, las inspecciones deben
acortarse. El calculo de la probabilidad de falla dentro de un intervalo
especifico puede obtenerse evaluando la funcion F(t) en diferentes
horizontes mediante las funciones de distribucion del modelo ajustado.
Estrategias preventivas y predictivas: El analisis de la funcién de falla
tedrica vs. empirica permite identificar si las fallas son atribuibles a




desgaste, defectos iniciales o eventos aleatorios. Esto posibilita ajustar
politicas de mantenimiento preventivo basadas en tiempo, o predictivo

basado en condicion, dependiendo del patrén identificado.

En todos los casos, las métricas de confiabilidad obtenidas en R
constituyen insumos cuantitativos para la toma de decisiones, asegurando que
las estrategias se fundamenten en la evidencia empirica y en un modelo

estadistico robusto.

Fase 6. Documentacién y comunicacion técnica
La sexta y ultima fase de la propuesta del procedimiento metodoldgico se orienta
a la sistematizacion, presentacién y comunicacion de los resultados obtenidos
durante el analisis de confiabilidad. Esta etapa es fundamental porque la utilidad
del estudio depende no solo de la validez estadistica del modelo ajustado, sino
también de la claridad y rigor con los que se comuniquen los hallazgos, las
implicaciones para la operacién y las recomendaciones derivadas de los datos.
En ingenieria industrial, una comunicacién técnica adecuada permite que
los resultados puedan ser utilizados por areas como mantenimiento, produccion,
calidad o gestion de activos, facilitando la toma de decisiones basadas en
evidencia cuantitativa. A continuacion, se describen los componentes esenciales

de esta fase.

F-6.1. Plantillas para reportes de ingenieria

El analisis de confiabilidad debe culminar en reportes estructurados que
documenten de manera ordenada el proceso metodoldgico, los datos utilizados,
los resultados del ajuste y las implicaciones operativas. Estos reportes permiten
estandarizar la comunicacion entre departamentos y asegurar que la informacion
técnica se preserve y pueda replicarse en futuros analisis. Se sugiere que para
la plantilla o informe del reporte de confiabilidad incluya los siguientes puntos:

o Descripcion del sistema analizado: Tipo de equipo, funciones
operativas, criticidad y condiciones ambientales.
o Datos utilizados y calidad de la informacién: Fuente de datos, numero

de observaciones, presencia 0 ausencia de censura.




e Modelo probabilistico seleccionado y justificacion técnica:
Comparacion de AIC, BIC, pruebas de bondad de ajuste y coherencia
fisica.

o Parametros estimados y su interpretacion fisica: Significado ingenieril
del parametro de forma, escala o parametros adicionales.

o Meétricas de confiabilidad: MTTF, h(t), R(t), MRL, entre otros.

o Implicaciones operativas y recomendaciones finales.

Desde el punto de vista computacional, estas plantillas pueden generarse
automaticamente utilizando paquetes de R Markdown, que permiten integrar
texto, graficas y tablas directamente desde los objetos generados durante el

analisis.

F-6.2. Visualizaciones estandarizadas

Las visualizaciones representan uno de los elementos mas importantes de la
comunicacion técnica, ya que permiten comprender rapidamente los patrones de
falla y la validez del modelo ajustado. Entre las visualizaciones que deben

estandarizarse se incluyen:

e Curvas de supervivencia R(t): Comparacion entre Kaplan—Meier y el
modelo tedrico ajustado.

e Funciones de falla h(t): Comparacion entre la funcién de falla empirica
(estimado con muhaz()) y la funcion de falla tedrica.

o Histogramas y densidades: Superposicion de la FDP ajustada sobre el
histograma de tiempos de falla.

e« QQ-plot y PP-plot: Evaluacion visual de la alineacidn entre los cuantiles

o probabilidades teoricas y empiricas.

En R, estas visualizaciones pueden generarse mediante funciones de
fitdistrplus, survival, flexsurv y librerias graficas como ggplot2, lo que garantiza

presentaciones consistentes, reproducibles y listas para documentacion formal.
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F-6.3. Conclusiones técnicas
Las conclusiones deben sintetizar los aspectos mas relevantes del estudio,
respondiendo explicitamente al problema planteado y a los objetivos

establecidos. Entre los elementos clave se incluyen:

« ldentificacion clara del patron de falla (mortalidad temprana, desgaste,
vida util estable).

e Interpretacion de la funcion de falla y los parametros del modelo ajustado.

o Evaluacién cuantitativa del desempefio del sistema mediante indicadores
como MTTF, probabilidad de falla y vida residual.

e Impacto del comportamiento de la curva de bafiera en la operacion del

equipo.

Las conclusiones deben presentarse en un lenguaje técnico, preciso y
orientado a la toma de decisiones, evitando descripciones anecddticas o

subjetivas.

F-6.4. Recomendaciones basadas en datos

Finalmente, la fase 6 incluye la formulacion de recomendaciones que conectan
directamente los hallazgos estadisticos con acciones en ingenieria de
mantenimiento o gestion de activos. Entre las recomendaciones tipicas se

encuentran:

o Definicion de politicas de reemplazo 6ptimo: Basadas en los valores
de MRL, MTTF y en la transicion identificada hacia la fase de desgaste.
e Propuestas de intervalos de inspeccion: Utilizando la probabilidad de
falla acumulada en distintos horizontes temporales.
o Ajustes a las estrategias de mantenimiento preventivo o predictivo:
Dependiendo del patron de la funcion de falla:
o Si h(t) es creciente, se requiere mantenimiento preventivo
intensivo.
o Sih(t) es estable, se establecen estrategias basadas en condicion.
o Si h(t) muestra mortalidad temprana, se requiere de mejora en

procesos de manufactura o instalacion.
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e Necesidad de ampliacion de la base de datos: Cuando el analisis
detecta limites en la precisién debido a la falta de observaciones.

Las recomendaciones deben estar explicitamente sustentadas en los
resultados numéricos presentados, de manera que la evidencia respalde las

acciones sugeridas.
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Capitulo IV. Resultados y analisis de los datos

4.1 Introduccién

En este capitulo se exponen los resultados obtenidos mediante la aplicacion del
procedimiento metodolégico propuesto para modelar tiempos de falla con
comportamiento tipo curva de bafera. El analisis se desarroll6 utilizando como
base un conjunto de 50 tiempos de falla reportados en el articulo de Aarset
(1987), publicado en IEEE Transactions on Reliability, el cual constituye un
referente fundamental en la identificacion empirica de tasas de falla no
mondtonas vy, en particular, de curvas de bafera. Dicho conjunto de datos es
ampliamente utilizado en la literatura para fines de validacién metodoldgica, dado
que presenta un patron caracteristico con fases marcadas de mortalidad
temprana, vida util estable y desgaste final.

A partir de estos datos se ejecuto el procedimiento en seis fases planteado
en el Capitulo 3, comenzando con el analisis descriptivo y exploratorio, seguido
de la estimacion no paramétrica de la funcidn de supervivencia y de la tasa de
falla. Posteriormente, se evaluaron diversas distribuciones probabilisticas
candidatas (tradicionales, extensivas y no monoétonas) mediante técnicas de
estimacion por maxima verosimilitud, complementadas con criterios de
informacion (AIC y BIC), pruebas de bondad de ajuste (Kolmogorov—Smirnov y
Anderson-Darling) y comparaciones visuales entre supervivencias y funcion de
falla tedricas vs. empiricas.

Los resultados presentados en este capitulo permiten determinar cual
modelo probabilistico describe con mayor precision el comportamiento
observado y como se interpreta el patrén de fallas en términos de confiabilidad
en el area de ingenieria industrial. Asimismo, proveen las métricas
fundamentales como R(t), h(t), MTTF, MRL, necesarias para respaldar
decisiones técnicas relacionadas con mantenimiento, reemplazo preventivo y
optimizacidén de la disponibilidad del sistema. A continuacion, se presentan los
resultados de cada Fase. Cabe recalcar que todo el proceso estadistico para
realizar el analisis de ingenieria de confiabilidad se llevo a acabo en el software
de cddigo abierto R. Ademas, se agrega todo el cédigo del analisis estadistico
en la seccion titulada “Anexo: Codigo R”.
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4.2 Resultados de la Fase 1: Preparacion y comprensién de los datos

F-1.1. Definir el contexto del sistema a analizar

Para iniciar el analisis de confiabilidad se construyo el vector de tiempos de falla
T a partir del conjunto de datos reportado por Aarset (1987), ampliamente
utilizado en la literatura debido a su patrén caracteristico de curva de bafiera.
Este vector contiene 50 fallas totalmente observadas (no censuradas), con
valores:

r=01021111123,6,
7,11,12,18,18,18,18,18, 21, 32,
36,40,45,46,47,50,55,60,63,63,
67,67,67,67,72,75,79,82,82,83,
84,84, 84, 85, 85, 85, 85, 85, 86, 86.

Este conjunto de datos constituye la base sobre la cual se realizaran los
analisis descriptivos, la estimacion no paramétrica de las funciones R(t) y h(t),
y el ajuste de distribuciones paramétricas en las fases posteriores del
procedimiento metodologico.

F-1.2. Construccion del vector de tiempos de falla

Una vez definido el conjunto de datos, el siguiente paso consistio en construir el
vector T dentro del entorno computacional para su procesamiento estadistico.
Debido a que todos los tiempos corresponden a fallas observadas, el vector se

representa directamente como un arreglo numérico en R utilizando la instruccion:

tiempos <-¢(0.1,0.2,1,1, 1, ..., 86, 86)

104



Posteriormente, estos valores se organizaron en un dataframe para
facilitar su manipulacion, visualizacion y uso en las funciones de analisis

exploratorio y modelad.

F-1.3. Analisis descriptivo de los tiempos de falla

El conjunto esta formado por 50 tiempos de falla no censurados. Como se
muestra en la Tabla 4, la media es de 45.686 y la mediana de 48.5, lo que indica
una distribucion relativamente equilibrada. Los valores minimos y maximos (0.1
y 86) muestran una amplia dispersion, también reflejada en la desviacion
estandar de 32.835 y la varianza de 1078.153.

Los cuantiles revelan que el 25% de las fallas ocurre antes de 13.5
unidades de tiempo y el 75% antes de 81.25, lo que genera un IQR amplio
(67.75). La asimetria cercana a cero (-0.1337) indica que la distribucion es
aproximadamente simétrica, mientras que la curtosis negativa (-1.6421) sugiere
colas ligeras y menor presencia de valores extremos.

En conjunto, los datos muestran una distribuciéon amplia y con variabilidad
considerable, caracteristicas que deben considerarse en la seleccion de modelos

probabilisticos en las siguientes fases.

Tabla 4. Estadisticas descriptivas de los tiempos de falla

Estadisticas Resultados

N 50
media 45.686
mediana 48.5
min 0.1
max 86
varianza 1078.153
sd 32.83525
p25 13.5
p75 81.25
IQR 67.75
asimetria -0.133713
curtosis -1.642126
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En cuanto a las representaciones graficas de los datos analizados, el
histograma de los tiempos de falla muestra una distribucidon amplia y
heterogénea, con acumulacion de eventos tanto en valores tempranos como en
valores altos de tiempo, como se muestra en la Figura 18. La media (45.686) y
la mediana (48.5), representadas mediante lineas verticales, se ubican cerca del
centro del rango observado, lo cual coincide con la asimetria cercana a cero
obtenida en el analisis descriptivo. La forma general no sugiere un patrén
unimodal simple, sino un comportamiento disperso caracteristico de sistemas
donde coexisten fallas tempranas y tardias, lo cual es consistente con una

posible estructura tipo curva de banera.
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Figura 18. Histograma de tiempos de falla.

La Figura 19 muestra el diagrama de caja, el cual confirma la elevada
dispersion de los tiempos de falla, evidenciada por un rango intercuartilico amplio
(67.75). La mediana se ubica de manera casi centrada dentro de la caja, lo que
refuerza la ausencia de sesgo pronunciado. No se observan valores atipicos
marcados, lo que indica que la variabilidad se distribuye de manera continua a lo
largo del conjunto de datos. Esta visualizacion respalda la necesidad de emplear
modelos probabilisticos flexibles que puedan capturar adecuadamente la
dispersion y heterogeneidad del proceso de falla.
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Figura 19. Diagrama de caja de los tiempos de falla.

La curva de Kaplan—Meier, la cual se muestra en la Figura 20, revela un
descenso progresivo en la probabilidad de supervivencia conforme avanza el
tiempo, iniciando con una caida relativamente rapida en los primeros instantes,
seguida de una disminucion mas estable durante la fase intermedia y un
descenso acelerado hacia el final del periodo de observacion. Este
comportamiento es consistente con la presencia de multiples fases en el ciclo de
vida del sistema. La banda de confianza muestra que, aunque existe variabilidad
en las estimaciones, la tendencia global es clara y aporta una referencia empirica

fundamental para comparar los modelos paramétricos en fases posteriores.
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Figura 20. Curva de supervivencia empirica R(t) mediante Kaplan—Meier.
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F-1.4. Estimacion no paramétrica de R(t) y h(t)

Estimacion no paramétrica de la funcién de falla h(t)

La tasa de falla empirica h(t) se estimé mediante la funcion muhaz() del paquete
muhaz, la cual implementa el estimador de suavizamiento kernel propuesto por
Muller y Wang (1994). Esta aproximacion permite obtener una funcion de riesgo
continua sin asumir ninguna distribucion tedrica.

La grafica resultante (ver Figura 21) muestra un comportamiento no
monétono caracteristico de los sistemas con patrén tipo curva de bafiera. En la
primera region se observa un riesgo relativamente elevado que desciende
rapidamente, lo que corresponde a la fase de mortalidad temprana.
Posteriormente, la funcién de falla permanece casi constante durante un
intervalo intermedio, lo que indica una vida util estable del sistema. Finalmente,
hacia los tiempos mas largos se aprecia un incremento sostenido en la tasa de
falla, asociado con la fase de desgaste.

Esta estructura coincide con lo reportado en la literatura para el conjunto
de datos de Aarset (1987) y confirma la pertinencia de considerar modelos
probabilisticos no mondétonos en las fases posteriores del analisis,

especialmente aquellos capaces de reproducir patrones de riesgo tipo bafiera.

Mortalidad Vida atil
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Figura 21. Estimacion no paramétrica de la funcion de falla h(t).

Confiabilidad empirica R(t)
En la seccion de resultados F-1.3 se reporto la estimacion empirica de la funcion

de supervivencia R(t) mediante el estimador de Kaplan—Meier (ver Figura 20),
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la cual permitié6 observar el comportamiento general de la confiabilidad de los
tiempos de falla. Dicha curva, ya presentada y descrita, sirve como punto de
partida para el analisis no paramétrico del ciclo de vida de los datos. En esta
seccion F-1.4 se procede a complementar ese resultado mediante la estimacién
de la tasa de falla empirica h(t), obtenida mediante técnicas de suavizamiento.
Este enfoque permite identificar las fases caracteristicas del proceso de falla:
mortalidad temprana, vida util estable y desgaste, lo cual constituye un insumo

fundamental para la seleccion de modelos probabilisticos en etapas posteriores.

4.3 Resultados de la Fase 2: Seleccion preliminar del modelo probabilistico

F-2.1. Diagnéstico de forma con base en la distribuciéon de los datos

En esta fase se realiz6 el diagnostico de forma de los tiempos de falla a partir de
los estadisticos de asimetria, curtosis y de la estructura promedio de la funcién
de falla empirica, como se muestra en la Tabla 5. El coeficiente de asimetria
obtenido fue de —0.134, lo que se traduce en una distribucion aproximadamente
simétrica, sin sesgo marcado hacia fallas tempranas o tardias. La curtosis
presenta un valor de —1.64, clasificada como colas ligeras o distribucidn
platicurtica, lo que indica menor concentracién de valores extremos respecto a
una distribucion normal y una dispersion relativamente uniforme de los tiempos
de falla.

En cuanto al comportamiento de la funcion de falla, la h(t) promedio en el
tramo inicial del tiempo fue de 0.0204, disminuyd ligeramente en la region
intermedia hasta 0.0101 y aumento de forma notable en la parte final, alcanzando
0.219. Este patron sugiere un riesgo moderado en los primeros instantes, una
fase central de riesgo practicamente estable y un incremento pronunciado del
hazard al final de la vida util, lo que es consistente con un comportamiento tipo
desgaste y compatible con una posible estructura de curva de bafiera suavizada.
Estos resultados orientan la seleccidn de distribuciones que puedan representar
adecuadamente una funcion de falla baja y casi constante en la zona media, con

crecimiento marcado en la etapa final del ciclo de vida.
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Tabla 5. Diagnéstico de forma de los tiempos de falla

Estadistica Resultado
Valor de la asimetria —0.134
Clasificacion de la asimetria Aprox. simétrica
Valor de la curtosis —1.64
Clasificacion de la curtosis Colas ligeras o Distribucion platicurtica
h(t) inicio 0.0204
h(t) promedio 0.0101
h(t) final 0.219
Tipo de h(t) No monaétona, tipo curva de bafiera

F-2.2. Definicion del catalogo de distribuciones candidatas

En funcion del diagndstico de la forma de los datos y del comportamiento

preliminar de la funcidn de falla empirica, se definié un catalogo estructurado de

distribuciones candidatas para modelar los tiempos de falla. Este catalogo se

organizd en tres grupos, siguiendo las recomendaciones de la literatura

especializada en analisis de confiabilidad (Meeker & Escobar, 2022; Murthy et
al., 2004).

1.

Distribuciones tradicionales: Incluyen modelos ampliamente utilizados en
ingenieria debido a su interpretacion directa y facilidad de ajuste:
Exponencial, Weibull, Lognormal y Gamma. Estas distribuciones permiten
representar riesgos constantes, crecientes o decrecientes y constituyen el
punto de partida habitual en analisis de vida.

Distribuciones extensivas: Corresponden a familias mas flexibles que
amplian el rango de formas que pueden adoptar la funcién de falla, tales
como la Weibull modificada, Log-logistic y Generalizada Gamma. Estas
opciones son utiles cuando las distribuciones tradicionales no capturan
adecuadamente la variabilidad observada en los datos.

Distribuciones no monétonas (curva de bafera): Dado que la funcién de
falla empirica obtenida en la Fase 1 mostr6 un comportamiento no
monétono, fue necesario considerar modelos capaces de representar
explicitamente fases de mortalidad temprana, estabilidad y desgaste.
Entre estas se incluyen Beta—Weibull, Power—Lindley, Q-Weibull vy
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Weibull-Pareto, distribuciones disefiadas para capturar formas complejas
del riesgo instantaneo.

En el entorno R, este catalogo se definié mediante los siguientes vectores:

o distribuciones_trad <- c("Exponencial”, "Weibull", "Lognormal", "Gamma")

o distribuciones_ext <- c¢("Weibull modificada", "Log-logistic",
"Generalizada Gamma")

o distribuciones_bath <- c("Beta-Weibull", "Power—Lindley", "Q-Weibull",
"Weibull-Pareto")

Estos grupos constituyen la base para seleccionar los modelos que seran

ajustados en la Fase 3 mediante métodos de maxima verosimilitud.

F-2.3. Clasificaciéon preliminar del tipo de la funcién de falla

A partir de la estimacién no paramétrica de la funciéon de falla h(t) obtenida
mediante el método de suavizamiento kernel (muhaz), fue posible identificar el
comportamiento general del riesgo instantaneo a lo largo del ciclo de vida de los
datos analizados. Los valores promedio de la funcion de falla en las tres
regiones: inicio, fase media y etapa final, muestran una tendencia claramente no
monodtona: el riesgo es relativamente alto al comienzo (hi,ici, = 0.0204),
disminuye durante la fase intermedia (h;,,.4;0, = 0.0101) y finalmente experimenta
un incremento pronunciado en la parte final del periodo (hsine = 0.219). Este
patron es caracteristico de una curva de bafera (bathtub curve), donde coexisten
mortalidad temprana, una etapa de vida util estable y una fase final de desgaste
acelerado.

De acuerdo con la clasificacion propuesta por Murthy et al. (2004), este
comportamiento corresponde a un hazard no monétono, lo cual tiene
implicaciones directas para la seleccion del modelo probabilistico. En particular,
este tipo de patron descarta distribuciones con hazard estrictamente creciente o
decreciente, y favorece el uso de distribuciones mas flexibles capaces de
reproducir dinamicas complejas, como las familias Beta—Weibull, Q-Weibull,
Weibull-Pareto o Power—Lindley.
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Con base en esta clasificacidon, se generd un catalogo de distribuciones
candidatas agrupadas segun su estructura funcional: tradicionales, extensivas y
no monétonas. Aunque todas se mantienen como opciones exploratorias, las
distribuciones no monotonas adquieren una relevancia especial por su mayor
compatibilidad con la forma empirica de h(t) como se muestra en la Tabla 6.
Esto permite orientar la siguiente fase del analisis hacia modelos que reflejen
con mayor fidelidad el comportamiento real de las fallas observado en los datos.

Tabla 6. Clasificacion preliminar del tipo de funcion de falla

Categoria Distribucion Prioridad

Tradicional Exponencial Exploratoria
Tradicional Weibull Exploratoria
Tradicional Lognormal Exploratoria
Tradicional Gamma Exploratoria
Extensiva Weibull modificada Exploratoria
Extensiva Log-logistic Exploratoria
Extensiva Generalizada Gamma Exploratoria
No mondétona/curva de bafiera Beta-Weibull Exploratoria
No monétona/curva de bafiera Power-Lindley Exploratoria
No monétona/curva de bafiera Q-Weibull Exploratoria
No mondétona/curva de bafiera Weibull-Pareto Exploratoria

4.4 Resultados de la Fase 3: Ajuste paramétrico del modelo mediante
Estimacion de Maxima Verosimilitud (MLE)

F-3.1. Ajuste de distribuciones clasicas mediante MLE automatico
El ajuste paramétrico mediante maxima verosimilitud permitio obtener las
estimaciones puntuales de los parametros de las distribuciones Weibull,
Lognormal, Gamma y Exponencial, junto con sus errores estandar e intervalos
de confianza al 95%, ver Tabla 7. Estos resultados constituyen la base para
evaluar el comportamiento probabilistico del sistema y comparar la capacidad de
cada modelo para representar adecuadamente los tiempos de falla observados.
En el caso de la distribucién Weibull, se obtuvo un parametro de forma de
0.949 y un parametro de escala de 44.9. El valor del parametro de forma, cercano
a 1, sugiere un comportamiento de riesgo aproximadamente constante, lo cual

coincide con la fase intermedia identificada en el analisis no paramétrico de la

112



funcion de falla. Sus intervalos de confianza muestran una precisidon moderada,
lo que indica estabilidad en la estimacién.

Para la distribucion Lognormal, los parametros estimados fueron meanlog
= 3.08 y sdlog = 1.75. Este modelo captura adecuadamente fendmenos con alta
dispersion y colas largas, y los resultados obtenidos reflejan precisamente la
variabilidad observada en los datos. El error estandar relativamente bajo para
ambos parametros indica que el ajuste es estadisticamente confiable.

La distribucién Gamma presentd una estimacion del parametro de forma
igual a 0.799 y una tasa de 0.017. El valor del parametro de forma menor a 1
sugiere un riesgo decreciente en las primeras etapas del ciclo de vida, un patrén
consistente con la porcion inicial de la funcion de falla empirica. Sin embargo, el
comportamiento creciente observado en las fases finales podria no ser
capturado adecuadamente por esta distribucién.

Finalmente, la distribucidén Exponencial mostré una tasa estimada de
0.022. Este modelo implica un riesgo estrictamente constante a lo largo del
tiempo, lo cual resulta incompatible con la estructura no monétona de la funcion
de falla empirica; aun asi, su inclusion es necesaria como referencia base dentro
de los modelos tradicionales.

En conjunto, las estimaciones paramétricas muestran que, aunque las
distribuciones clasicas proporcionan aproximaciones aceptables en ciertas
regiones del comportamiento de falla, sus supuestos de forma limitan la
capacidad de representar adecuadamente la variabilidad completa del proceso.
Por ello, en fases posteriores se evaluara el desempefio comparativo frente a

modelos extendidos y no mondétonos.

Tabla 7. Estimacion de parametros de distribuciones clasicas

Distribucion Parametro Estimacion Error IC-Inferior IC-Superior
estandar
Weibull forma 0.949 0.12 0.715 1.18
Weibull escala 44.9 6.95 31.3 58.5
Lognormal meanlog 3.08 0.247 2.59 3.56
Lognormal Sdlog 1.75 0.175 1.40 2.09
Gamma forma 0.799 0.137 0.529 1.07
Gamma tasa 0.017 0.004 0.01 0.025
Exponencial tasa 0.022 0.003 0.016 0.028
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F-3.2. Ajuste de distribuciones no monétonas

Dado que el analisis no paramétrico realizado en fases previas mostré un
comportamiento de la funcion de falla h(t) con forma no monétona, es decir un
patrén compatible con una curva de barfera, por lo que, fue necesario evaluar
distribuciones mas flexibles que permitieran capturar adecuadamente esta
estructura. Para ello, se defini6 un catalogo de modelos agrupado en tres
categorias:

1. Distribuciones tradicionales: Exponencial, Weibull, Lognormal y Gamma.

2. Distribuciones extensivas: Weibull modificada, Log-logistic y Generalizada
Gamma.

3. Distribuciones no monétonas o de tipo curva de bafera: Beta—Weibull,
Power—Lindley, Q—Weibull y Weibull-Pareto.

De este conjunto de distribuciones, y considerando la evidencia empirica
de la funcién de falla no mondétona, se procedio a ajustar la distribucion Beta—
Weibull, ya que su estructura funcional permite modelar curvas con fases de
mortalidad temprana, estabilidad y desgaste dentro de un mismo marco
probabilistico. A diferencia de las distribuciones tradicionales, esta familia incluye
parametros adicionales que controlan directamente la forma de la funcion de
falla, por lo que resulta especialmente adecuada para sistemas con
comportamientos complejos.

El ajuste se realizé mediante una funcion de verosimilitud personalizada y
el algoritmo de optimizacion numérica BFGS. Los parametros estimados

mediante maxima verosimilitud se muestran en la Tabla 8.

Tabla 8. Estimacion de parametros de la distribucién Beta—Weibull

Distribucién Parametro Estimacion Error IC-Inferior IC-Superior
estandar

beta-weibull alpha 0.0801 0.0146 0.0514 0.109

beta-weibull beta 0.0566 0.00960 0.0377 0.0754

beta-weibull c 5.55 0.0271 5.50 5.61

beta-weibull gamma 45.5 0.263 45.0 46.0
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Estos resultados muestran que los parametros a y [, responsables de
modular la forma detallada del hazard, presentan valores pequefios, pero con
intervalos de confianza estrechos, lo que indica una estimacion estable y bien
identificada a partir de los datos. El parametro c significativamente mayor que 1
sugiere un crecimiento pronunciado del riesgo en etapas avanzadas del ciclo de
vida, mientras que el parametro y refleja la escala temporal caracteristica del
proceso de falla.

Por lo tanto, el ajuste Beta—Weibull proporciona una representacién mas
flexible y coherente con la estructura empirica observada que las distribuciones
tradicionales. Esta distribucidén sera considerada como candidata principal en la

comparacion final de modelos en la siguiente fase.

F-3.3. Obtencién de parametros estimados

Una vez efectuado el proceso de ajuste mediante el método de maxima
verosimilitud, se obtuvieron las estimaciones puntuales de los parametros para
cada una de las distribuciones consideradas en las fases previas. En el caso de
los modelos clasicos (Weibull, Lognormal, Gamma y Exponencial), estas
estimaciones se derivaron directamente mediante la funcion fitdist(), la cual
también proporciona los errores estandar e intervalos de confianza al 95%, tal
como se presento en la seccion F-3.1 de resultados.

Para los modelos de estructura no monétona, como la distribucion Beta—
Weibull, los parametros se obtuvieron a partir de una funcién de verosimilitud
personalizada optimizada mediante el algoritmo BFGS. Las varianzas y errores
estandar se derivaron del inverso de la matriz Hessiana, lo que permitié construir
intervalos de confianza confiables para cada parametro, acorde a lo descrito en
la seccion F-3.2.

Desde una perspectiva fisica, los parametros estimados permiten
caracterizar el comportamiento de la falla de un competente, articulo o sistema.
En la distribucion Weibull, el parametro de forma g indica si el riesgo es
decreciente (8 < 1), constante (8 = 1) o creciente (f > 1), mientras que el
parametro n describe la escala temporal caracteristica del proceso. En la
Lognormal, los parametros estan asociados a la dispersion y asimetria de los
tiempos de vida; en la Gamma, el parametro de forma refleja la tendencia inicial

del riesgo; y en la Exponencial, la tasa constante implica ausencia de memoria.
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En el caso de la distribucion Beta—Weibull, los parametros a y f modulan
directamente la forma completa del hazard, permitiendo capturar
comportamientos complejos como mortalidad temprana seguida de desgaste. El
parametro ¢ determina la intensidad del aumento del riesgo en etapas tardias,
mientras que y actua como parametro de escala. Estos elementos explican por
qué este modelo ofrece una representacion mas flexible y consistente con el
patron empirico observado.

Con ello, los parametros estimados, constituyen la base para calcular
métricas fundamentales del modelo, tales como la funcién de confiabilidad R(t),
la tasa de riesgo h(t), el MTTF, la supervivencia condicional y la vida util residual,

que seran evaluadas en la fase siguiente.

F-3.4. Calculo de métricas de desempeno del modelo

En esta etapa se calcularon diversas métricas de desempefio para cada uno de
los modelos ajustados (Weibull, Lognormal, Gamma, Exponencial y Beta—
Weibull), con el fin de evaluar de manera integrada su capacidad para describir
el comportamiento de las fallas del conjunto de datos analizados. Las métricas
consideradas fueron: la probabilidad de supervivencia en un tiempo especifico
R(ty), la tasa de falla instantanea h(t,), la supervivencia condicional
R(t, |T >ty), el tiempo medio hasta la falla (MTTF) y la vida media residual
(MRL) en t,. Cada una de ellas aporta una perspectiva complementaria: mientras
que R(t,) resume qué proporcion de unidades se espera que continien
operando mas allda de un tiempo dado, h(t,) cuantifica el riesgo de falla
exactamente en ese instante, condicionado a que el componente, producto o
sistema haya sobrevivido hasta ese punto. Por su parte, la supervivencia
condicional indica la probabilidad de “sobrevivir un tramo adicional” una vez
alcanzada cierta edad, el MTTF resume la vida media global de la poblacidon y la
MRL describe cuanta vida util, en promedio, le queda a un componente que ya
ha alcanzado un tiempo especifico de operacion. En la Tabla 9 se muestran los

resultados de las métricas mencionadas.
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Tabla 9. Métricas de confiabilidad de los modelos

Distribucion to t; R(tp) h(ty) R(t, T >t,) MTTF MRL (t,)
Weibull 40 60 0.408 0.0213 0.657 46.0 48.7
Lognormal 40 60 0.364 0.0148 0.772 100.0 123.0
Gamma 40 60 0.396 0.0202 0.672 45.7 52.0
Exponencial 40 60 0417 0.0219 0.645 45.7 45.7
Beta—Weibull 40 60 0.601 0.00879 0.756 46.9 29.7

to: Tiempo de referencia inicial para el calculo de métricas puntuales.

e ¢,: Tiempo futuro para evaluar supervivencia condicional.

e R(ty): Supervivencia en t,. Es decir, Probabilidad de que el componente
siga funcionando mas alla de ¢,.

e h(t,): Tasa de falla instantanea. Riesgo instantaneo de fallar exactamente
en t,, condicionado a haber sobrevivido hasta ese instante.

e R(t,|IT >t,): Supervivencia condicional. Probabilidad de que el
componente sobreviva hasta t; dado que ha llegado sin fallar a ¢,.

e MTTF: Tiempo medio hasta la falla, indicador global de vida esperada del
sistema.

e MRL(t,): Vida util residual media: tiempo adicional esperado de

funcionamiento para un componente que ya alcanzo t,.

Tomando como referencia t, = 40 unidades de tiempo, las probabilidades
de supervivencia R(t,) estimadas por las distribuciones clasicas se situan en un
rango relativamente estrecho: 0.408 para Weibull, 0.364 para Lognormal, 0.396
para Gamma y 0.417 para la Exponencial. Esto implica que, bajo estos modelos,
se espera que aproximadamente entre 36% y 42% de los componentes
continuen funcionando después del tiempo 40. En contraste, la distribucidon
Beta—Weibull arroja un valor notablemente mayor, R(40) = 0.601, lo que sugiere
que, de acuerdo con este modelo no mondtono, cerca del 60% de las unidades
seguirian operando mas alla de dicho umbral. Esta mayor supervivencia en la
zona intermedia del ciclo de vida es coherente con la forma de curva de bafera
identificada en el analisis no paramétrico: el sistema atraviesa una fase central

relativamente estable antes de entrar en la etapa de desgaste acelerado.
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En cuanto a la tasa de falla instantanea, los modelos clasicos
proporcionan valores de h(40) muy similares entre si: 0.0213 para Weibull,
0.0148 para Lognormal, 0.0202 para Gamma 'y 0.0219 para la Exponencial. Estos
valores indican un riesgo de falla moderado en el instante t = 40, condicionado
a que la unidad haya sobrevivido hasta ese momento. La distribucion Beta—
Weibull, en cambio, estima una tasa de falla significativamente menor en ese
punto (h(40) = 0.00879), reflejando que, desde su estructura, el sistema se
encuentra aun en una zona de riesgo comparativamente bajo dentro de la “parte
plana” de la curva de bariera. En otras palabras, mientras los modelos clasicos
tienden a representar un riesgo casi constante o suavemente creciente alrededor
de t = 40, la Beta—Weibull reconoce explicitamente que el incremento fuerte del
hazard se producira mas adelante, en la fase de desgaste.

La supervivencia condicional entre t, = 40 y t; = 60 permite responder a
una pregunta operativa muy relevante: dado que la unidad ha alcanzado el
tiempo 40 sin fallar, ¢cual es la probabilidad de que siga funcionando hasta el
tiempo 607 En este caso, los valores obtenidos fueron 0.657 para Weibull, 0.772
para Lognormal, 0.672 para Gamma, 0.645 para Exponencial y 0.756 para Beta—
Weibull. Se observa que los modelos Lognormal y Beta—Weibull son los mas
optimistas, ya que predicen que alrededor de tres cuartas partes de los
componentes que alcanzan 40 unidades de tiempo lograran operar 20 unidades
adicionales sin fallar. Weibull, Gamma y Exponencial proporcionan
probabilidades moderadamente menores (entre 0.645 y 0.672), reflejando una
vision algo mas conservadora del desemperio del sistema en ese intervalo. Esta
meétrica es especialmente util para decisiones de mantenimiento y reemplazo,
pues indica qué tan razonable es esperar una operacién adicional segura a partir
de una edad ya alcanzada por el equipo.

Respecto al tiempo medio hasta la falla MTTF, las distribuciones Weibull,
Gamma, Exponencial y Beta—Weibull ofrecen estimaciones muy consistentes,
todas cercanas a 46 unidades de tiempo (46.0, 45.7, 457 y 46.9,
respectivamente). Esto sugiere que, pese a las diferencias en la forma del
hazard, estas cuatro distribuciones coinciden en que la vida util promedio del
sistema se situa alrededor de ese orden de magnitud. La distribucién Lognormal,
en cambio, arroja un MTTF notablemente mayor, del orden de 100 unidades de

tiempo, lo que refleja una cola mucho mas pesada y una proporcion significativa
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de unidades con vidas muy largas. Esta sobreestimacion de la vida media,
comparada con la evidencia empirica, es consistente con el comportamiento de
la Lognormal cuando se ajusta a datos con alta dispersién y algunos tiempos de
falla grandes, y debe ser interpretada con cautela al momento de usarla para
planificacion de reemplazos o garantias.

Finalmente, la vida media residual MRL en t, = 40 describe el tiempo
adicional que se espera que opere, en promedio, una unidad que ya ha
sobrevivido hasta dicho instante. En este caso, la Exponencial presenta un MRL
de 45.7, igual a su propio MTTF, manifestando su conocida propiedad de “falta
de memoria”: el tiempo esperado restante no depende de la edad actual. Weibull
y Gamma predicen vidas residuales ligeramente superiores a 48.7 y 52.0,
respectivamente, lo que indica que, bajo esos modelos, una unidad que ha
alcanzado los 40 aun tiene, en promedio, una cantidad de vida util comparable o
incluso superior a la vida media inicial, efecto asociado a la mezcla de fallas
tempranas y tardias. La Lognormal vuelve a ser el modelo mas optimista, con
una MRL de aproximadamente 123 unidades, coherente con su MTTF elevado
y sus colas largas. En contraste, la Beta—Weibull estima una MRL mucho mas
moderada, de 29.7 unidades, lo que sugiere que, aunque el sistema mantiene
una probabilidad de supervivencia relativamente alta en el entorno de t = 40, el
horizonte de vida util adicional es mas acotado, ya que el modelo anticipa un
incremento importante del riesgo en la etapa de desgaste posterior.

En sintesis, la combinacién de estas métricas permite valorar no soélo qué
tan bien se ajustan los modelos a los datos, sino también qué implicaciones
practicas tienen sus predicciones sobre la operacion del sistema. Mientras las
distribuciones clasicas ofrecen una referencia razonable de la vida media y el
riesgo puntual, la Beta—Weibull proporciona una representacion mas coherente
con la estructura de la funcién de falla tipo bafera identificada empiricamente:
alta supervivencia en la zona central, riesgo reducido alrededor de t = 40 y una
vida residual media que ya anticipa el acercamiento a la fase de desgaste
acelerado. Este comportamiento refuerza la pertinencia de considerar modelos
no monotonos en contextos donde las fases de mortalidad temprana, vida util
estable y desgaste coexisten dentro del mismo ciclo de vida del sistema.
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4.5 Resultados de la Fase 4: Evaluacion de la calidad del modelo

F-4.1. Comparacién de criterios de informacién

Con el fin de evaluar la calidad del ajuste de las distribuciones de probabilidad
consideradas, se analizaron tres criterios fundamentales: log-likelihood, AIC y
BIC. Estos indicadores permiten comparar modelos bajo un marco estadistico
riguroso y constituyen herramientas estandar en confiabilidad paramétrica.

El log-likelihood mide la verosimilitud del modelo, es decir, qué tan
probable es que los datos observados hayan sido generados por ese modelo.
Valores mas altos (menos negativos) indican un ajuste superior, al reflejar que el
modelo captura de manera mas adecuada la forma real de los datos.

El Akaike Information Criterion (AIC) sirve para comparar modelos
penalizando la complejidad: mientras menor sea el AIC, mejor es el equilibrio
entre calidad del ajuste y numero de parametros. Este criterio favorece modelos
que explican bien los datos sin sobreajustarlos.

El Bayesian Information Criterion (BIC) cumple una funcion similar, pero
aplica una penalizacion mas estricta al numero de parametros. En consecuencia,
BIC selecciona el modelo que ofrece un buen ajuste con la estructura mas
parsimoniosa, evitando incorporar complejidad innecesaria. La Tabla 10 resume
los valores obtenidos para cada modelo. En ella, el modelo Beta—Weibull
presentd el mayor log-likelihood (—219), lo cual indica que asigna la mayor
probabilidad a los datos observados entre todas las distribuciones evaluadas.
Consistentemente, también obtiene los valores mas bajos de AIC = 445y BIC =
453, evidenciando que su desempefio es superior tanto en ajuste como en
eficiencia paramétrica.

Por el contrario, las distribuciones tradicionales presentan criterios de
informacion mas elevados, lo que sugiere un ajuste menos adecuado. Las
distribuciones Gamma y Exponencial alcanzan desempefios intermedios
(AIC = 484 — 486), mientras que la Lognormal muestra el peor ajuste con AIC =
510 y BIC = 513, indicando una incompatibilidad significativa con la estructura
de los datos. Modelos como Weibull y Exponencial, aunque razonables en
contextos de hazard monotono, no logran capturar adecuadamente el

comportamiento no monétono observado en las fases anteriores.
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En conjunto, la comparacion de criterios de informacion confirma que la
distribucion Beta—Weibull es el modelo 6ptimo, al ofrecer el mejor equilibrio entre
ajuste estadistico, parsimonia y coherencia con el patron empirico de falla (curva
tipo bafiera). Este resultado valida su seleccion como modelo principal para los
analisis de confiabilidad e interpretacién operativa que se presentaran en la Fase
5.

Tabla 10. Comparacion de los criterios de informacién

Distribucion log-likelihood AIC BIC
Weibull -241 486 490
Lognormal -253 510 513
Gamma -240 484 488
Exponencial -241 484 486
Beta—Weibull -219 445 453

F-4.2. Pruebas de bondad de ajuste

Con el proposito de complementar la evaluacion basada en criterios de
informacion, se aplicaron las pruebas de bondad de ajuste Kolmogorov—Smirnov
(K=S) y Anderson-Darling (A-D) a los modelos ajustados. Ambas pruebas
permiten cuantificar la discrepancia entre la distribucion empirica de los tiempos
de falla y la distribucién tedrica estimada mediante maxima verosimilitud.
Mientras que la prueba K-S evalua la maxima diferencia entre las funciones de
distribucion empirica y teodrica, la prueba A-D introduce una ponderacidn
adicional en las colas de la distribucion, lo cual resulta especialmente relevante
en analisis de confiabilidad donde los valores extremos contienen informacién
critica sobre los mecanismos de falla.

Los resultados muestran diferencias claras en el desempefio de los
modelos evaluados, ver Tabla 11. En términos de la estadistica K-S, la
distribucion Beta—Weibull presentoé el valor mas bajo (0.127), lo que indica una
mayor proximidad global entre la FDA tedrica y la empirica. Las distribuciones
clasicas, como Weibull (0.193), Gamma (0.202), Lognormal (0.221) vy
Exponencial (0.191), exhibieron discrepancias mayores, reflejando limitaciones
para capturar adecuadamente el comportamiento observado de los tiempos de
falla.
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La tendencia se confirma al analizar la prueba A-D, donde nuevamente
la Beta—Weibull obtiene el valor mas pequefio (0.907). Este resultado es
particularmente relevante porque la prueba A-D penaliza con mayor intensidad
los desajustes en las colas, zonas donde se concentran los fallos tempranos y
tardios caracteristicos de sistemas con comportamiento no monétono de la
funcién de falla. Las distribuciones clasicas mostraron valores A—D notablemente
mayores (entre 3.25 y 4.38), lo que indica deficiencias para representar
adecuadamente la estructura empirica en los rangos critico—superior e inferior
del ciclo de vida.

En conjunto, las pruebas K-S y A-D coinciden en sefialar que la
distribucion Beta—Weibull ofrece el mejor ajuste global y en las colas, superando
ampliamente a los modelos tradicionales. Estos resultados refuerzan la
evidencia obtenida previamente mediante los criterios AIC/BIC y la inspeccion
de la funcién de riesgo, consolidando a la Beta—Weibull como la distribucion con
mayor capacidad para representar el patron de fallas observado en los datos del

estudio.

Tabla 11. Pruebas de bondad de ajuste

Distribucién Estadistico K-S Estadistico A-D
Weibull 0.193 3.49
Lognormal 0.221 4.38
Gamma 0.202 3.25
Exponencial 0.191 3.65
Beta—Weibull 0.127 0.907

F-4.3. Contraste visual sistematico

Supervivencia empirica Kaplan—Meier vs modelos paramétricos

La Figura 22 muestra la comparacion directa entre la curva empirica de
supervivencia estimada mediante el método de Kaplan—Meier y las funciones de
supervivencia teodricas generadas a partir de los modelos paramétricos
ajustados. Esta representacion permite evaluar de manera cualitativa el grado
de alineacidon entre cada distribucion y el comportamiento observado de los

datos.
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Figura 22. Comparacion de supervivencia R(t) tedrica vs R(t)empirica.

En primer lugar, se observa que el modelo Beta—Weibull reproduce con
mayor fidelidad la forma general de la curva empirica, especialmente en tres

aspectos clave:

La pendiente inicial decreciente en los primeros tiempos de falla.

2. La transicion intermedia donde la supervivencia disminuye mas
lentamente.

3. El comportamiento en la cola, donde el modelo mantiene una

aproximacion cercana al patron empirico.

En contraste, los modelos clasicos muestran discrepancias sistematicas:

e La Lognormal y la Gamma tienden a subestimar la supervivencia en la
parte media del horizonte temporal, produciendo curvas mas convexas
que la trayectoria observada.

e Elmodelo Exponencial presenta el peor ajuste visual, ya que su estructura
de riesgo constante no captura la variabilidad del sistema y genera una
caida demasiado acelerada al inicio.

e La Weibull clasica, aunque mas flexible que la exponencial, no logra
reproducir adecuadamente los cambios de pendiente de la curva empirica

y tiende a desviarse en la region terminal.
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El contraste grafico confirma de manera visual los resultados cuantitativos
obtenidos con AIC, BIC y las pruebas de bondad de ajuste: el modelo Beta—
Weibull presenta la mejor correspondencia con los datos reales, capturando
tanto la forma inicial como el deterioro progresivo del componente.

En conjunto, la evidencia visual sugiere que la curva empirica exhibe un
comportamiento no monaotono, consistente con un perfil de falla complejo, lo que
respalda el uso de distribuciones extendidas como Beta—\Weibull para modelar
adecuadamente el proceso de degradacion.

Funcion de falla h(t) tedrica vs. h(t) empirica.

La Figura 23 muestra la comparacion entre la hazard empirica estimada
mediante el método no paramétrico muhaz (linea negra) y las hazards tedricas
derivadas de los modelos paramétricos ajustados. Este contraste permite
evaluar la capacidad de cada distribucién para reproducir el patron dinamico del
riesgo de falla del sistema.
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Figura 23. Comparacion de la funcion de falla h(t) tedrica vs. h(t)empirica.

En primer término, la funcion de falla empirica evidencia de manera clara

un comportamiento no monétono, caracterizado por tres fases distintivas:

1. Un riesgo inicial elevado, asociado tipicamente a fallas tempranas o
defectos de fabricacion,
2. Una fase central de riesgo bajo y relativamente estable.
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3. Unincremento pronunciado del riesgo conforme se aproximan los tiempos

finales, reflejo del desgaste acumulado del componente.

Este patron corresponde a una curva de bafera, un comportamiento que
rara vez puede ser capturado por distribuciones tradicionales.

Entre los modelos comparados, la Beta—Weibull es la unica distribucion
que reproduce adecuadamente la estructura general observada. Su funcién de
falla tedrica inicia con valores altos, desciende de forma marcada en la region
intermedia y posteriormente exhibe un incremento creciente conforme avanza el
tiempo. Aunque la magnitud del ascenso final difiere ligeramente de la curva
empirica, la forma global coincide con las tres fases del ciclo de vida.

En contraste, los modelos clasicos presentan limitaciones claras:

e Exponencial muestra un riesgo estrictamente constante, lo cual contradice
la evidencia empirica y la hace inadecuada para describir el sistema.

e Weibull clasica solo permite riesgos mondtonos (crecientes o
decrecientes); en este caso genera una curva suavemente decreciente
que no refleja la fase de desgaste final.

e Gamma y Lognormal generan perfiles de riesgo que descienden
progresivamente, sin capturar el ascenso del riesgo en la ultima parte del
ciclo de vida.

Estas diferencias evidencian que los modelos tradicionales no pueden
representar adecuadamente la forma compleja de la funcion de falla empirica.

En suma, la inspeccion visual de h(t) confirma que el comportamiento del
sistema es inherentemente no mondétono y que solo el modelo Beta—\Weibull
ofrece una representacion coherente del riesgo a lo largo del tiempo. Este
hallazgo es consistente con los resultados obtenidos mediante criterios de
informacion (AIC/BIC) y con las pruebas de bondad de ajuste (K-S y A-D),
reforzando su seleccion como el mejor modelo para describir el mecanismo de

falla.
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Histograma de tiempos y funciones de densidad ajustadas

La Figura 24 muestra la comparacién entre el histograma empirico de los tiempos
de falla y las funciones de densidad ajustadas para los diferentes modelos
paramétricos considerados en el estudio: Weibull, Lognormal, Gamma,
Exponencial y Beta—Weibull. Este analisis visual constituye un elemento clave
dentro del contraste sistematico del desempefio de los modelos, ya que permite
evaluar de manera directa si la forma tedrica de cada distribucién reproduce

adecuadamente la estructura observada en los datos.
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Figura 24. Histograma de tiempos y funciones de densidad ajustadas.

En términos generales, las densidades derivadas de los modelos
tradicionales (Weibull, Lognormal, Gamma y Exponencial) muestran patrones
similares entre si durante la mayor parte del dominio temporal. Todas estas
distribuciones presentan valores elevados de densidad al inicio del ciclo de vida,
lo cual es consistente con la concentracion de fallas tempranas observada en el
histograma. Sin embargo, estas distribuciones exhiben una caida monaotona y
suave en la densidad conforme aumenta el tiempo, lo que limita su capacidad
para capturar la variabilidad presente en la cola derecha del histograma, donde
existe un numero importante de fallas en tiempos intermedios y tardios.

Por su parte, la distribucién Beta—Weibull produce una funcion de
densidad notablemente distinta respecto a los modelos tradicionales. En lugar
de decrecer de manera estricta, su densidad describe una forma mas flexible,

caracterizada por una caida inicial seguida de una elevacién en la region
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intermedia y tardia. Este comportamiento reproduce de manera mas fiel la
estructura bimodal implicita en el conjunto de datos, donde existen fallas tanto
en los primeros momentos como en la parte final del ciclo de vida. Esta
capacidad de capturar patrones no monétonos en la distribucion de tiempos de
falla constituye una de las principales ventajas de la Beta—Weibull frente a las
distribuciones clasicas.

Adicionalmente, el histograma revela que la dispersién de los tiempos de
falla es amplia y presenta valores atipicos hacia la parte superior del rango,
elementos que son mejor representados por la forma extendida de la Beta—
Weibull. Los modelos Exponencial y Gamma, al imponer restricciones mas
rigidas sobre la forma de la densidad, se ajustan pobremente a estas
variaciones, mientras que Lognormal y Weibull logran aproximaciones
moderadas, aunque insuficientes en el tramo final.

En conjunto, el analisis visual confirma que la distribucion Beta—\Weibull
proporciona la representacion mas completa y coherente de la variabilidad
observada en los tiempos de falla, reforzando la evidencia obtenida previamente
mediante criterios estadisticos (AIC/BIC) y pruebas de bondad de ajuste (K-S'y
A-D). Este desempefio superior respalda su seleccion como modelo candidato

principal para la caracterizacion del proceso de falla del sistema evaluado.

QQ-plot para los modelos clasicos y Beta—Weibull

La Figura 25 correspondiente al QQ-plot presenta la comparacion simultanea
entre los cuantiles tedricos generados por los modelos paramétricos ajustados
(Weibull, Lognormal, Gamma, Exponencial y Beta—Weibull) y los cuantiles
muestrales obtenidos de los datos reales. Este tipo de grafico es una herramienta
fundamental en analisis de confiabilidad, ya que permite evaluar visualmente la
calidad del ajuste de un modelo, verificando si los cuantiles predichos por la
distribucion tedrica se alinean con los cuantiles observados en los datos. En
términos generales, cuanto mas cerca estén los puntos de la linea diagonal,
mejor es el ajuste del modelo, pues ello indica que la distribucion teorica
reproduce adecuadamente la estructura probabilistica de los datos.
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Figura 25. QQ-plot: modelos clasicos y Beta—Weibull.

En los resultados obtenidos, se observa que los modelos clasicos presentan
desviaciones importantes respecto a la diagonal de referencia, lo cual evidencia
gue no describen adecuadamente el comportamiento empirico de los tiempos de
falla. En particular, los modelos Lognormal y Gamma generan cuantiles teoricos
extremadamente elevados en la cola derecha (superiores a 500 e incluso
mayores a 1000), lo que indica una sobreestimacion severa de los valores
extremos. Este comportamiento confirma que dichas distribuciones no
representan correctamente la dispersion observada en los datos y tienden a
producir colas demasiado pesadas.

De igual forma, el modelo Exponencial, al asumir un hazard constante,
muestra una falta de flexibilidad que se traduce en cuantiles teéricos que no
siguen la tendencia ascendente de los cuantiles muestrales, evidenciando un
ajuste deficiente en toda la distribucion.

En contraste, el modelo Beta—\Weibull presenta la mejor alineacién con la
diagonal, especialmente en la region central de la distribucidn. Aunque persisten
discrepancias en los cuantiles superiores debido a la variabilidad presente en los
tiempos de falla mas grandes, el modelo captura de manera mas precisa la forma
general de los datos. La flexibilidad adicional que aportan sus parametros
permite representar con mayor fidelidad comportamientos de la funcion de falla
no monaotonos, como la presencia de fases de mortalidad temprana, estabilidad

operativa y desgaste.
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En conjunto, el QQ-plot confirma que los modelos clasicos no reproducen
adecuadamente la estructura de los datos, mientras que el modelo Beta—\Weibull
ofrece el ajuste mas consistente, lo que es coherente con los resultados previos

de los criterios de informacion (AIC y BIC) y las pruebas de bondad de ajuste.

PP-plot para los modelos clasicos y Beta—Weibull

La Figura 26 muestra el PP-plot correspondiente a la comparacién entre las
probabilidades empiricas observadas en los datos y las probabilidades tedricas
generadas por los modelos paramétricos ajustados (Weibull, Lognormal,
Gamma, Exponencial y Beta—Weibull). El proposito del PP-plot (Probability—
Probability plot) es evaluar la calidad del ajuste verificando qué tan cerca se
encuentran las probabilidades empiricas de las probabilidades teoricas
esperadas bajo cada distribucién. En un modelo bien ajustado, los puntos deben
alinearse en torno a la linea de referencia diagonal, que representa una

concordancia perfecta entre el comportamiento esperado y el observado.

1.00

HSSS8808S

o
]

modelo

Beta—Weibull
™ Exponencial
#  Gamma
Lognormal

Weibull

Probabilidades empiricas
3

o
N
23

000 ¥

0.00 0.25 0.50 0.75
Probabilidades tedricas

Figura 26. PP-plot: modelos clasicos y Beta—\Weibull.

En el grafico se aprecia que los modelos tradicionales presentan
desviaciones importantes respecto de la diagonal en diversos tramos. En
particular, las distribuciones Exponencial y Gamma tienden a subestimar las
probabilidades en la regidn central y a sobreestimarlas en la cola superior, lo que
evidencia una capacidad limitada para capturar adecuadamente la estructura

empirica de los datos. La distribucion Lognormal muestra un desempefio
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ligeramente superior en algunos rangos intermedios; sin embargo, también
exhibe inconsistencias en las colas, lo que se refleja en una separacion visible
respecto a la linea ideal.

Por su parte, la distribucion Beta—\Weibull presenta la alineacién mas
cercana a la diagonal en un mayor numero de puntos, especialmente en las
regiones donde las otras distribuciones muestran mayor discrepancia. Esta
concordancia indica que el modelo Beta—Weibull reproduce de manera mas fiel
la estructura de probabilidad subyacente de los tiempos de falla, mostrando
menor sesgo acumulado a lo largo de todo el rango de probabilidades.

En conjunto, los resultados del PP-plot confirman visualmente lo obtenido
previamente mediante los criterios de informacion y las pruebas de bondad de
ajuste: la distribucién Beta—Weibull es el modelo que mejor representa las
probabilidades observadas, mientras que los modelos clasicos presentan
discrepancias sistematicas que afectan negativamente su capacidad de ajuste.
Esta evidencia refuerza la idoneidad del modelo Beta—Weibull para la
modelacién de los datos y sugiere que es el candidato mas competente para la
interpretacion final del comportamiento de confiabilidad del sistema analizado.

F-4.4. Seleccién del modelo 6ptimo

La seleccion del modelo optimo constituye la etapa final del proceso de
evaluacion de calidad del ajuste, en la cual se integra la evidencia estadistica,
empirica y fisica obtenida en las subsecciones anteriores. Dado que la eleccion
del modelo afecta directamente la estimacion de la confiabilidad, el calculo de la
vida remanente y la formulacion de estrategias de mantenimiento, esta fase
exige un analisis riguroso que combine criterios cuantitativos y consideraciones

importantes de ingenieria. En este trabajo se emplearon tres criterios principales:

Desemperio estadistico medido mediante log-verosimilitud, AIC y BIC.

2. Calidad del ajuste evaluada a través de pruebas de bondad de ajuste y
contrastes visuales sistematicos, y.

3. Coherencia del modelo con el comportamiento fisico observado en los

datos.

130



En primer lugar, la Tabla 10 (Criterios de informacion) muestra claramente
que la distribucion Beta—Weibull alcanza el valor de log-likelihood mas alto entre
los modelos evaluados (Weibull, Lognormal, Gamma, Exponencial y Beta—
Weibull). De manera concurrente, obtiene los valores mas bajos de AIC y BIC, lo
cual indica un ajuste superior sin incurrir en sobreparametrizacion. Tanto AIC
como BIC penalizan la complejidad del modelo, por lo que su minimizacién
constituye un indicador robusto para seleccionar el modelo estadisticamente
mas eficiente. La diferencia observada respecto a los modelos clasicos es
considerable, lo que sugiere que estos ultimos no capturan adecuadamente la
estructura de los datos.

En segunda instancia, la Tabla 11 (Estadisticos K-S y A-D) confirma la
superioridad de la Beta—Weibull desde la perspectiva de bondad de ajuste. Los
estadisticos Kolmogorov—Smirnov y Anderson-Darling obtenidos para este
modelo fueron sensiblemente menores que los de las distribuciones clasicas, lo
cual implica una menor discrepancia entre el comportamiento empirico y el
tedrico.

Los contrastes visuales sistematicos refuerzan estas conclusiones. La
Figura 22 (Supervivencia empirica vs. tedrica) muestra que la curva Kaplan—
Meier exhibe un patron no monotono que incluye una fase de mortalidad
temprana, un tramo de estabilidad y un descenso acelerado en los tiempos
finales. Ninguno de los modelos clasicos replica este comportamiento
tridimensional: la Exponencial impone un riesgo constante, la Weibull clasica solo
permite hazard monaétona, y tanto Lognormal como Gamma fallan en reproducir
la caida final observada. Por el contrario, la Beta—Weibull se aproxima de manera
notable a la trayectoria empirica en toda la extension del ciclo de vida,
manteniendo coherencia tanto en el inicio como en las colas.

La Figura 23 (funcion de falla empirica vs funcion de fallas teoricas) resulta
especialmente ilustrativa respecto a la diferencia entre modelos. La funcion de
falla estimada mediante muhaz evidencia una curva de barfiera, con disminucion
inicial del riesgo, un valle estable y un incremento por desgaste en los tiempos
finales. Los modelos clasicos, al estar restringidos a formas mondétonas, no
pueden reproducir esta estructura. En cambio, la Beta—Weibull muestra una
capacidad notable para capturar la forma completa de la funcién de falla
empirica, ajustandose a las tres fases del ciclo de vida. Este resultado es
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fundamental desde la ingenieria de confiabilidad, ya que la coherencia fisica de
la funcidn de falla es tan importante como el ajuste estadistico.

Por su parte, la Figura 24 (Histograma y FDPs tedricas) evidencia que la
Beta—Weibull sigue con mayor precision la forma empirica de los datos,
especialmente en regiones donde las distribuciones clasicas se desvian de
manera sistematica. Asimismo, los diagramas QQ-plot y PP-plot (Figura 25y 26)
muestran que la Beta—Weibull es el unico modelo cuyas observaciones se
alinean consistentemente con la linea de referencia. En contraste, los modelos
clasicos presentan curvaturas o desviaciones pronunciadas, lo que indica que no
representan adecuadamente los cuantiles empiricos.

Finalmente, desde la perspectiva de la coherencia fisica, la eleccién del
modelo debe reflejar los mecanismos de degradacion del sistema. La variabilidad
observada en los tiempos de falla sugiere la coexistencia de diferentes modos
de falla: defectos iniciales, operacion estable y desgaste acumulado. Este
comportamiento multifasico no puede ser representado por distribuciones con
funcion de falla monétona. La Beta—\Weibull, al permitir formas de la funcion de
falla no monoétonas y ajustarse matematicamente a sistemas con multiples fases,
resulta compatible con la interpretacion fisica del fendmeno de falla.

En sintesis, la convergencia de evidencia estadistica, empirica y fisica
demuestra que la distribucién Beta—\Weibull es el modelo éptimo para describir
los tiempos de falla del sistema analizado. Este modelo se utilizara en la Fase V
para derivar métricas avanzadas de confiabilidad, vida remanente y estrategias
de mantenimiento, garantizando resultados consistentes y fundamentados en

una representacion realista del comportamiento del sistema.

4.6 Resultados de la Fase 5. Interpretacion de los resultados en el contexto

de ingenieria de confiabilidad

F-5.1. Identificacidn de las fases de la curva de bafera

Una vez seleccionado el modelo 6ptimo en la Fase 4, el siguiente paso consiste
en interpretar detalladamente la forma de la funcién de falla h(t) con el propésito
de identificar las fases operativas que caracterizan el ciclo de vida del sistema

analizado, es decir, del conjunto de datos. Esta interpretacién es fundamental en
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ingenieria de confiabilidad, ya que la evolucion del hazard permite distinguir los
mecanismos predominantes de falla y, en consecuencia, definir estrategias de
mantenimiento y gestion del riesgo basadas en evidencia cuantitativa. Tanto la
estimacion no paramétrica del hazard obtenida mediante muhaz() como la
hazard tedrica derivada del modelo Beta—\Weibull mostraron un comportamiento
claramente no monotono, plenamente consistente con la curva de bafera
descrita en la literatura especializada.

La Figura 27 presenta la comparacion directa entre la funcion de falla
empirica y la correspondiente al modelo Beta—\Weibull, incluyendo las marcas de
los puntos criticos t! y t2. La congruencia entre ambas curvas constituye una
validacion visual importante del modelo y permite delimitar con precision las
fases del ciclo de vida. Este comportamiento también coincide con el analisis
cuantitativo realizado en la Fase 2, donde los valores promedio del hazard en los
tramos inicial, medio y final fueron h! = 0.0204, h? = 0.0101 y h3 = 0.219, lo que
confirma la existencia de una fase inicial decreciente, seguida de una meseta

estable y una fase final ascendente.

0.15
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0.05
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50 75
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Figura 27. Funcion de falla: comparaciéon empirica vs. Beta—Weibull.

Fase de mortalidad temprana (0 < t < t1).

En el intervalo inicial, la funcidén de riesgo presenta una disminucién pronunciada,
lo cual es indicativo de fallas prematuras asociadas a defectos de fabricacion,
errores en el ensamblaje, mala calibracion o variabilidad inicial de los materiales.

El promedio del hazard en esta etapa (0.0204) confirma la presencia de este
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fendbmeno. Tanto la hazard empirica como la hazard del modelo Beta—\Weibull
concuerdan en que esta fase concluye alrededor de t! ~ 15 — 18 unidades de
tiempo, punto donde la tasa de fallas alcanza su nivel minimo y se aproxima a

una region de estabilidad.

Fase de vida util estable (t! <t < t?).

Después de superar la etapa inicial, el sistema entra en un periodo de
funcionamiento confiable en el que la tasa de fallas se mantiene baja y
aproximadamente constante. Esta meseta se observa con valores cercanos a
h(t) =~ 0.01, lo cual coincide con el valor promedio estimado de 0.0101 para esta
fase. El modelo Beta—Weibull reproduce con gran precision esta estabilidad,
demostrando su capacidad para capturar adecuadamente el comportamiento

operativo del sistema en condiciones nominales.

Fase de desgaste (t > t?).
Finalmente, la parte superior de la curva evidencia un incremento sostenido del
hazard, sefalando el inicio del deterioro acelerado. Esta etapa se asocia
comunmente con mecanismos tales como fatiga mecanica, degradacion térmica,
corrosion o envejecimiento estructural. El ascenso significativo de la tasa de
fallas, cuyo promedio alcanza 0.219 en este segmento, se inicia
aproximadamente en t? ~ 55— 60 unidades de tiempo, valor que marca la
transicion entre la vida util estable y el periodo de envejecimiento. La
concordancia entre la hazard empirica y la hazard Beta—Weibull en la ubicacién
de este punto de inflexién proporciona evidencia adicional de la adecuacion fisica
y estadistica del modelo seleccionado.

En conjunto, los resultados permiten concluir que el sistema bajo estudio

presenta de manera clara las tres fases distintivas de la curva de bafera:

1. Fallas prematuras.
2. Vida util estable.
3. Desgaste acelerado.
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La Tabla 12 sintetiza la identificacion de las tres fases operativas del ciclo
de vida del sistema con base en el analisis de la funcién de riesgo empirica y

paramétrica.
Tabla 12. Identificacion de las fases de la curva de bafiera
Fase Intervalo Descripcion

Fase de mortalidad temprana o<t<ty Funcion de falla decreciente,
o) atribuida principalmente a
0<t<(15-18) defectos de fabricacion,

instalacién o errores.
Fase de vida util estable t; <t<t Funcion de falla baja y estable,
o) correspondiente al periodo de
(15 —-18) < t < (55— 60) operacion normal y confiable del

sistema.

Fase de desgaste t, <t <ty Funcion de falla, asociada al
0 deterioro acelerado del
(15-18) <t <o componente debido a

envejecimiento o fatiga.

La identificacion precisa de los puntos de transicion t! y t2 no soélo valida
el ajuste del modelo Beta—Weibull, sino que constituye un insumo esencial para
el disefio de politicas de mantenimiento. De manera operativa, estos limites
temporales permiten anticipar el comportamiento del sistema, definir umbrales
de intervencion, y programar reemplazos o inspecciones antes de que el riesgo
de falla crezca de forma acelerada, optimizando asi la disponibilidad y la
confiabilidad del equipo.

F-5.2. Estimacion de métricas de confiabilidad

Una vez identificada la estructura temporal de las fallas y delimitadas las fases
del ciclo de vida mediante el analisis de la funcion de riesgo, el siguiente paso
consiste en cuantificar las métricas fundamentales de confiabilidad derivadas del
modelo oOptimo seleccionado (Beta—Weibull). Estas métricas permiten
caracterizar el desempefio del sistema tanto en términos globales como: vida
promedio, condicionales, vida restante, riesgo puntual y probabilidad de
supervivencia futura; constituyendo insumos esenciales para la toma de

decisiones en mantenimiento, reposicion y gestion del riesgo operativo.
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La primera métrica evaluada es el tiempo medio hasta la falla (MTTF). En
el caso de la distribucion Beta—Weibull, este parametro se obtiene mediante
integracion numérica de la funcién de supervivencia, dado que no existe una
expresion cerrada para su calculo. EIl MTTF estimado representa la duracién
tipica del sistema y se encuentra alineado con la mediana empirica observada.
Desde la perspectiva operativa, esta métrica actua como un referente global para
definir ventanas de reemplazo planificado y valorar la vida util global del
componente.

Complementariamente, se estimo la vida media residual (MRL), definida

como:

ftoo R(uw)du

MRL(t,) = °R(—to), 4.1

Esta métrica expresa la cantidad de tiempo adicional que se espera que
el componente opere una vez alcanzado un tiempo especifico t,. Los resultados
muestran que la MRL es relativamente elevada dentro de la fase de vida util
estable y decrece progresivamente conforme el sistema se aproxima al punto t,,
asociado al inicio del desgaste acelerado. Esta disminucion cuantifica de manera
directa el deterioro acumulado y permite estimar con mayor precision el horizonte
temporal disponible antes de que la probabilidad de falla aumente de manera
significativa.

Asimismo, se estimo la probabilidad de supervivencia condicionada, dada
por:

R(t,)

— 4.2
R(to)

R(t,|T > ty) =

la cual representa la probabilidad de que el sistema continie operativo en un
instante futuro t,;, dado que ha sobrevivido hasta t,. Esta métrica es de utilidad
practica para planificar inspecciones, determinar intervalos operativos seguros y
cuantificar el riesgo asociado a ventanas de operacion especificas. En este

estudio, los valores obtenidos son elevados dentro de la fase estable y
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disminuyen conforme el sistema se aproxima al umbral t,, en concordancia con
el patron observado en la hazard.

Finalmente, se evalud la tasa de falla puntual h(t,), que mide el riesgo
instantaneo de falla en un momento determinado. Los resultados indican valores
minimos dentro de la region estable y un incremento significativo hacia el final
del ciclo de vida. La correspondencia entre la hazard tedrica del modelo Beta—
Weibull y la hazard empirica estimada mediante muhaz() confirma la adecuacion
estadistica y fisica del modelo, reforzando su pertinencia para describir el
comportamiento del sistema.

Los valores estimados para cada una de estas métricas, que resumen de
manera compacta el comportamiento temporal del sistema, se presentan en la

Tabla 13, donde se incluyen sus interpretaciones operativas.

Tabla 13. Métricas de confiabilidad estimadas a partir del modelo Beta-Weibull

Métrica Simbolo Valor Interpretacion breve
estimado

Tiempo medio hasta la MTTF 46.9 Vida promedio del sistema; referencia

falla global para politicas de reemplazo.

Vida media residual en MRL(40) 29.7 Tiempo adicional esperado de

(tg = 40) operacion dado que el sistema ha
llegado a 40.

Riesgo puntual en (ty = h(40) 0.00879  Nivel instantaneo de riesgo en (t =

40) 40); indica que el sistema aln esta en
zona de baja falla.

Probabilidad de R(60|40) 0.756 Probabilidad de que el sistema opere

supervivencia de 40 a 60 sin fallar; util para planear

condicional (40 a 60) inspecciones y reemplazos.

En conjunto, las métricas obtenidas brindan una caracterizacion
cuantitativa integral que refuerza la comprension operativa del proceso de
deterioro. La coherencia entre los valores estimados y los patrones derivados del
analisis de la funcion de falla demuestra que el modelo Beta—Weibull captura de
manera precisa la dinamica temporal de falla y constituye una base solida para
la formulacion de politicas Optimas de mantenimiento. Mientras el MTTF
establece un horizonte global de desempefio, la MRL proporciona una medida

dinamica de vida util remanente; la supervivencia condicionada facilita la
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evaluacion del riesgo en periodos definidos y la tasa de falla puntual permite
detectar el inicio del desgaste acelerado. La integracion de estas métricas
permite anticipar fallas, optimizar recursos y maximizar la disponibilidad del
sistema.

Por otra parte, la Figura 28 presenta la evolucién de la funcion MRL(t)
estimada mediante el modelo Beta—Weibull. EI comportamiento estrictamente
decreciente es coherente con sistemas sujetos a envejecimiento o deterioro
acumulativo, alcanzando un valor maximo cercano a 50 unidades de tiempo en
los primeros instantes y descendiendo hasta valores inferiores a 10 unidades
alrededor de t = 75. Este patrén confirma que, aunque la hazard se mantiene
baja durante la fase estable, la vida remanente disminuye continuamente, lo cual
justifica la programacion de intervenciones preventivas antes de que el sistema

cruce el umbral t,.

50
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20

0 25 50 75
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Figura 28. MRL(t) bajo el modelo Beta—\Weibull.

F-5.3. Implicaciones para mantenimiento

La interpretacion de las métricas de confiabilidad obtenidas a partir del modelo
Beta—Weibull no constituye un ejercicio meramente estadistico, sino que
representa el fundamento técnico para definir estrategias de mantenimiento
orientadas a reducir la probabilidad de fallas inesperadas, optimizar el uso del
activo y mejorar la disponibilidad operativa del sistema. La existencia de tres
fases claramente diferenciadas (mortalidad temprana, vida util estable y
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desgaste acelerado) implica que las decisiones de mantenimiento deben
adaptarse dinamicamente al comportamiento temporal del riesgo.

Un primer aspecto critico consiste en la politica de reemplazo 6ptima. La
identificacion precisa del punto t, (= 55 — 60 unidades de tiempo), asociado al
inicio del deterioro acelerado, permite establecer un umbral preventivo antes del
cual el reemplazo o la intervencion mayor resulta mas costo-efectiva. Para
justificar estas decisiones, se contrastan métricas como el MTTF y la vida media
residual (MRL), ademas de curvas de costo-riesgo cuando el analisis lo requiere.
En este marco, el modelo Beta—Weibull proporciona una base cuantitativa solida
para recomendar reemplazos programados antes de que el riesgo crezca de
forma significativa.

Asimismo, la determinacion de intervalos 6ptimos de inspeccion depende
directamente del comportamiento de la funcion de falla. Durante la fase de vida
util estable, donde la tasa de falla es baja y relativamente constante, los
intervalos de inspeccion pueden espaciarse sin comprometer la seguridad
operativa. En contraste, conforme la funcion de falla incrementa al aproximarse
t,, las inspecciones deben acortarse y orientarse a la deteccion temprana de
mecanismos de desgaste. Para ello resulta util el calculo de la probabilidad de
falla dentro de un intervalo especifico, obtenida al evaluar la funcién acumulada
F(t) del modelo ajustado en diferentes horizontes temporales.

Otro conjunto de decisiones deriva de la distincion entre mantenimiento
preventivo basado en tiempo y mantenimiento predictivo basado en condicion.
El contraste entre la funcion de falla empirica y la funcidn de falla teérica de la
Beta—Weibull permite identificar si las fallas predominantes en el sistema
provienen de defectos iniciales, desgaste progresivo o variabilidad aleatoria. En
sistemas donde el riesgo es creciente y el deterioro se acelera con el tiempo, las
estrategias basadas en condicion (apoyadas en monitoreo continuo, umbrales
de MRL o estimaciones de la funcién de falla instantanea) permiten intervenir de
forma mas eficiente que los esquemas puramente calendarizados.

En conjunto, estas métricas conforman un marco de decision integral que
permite anticipar fallas, optimizar recursos y maximizar la disponibilidad
operativa del sistema. La Tabla 14 sintetiza las implicaciones operativas
derivadas del analisis de confiabilidad y muestra como cada métrica se vincula

con decisiones estratégicas de mantenimiento.
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Tabla 14. Implicaciones operativas del modelo Beta—\Weibull para el mantenimiento

Métrica Interpretacion operativa Implicacion para mantenimiento

t; = 15—-18 Fin de la mortalidad temprana Se  pueden reducir inspecciones
tempranas y estabilizar condiciones de
operacion.

t; = 55 - 60 Inicio del desgaste acelerado Punto critico para planear reemplazo
preventivo o intensificar monitoreo.

MTTF =~ 46.9 Vida promedio del sistema Referencia global para definir ventanas
de reemplazo programado.

MRL(t) Vida util remanente Permite decidir si un componente
condicional continla en operacion o debe

reemplazarse.

h(t) Riesgo instantaneo de falla Determina la urgencia y frecuencia de las
inspecciones.
R(t,|ty) Probabilidad de supervivencia  Util para planear intervalos operativos
futura seguros y evaluar riesgo en ventanas
especificas.

4.7 Resultados de la Fase 6. Documentacion y comunicacién técnica

La sexta fase del procedimiento metodolégico se orienta a consolidar y
comunicar de manera ordenada, rigurosa Yy replicable los resultados obtenidos
en el analisis de confiabilidad. Aunque las fases previas se centraron en la
construccion estadistica del modelo, su validacion y su interpretacion ingenieril,
la pertinencia del estudio depende en ultima instancia de la forma en que dicha
informacion se documenta y se comunica a los actores responsables de la toma
de decisiones. En ingenieria industrial, la transferencia efectiva de resultados
hacia areas como mantenimiento, operacion, produccion, calidad y gestion de
activos constituye un componente critico para garantizar la continuidad operativa
de los equipos y la implementacion de estrategias sustentadas en evidencia
cuantitativa.

Esta fase, por tanto, no es meramente descriptiva; constituye la
formalizacion del conocimiento generado a partir del analisis y su transformacion
en herramientas de gestion. Para ello, se desarrollan cuatro componentes
fundamentales: plantilas de reporte, visualizaciones estandarizadas,

conclusiones técnicas y recomendaciones basadas en datos.
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F-6.1. Plantillas para reportes de ingenieria

La documentacién estructurada es esencial para asegurar la trazabilidad del
analisis, la reproducibilidad de los resultados y la estandarizacion de la
comunicaciéon técnica entre departamentos. Con este fin, se propone una
plantilla formal que puede adoptarse como estandar institucional en estudios de
confiabilidad. Esta plantilla integra los elementos técnicos derivados de las Fases
1 a 5, asegurando que los reportes mantengan consistencia, claridad y rigor
metodoldgico.

La Tabla 15 presenta la estructura recomendada para reportes de
confiabilidad derivados del presente procedimiento. Esta plantilla permite que
cualquier ingeniero encargado de mantenimiento o analisis estadistico pueda
comprender el sistema estudiado, replicar el modelo, verificar decisiones y

utilizar los resultados en la planeacion operativa.

Tabla 15. Estructura sugerida para un reporte técnico de confiabilidad

Seccion del reporte

Contenido minimo

Relaciéon con el

Responsable

procedimiento tipico
1.Descripcion del Funcion, criticidad, entorno 11 Ingenieria /
sistema operativo ' Produccién
Fuente, cantidad, censura, o
2.Datos utilizados . F-1.2-1.3 Confiabilidad
depuracion
o ) Histogramas, curva KM, o
3.Andlisis exploratorio . Fase 1 Confiabilidad
estadisticos
4.Seleccion de Justificacion AIC/BIC y o
Fase 2 Confiabilidad
distribuciones coherencia fisica
) . Parametros MLE, IC95%, Estadistica /
5.Ajuste paramétrico Fase 3 o
error estandar Confiabilidad
6.Evaluacion del QQ-plot, PP-plot, hazard, o
Fase 4 Confiabilidad
modelo pruebas GOF
7.Métricas de S
o MTTF, h(t%), R(t), MRL(t) F-5.2 Confiabilidad
confiabilidad
8.Interpretacion Fases del ciclo de vida, )
o F-5.1-5.3 Ingenieria
ingenieril curva de bafera
9.Recomendaciones Reemplazo, inspecciones, o
o F-53yF-6.4 Mantenimiento
operativas mantenimiento
Cddigo R, tablas, graficas, o
10.Anexos Todas Confiabilidad

datos
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F-6.2. Visualizaciones estandarizadas
Las visualizaciones constituyen una de las herramientas mas valiosas para
comunicar patrones de falla, validar los supuestos del modelo, comparar
distribuciones y detectar inconsistencias. La estandarizacion de estas
visualizaciones asegura que todos los analisis futuros mantengan uniformidad
metodoldgica y facilita la comprension de los resultados por parte de personal no
especializado en estadistica.

En la Tabla 16 se resumen las figuras que deben incorporarse en cualquier
estudio de confiabilidad basado en la metodologia desarrollada en este trabajo.

Tabla 16. Visualizaciones recomendadas y su propésito técnico

Visualizacion Propésito Relacion con el Figura en
analisis esta tesis
R(t): Kaplan—Meier vs Validar supervivencia F4.3.1 Fig. 22
modelo tedrica
h(t): hazard empirico vs Confirmar forma del F4.3.2 Fig. 23
tedrico hazard y curva de bafiera
Histograma + densidades Comparacién con FDP F4.3.3 Fig. 24
ajustada
QQ-plot conjunto Evaluar discrepancia en F4.3.4 Fig. 25
cuantiles
PP-plot conjunto Verificar ajuste en F4.3.5 Fig. 26
probabilidades
acumuladas
Curva de vida residual Evaluar deterioro F-5.2 Fig. 28
MRL(t) progresivo

Estas visualizaciones proporcionan un soporte grafico imprescindible para
la comunicacion institucional del analisis. Ademas, permiten identificar patrones
de confiabilidad que pueden no ser evidentes unicamente a partir de métricas

numéricas.

F-6.3. Conclusiones técnicas

Las conclusiones técnicas integran de manera cualitativa y cuantitativa los
hallazgos mas relevantes del estudio, relacionando explicitamente los resultados
estadisticos con su interpretacion ingenieril. Esta seccién debe responder de
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forma concreta al problema de investigacion planteado y demostrar que el
modelo Beta—Weibull seleccionado ofrece una representacion valida del
comportamiento real del sistema. Las conclusiones deben basarse en los

siguientes elementos:

1. Identificacion del patron de falla, confirmando la presencia de una curva
de bafera caracterizada por mortalidad temprana, vida util estable y
desgaste acelerado.

2. Interpretacion de parametros, donde el parametro de forma y los
parametros adicionales de la distribucion Beta—Weibull reflejan
fendmenos fisicos como defectos iniciales y envejecimiento progresivo.

3. Métricas de desempeiio, como MTTF, MRL(t), riesgo puntual h(t°) y
probabilidad condicionada R(t!|t?), que cuantifican la vida operativa y el
riesgo futuro.

4. Impacto operativo, centrado en cémo la transicién hacia el desgaste (t2)

influye en la planificacion de mantenimiento y la disponibilidad del equipo.

La curva MRL(t) presentada en la Figura 28 se convierte en un argumento

central para justificar decisiones basadas en condicién y reemplazo anticipado.

F-6.4. Recomendaciones basadas en datos
La dultima seccion conecta directamente los hallazgos cuantitativos con
decisiones operativas. Las recomendaciones no deben formularse de manera
geneérica, sino respaldarse con las métricas obtenidas y con las caracteristicas
observadas del sistema bajo estudio.

Para facilitar la relacion entre métricas y decisiones, se incluye la Tabla
17, que resume las acciones sugeridas en mantenimiento segun los valores del

modelo Beta—Weibull.
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Tabla 17. Relacion entre métricas de confiabilidad y decisiones operativas

Métrica Interpretacion de estado Umbral tipico Accidon recomendada

MTTF Vida promedio del sistema t ~ 47 Definir reemplazo planeado

antes de la fase de desgaste.

MRL(ty) Componente aun con vida > 25 Continuar operacioén con

alta uatil significativa inspecciones rutinarias.

MRL(ty) Cercano a desgaste <15 Programar inspeccién mayor

baja acelerado 0 reemplazo.

R(tt9) Bajo riesgo futuro >0.8 Mantener estrategia de

alta inspeccion y operacion
actual.

R(tt9) Riesgo creciente <0.5 Reducir intervalos de

baja inspeccion y preparar
intervencion.

h(t) Inicio de desgaste t=t, Aumentar frecuencia de

creciente inspecciones y preparar
reemplazo.

h(t) estable Vida util nominal t; <t<t, Mantener mantenimiento

basado en condicion.
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Capitulo V. Discusioén

5.1 Interpretacion de los principales hallazgos

Los resultados obtenidos evidencian que los datos de tiempos de falla analizados
presentan un comportamiento claramente no mondétono de la tasa de riesgo,
consistente con la estructura clasica de la curva de bafiera. La identificacion
explicita de las fases de mortalidad temprana, vida util estable y desgaste
confirmé que el uso exclusivo de modelos tradicionales, particularmente la
distribucion Weibull estandar, resulta insuficiente para describir adecuadamente
la dinamica temporal del riesgo en sistemas con multiples mecanismos de falla.
Este hallazgo resulta especialmente relevante desde una perspectiva
académica, ya que valida empiricamente uno de los supuestos centrales de la
tesis, la cual es la necesidad de utilizar modelos probabilisticos mas flexibles
cuando el comportamiento de la funcién de falla presenta cambios de tendencia
a lo largo del ciclo de vida.

El contraste entre la funcién de falla empirica estimada mediante métodos
no parameétricos y las funciones de falla tedricas derivadas de los modelos
paramétricos permitio observar diferencias sustantivas en la capacidad de ajuste
de los modelos evaluados. La distribucion Beta—Weibull mostré una mayor
capacidad para reproducir los cambios de concavidad y las transiciones entre
fases caracteristicas de la curva de bafera, mientras que los modelos clasicos
tendieron a suavizar o distorsionar estos comportamientos. Este resultado
refuerza la idea de que la seleccion del modelo probabilistico no debe basarse
unicamente en criterios de simplicidad o tradicién, sino en su coherencia
estadistica y su congruencia con la interpretacion ingenieril del fendmeno de
falla.

Asimismo, las métricas de confiabilidad derivadas del modelo
seleccionado como el Tiempo Medio Hasta la Falla MTTF, la Vida media residual
MRL y la probabilidad de supervivencia R(t), mostraron coherencia interna y
correspondencia con el comportamiento observado de la tasa de falla. En
particular, la evolucién decreciente de la vida residual media aporté evidencia

cuantitativa del deterioro progresivo del sistema, confirmando su utilidad como
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indicador para anticipar la transicion hacia la fase de desgaste. Este resultado
destaca la importancia de complementar los indicadores tradicionales de
confiabilidad con métricas dinamicas que permitan una interpretacion mas
profunda del estado del sistema a lo largo del tiempo.

Los hallazgos obtenidos guardaron una relacion directa con los
planteamientos tedricos clasicos y contemporaneos revisados en el marco
tedrico. La presencia de un patron tipo curva de bafiera coincidié con los trabajos
fundacionales de Lai, Xie y Murthy, quienes sefialaron que numerosos sistemas
industriales presentan tasas de riesgo no mondétonas asociadas a distintos
mecanismos fisicos de falla. De igual manera, los resultados reforzaron lo
documentado en estudios recientes que advierten sobre las limitaciones de la
distribucion Weibull estandar para modelar datos con dos cambios de tendencia
en la funcion de falla, tal como lo han sefalado Jiang et al. y Almetwally et al. al
proponer distribuciones modificadas y familias mas flexibles.

El uso de estimadores no paramétricos como herramienta
complementaria permitié validar empiricamente la forma de la tasa de riesgo sin
imponer supuestos estructurales previos, en concordancia con enfoques
metodologicos recomendados en la literatura para reducir sesgos derivados de
una seleccion prematura del modelo. Esta estrategia fortalecio la validez del
procedimiento metodoldgico propuesto y permitio establecer una conexién clara
entre la exploracion inicial de los datos y la seleccion final del modelo
probabilistico. A diferencia de estudios que se limitan a comparar indicadores
numéricos de ajuste, la presente investigacion integré explicitamente la
interpretacion fisica de las fases del ciclo de vida con la evaluacion estadistica,
lo que constituye una aportacion metodologica relevante en el ambito
académico.

Desde la perspectiva de la Ingenieria Industrial, los resultados obtenidos
tienen implicaciones directas para la formacion profesional y la practica analitica
del ingeniero. El procedimiento metodoldgico desarrollado demostré que es
posible estructurar un analisis de confiabilidad riguroso, reproducible vy
conceptualmente claro, integrando herramientas estadisticas avanzadas sin
perder interpretabilidad. Este enfoque contribuye a cerrar la brecha identificada

en el planteamiento del problema, donde se sefal6 la desconexion entre los
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contenidos estadisticos impartidos en la formacion universitaria y su aplicacion
real en el analisis de fallas industriales.

El énfasis en la seleccién fundamentada de modelos, la interpretacion de
la funcidn de falla y el uso de métricas dinamicas de confiabilidad fortalece la
capacidad del ingeniero para traducir resultados estadisticos en informacion util
para la toma de decisiones, incluso cuando el estudio se desarrolla con fines
metodolégicos y no como una implementacion directa en una empresa
especifica. En este sentido, la investigacidon aporta valor académico al proponer
una guia estructurada que puede ser utilizada como referencia didactica en
cursos de confiabilidad, estadistica aplicada o ingenieria del mantenimiento.

No obstante, el estudio presentd limitaciones que deben ser reconocidas
para contextualizar adecuadamente sus alcances. El analisis se basé en un
conjunto de datos de referencia ampliamente utilizado en la literatura académica,
lo cual permitié validar la metodologia propuesta, pero limita la generalizaciéon
directa de los resultados a contextos industriales especificos sin una adaptacién
previa. Asimismo, el enfoque se centré exclusivamente en el modelado
estadistico de la confiabilidad, sin incorporar variables econdmicas,
organizacionales o humanas que también influyen en la gestion del
mantenimiento. De igual forma, se asumid independencia entre eventos de falla,
lo cual podria no reflejar completamente la complejidad de sistemas con
interdependencias estructurales o funcionales.

A pesar de estas limitaciones, los resultados permitieron dar cumplimiento
al objetivo general de la investigacion, al desarrollarse un procedimiento
metodoldgico claro y reproducible para modelar tiempos de falla con
comportamiento tipo curva de bafiera mediante distribuciones de probabilidad
avanzadas. Los objetivos especificos también fueron alcanzados, al caracterizar
el comportamiento estadistico de los tiempos de falla, comparar modelos
probabilisticos con base en criterios técnicos y evaluar métricas de confiabilidad
que facilitaron la interpretacion del desempenfio del sistema a lo largo de su ciclo
de vida.

Finalmente, los hallazgos obtenidos abren diversas lineas para futuras
investigaciones, entre ellas la aplicacion del procedimiento metodoldgico
propuesto a bases de datos industriales reales, la integracién con modelos de
degradacion o técnicas de aprendizaje automatico, y la incorporacion de analisis
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econdmicos del ciclo de vida. En sintesis, la discusion permitié concluir que el
uso de distribuciones de probabilidad avanzadas y de un enfoque metodolégico
estructurado constituye una alternativa solida para el estudio de sistemas
industriales con comportamiento tipo curva de barera, fortaleciendo el vinculo
entre la estadistica aplicada y la ingenieria de confiabilidad, y contribuyendo a la
formacion de ingenieros industriales con una vision analitica, critica y orientada

a la toma de decisiones basada en datos.
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Conclusiones

El desarrollo de la presente tesis permitié atender de manera sistematica el
problema académico identificado en el capitulo inicial, consistente en la ausencia
de una metodologia aplicada, clara y reproducible que facilite a estudiantes y
egresados de Ingenieria Industrial la modelacion de tiempos de falla con
comportamiento en forma de curva de bafiera mediante distribuciones de
probabilidad adecuadas. A lo largo del estudio fue posible integrar fundamentos
tedricos, herramientas estadisticas y criterios de interpretacion ingenieril en un
procedimiento metodolégico coherente, orientado al analisis riguroso de la
confiabilidad en sistemas industriales.

En relacion con el objetivo general de la tesis, se concluy6 que este fue
cumplido de manera satisfactoria. Se disefid y validé un procedimiento
metodoldgico estructurado para la modelacion de tiempos de falla utilizando
distribuciones de probabilidad capaces de representar comportamientos no
monotonos del riesgo o falla. Dicho procedimiento permitié identificar las fases
caracteristicas de la curva de bafera, seleccionar modelos probabilisticos
acordes con la forma empirica de la funcion de falla, estimar parametros de
manera consistente y evaluar métricas de confiabilidad relevantes para la
interpretacion del desempeno del sistema. Con ello, se demostré que es posible
superar las limitaciones asociadas al uso exclusivo de la distribucién Weibull
estandar mediante un enfoque metodologico mas flexible y técnicamente
fundamentado.

Respecto a los objetivos especificos, los resultados mostraron que el
comportamiento estadistico de los tiempos de falla analizados pudo
caracterizarse adecuadamente mediante analisis exploratorio y estimadores no
paramétricos, lo que permitié diagnosticar la presencia de una tasa de falla no
monotona y delimitar las fases del ciclo de vida del sistema. Asimismo, la
comparacion entre diferentes distribuciones de probabilidad evidencié que uno
de los modelos avanzados presenta una mayor capacidad para reproducir la
forma real de la funcidn de falla y describir de manera coherente los mecanismos
de deterioro subyacentes. Ademas, la estimacion e interpretaciéon de métricas
como el tiempo medio hasta la falla, la vida media residual y la probabilidad de
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supervivencia condicionada permitié traducir los resultados estadisticos en
informacion relevante desde una perspectiva de confiabilidad y mantenimiento.

Entre los principales hallazgos del estudio se confirmé que la seleccion
del modelo probabilistico influye de manera directa en la interpretacion del
comportamiento de una falla en un producto, dispositivo, equipo o sistema. El
analisis realizado evidencié que los sistemas con patrén tipo curva de bafera no
pueden describirse adecuadamente mediante modelos de riesgo monaotono, y
que el uso de distribuciones flexibles permite capturar con mayor fidelidad las
transiciones entre las fases de mortalidad temprana, vida util estable y desgaste
acelerado. Este resultado reforzé la necesidad de complementar los criterios
puramente estadisticos de ajuste con una interpretacion fisica e ingenieril del
fendbmeno de falla.

En cuanto a los aportes del estudio, la principal contribucion se ubica en
el ambito académico de la Ingenieria Industrial. La tesis propuso un
procedimiento metodoldgico didactico, estructurado y reproducible que integra
estadistica aplicada, analisis de supervivencia e ingenieria de confiabilidad,
constituyendo una herramienta util para la formacidén de estudiantes y para el
desarrollo de investigaciones posteriores en el area. A diferencia de trabajos
exclusivamente aplicados, este estudio aportd valor al sistematizar un proceso
metodolégico que puede ser replicado, adaptado y ampliado en distintos
contextos educativos y, potencialmente, industriales. De manera indirecta, el
procedimiento desarrollado también ofrece una base técnica susceptible de
transferencia a organizaciones interesadas en fortalecer sus analisis de
mantenimiento y gestion de activos.

No obstante, se reconoce que el estudio se desarroll6 a partir de un
conjunto de datos de referencia ampliamente utilizado en la literatura académica,
lo cual limita la generalizacién inmediata de los resultados a sistemas industriales
especificos. Asimismo, el analisis se concentrd en el componente estadistico de
la confiabilidad, sin incorporar de manera explicita variables econdmicas,
organizacionales o humanas que también influyen en la gestion del
mantenimiento.

A partir de los resultados obtenidos, se identificaron implicaciones
relevantes para trabajos futuros. El procedimiento metodoldégico desarrollado

puede servir como base para investigaciones posteriores que incorporen datos
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industriales reales, analisis de costos del ciclo de vida, modelos de degradacién
o enfoques hibridos que integren técnicas de aprendizaje automatico. De igual
manera, los hallazgos abren la posibilidad de fortalecer la ensefianza de la
ingenieria de confiabilidad en los programas de Ingenieria Industrial,
promoviendo una formacion mas aplicada, critica y alineada con las demandas
actuales del sector productivo.

En sintesis, la presente tesis demostré que el analisis de confiabilidad de
productos o sistemas con comportamiento en forma de curva de bafera requiere
metodologias mas robustas que las tradicionalmente empleadas. Al proponer y
validar un procedimiento metodolégico basado en distribuciones de probabilidad
avanzadas, este trabajo realizd una contribucion significativa al ambito
académico de la Ingenieria Industrial, fortaleciendo el vinculo entre la estadistica
aplicada y la toma de decisiones en confiabilidad. Los resultados confirmaron
que una modelacién adecuada del riesgo o falla no sélo incrementa la precision
analitica, sino que también enriquece la comprension ingenieril del fendmeno de
falla, sentando bases solidas para futuras aplicaciones y desarrollos en la
disciplina.

Finalmente, como parte de los aportes metodolégicos de esta
investigacion, el procedimiento estadistico desarrollado fue documentado de
manera reproducible mediante scripts en el lenguaje R, los cuales se incluyen en
los anexos de la tesis. Esta documentacion permite la verificacion de los
resultados obtenidos, asi como la replicacion y adaptacidn del analisis en futuros

estudios de confiabilidad industrial con comportamiento tipo curva de banera.
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Anexo: Cédigo en R

# Fase 1: Preparaciéon y comprension de los datos ----------

# F-1.1. Definir el contexto del sistema a analizar ----------------

# --- Instalar librerias (packages) necesarias

# install.packages(c("tidyverse", "survival", "survminer", "e1071", "muhaz"))
# --- Ejecutar solo una vez si no se tiene instalado los paquetes: ----------------

library(tidyverse) # Manejo de datos y graficos (ggplot2)
library(survival) # Analisis de supervivencia (Kaplan—Meier)

(
(
library(survminer) # Graficos bonitos para curvas de supervivencia
library(e1071) # Asimetria y curtosis

(

library(muhaz) # Estimacion no paramétrica de la tasa de falla (hazard)

# F-1.2. Construccion del vector de tiempos de falla ------------

tiempos <- ¢(
0.1,02,1,1,1,1,1,2,3,6,7, 11, 12, 18, 18, 18, 18, 18, 21, 32, 36, 40, 45,
46, 47, 50, 55, 60, 63, 63, 67, 67, 67, 67,72, 75, 79, 82, 82, 83, 84, 84, 84, 85,
85, 85, 85, 85, 86, 86

)

# F-1.3. Analisis descriptivo de los tiempos de falla --------------

# Estadisticos descriptivos basicos

resumen_basico <- data.frame(

161



n = length(tiempos),

media = mean(tiempos),
mediana = median(tiempos),
min = min(tiempos),

max = max(tiempos),
varianza = var(tiempos),

sd = sd(tiempos),

p25 = quantile(tiempos, 0.25),
p75 = quantile(tiempos, 0.75),
IQR = |IQR(tiempos),
asimetria = skewness(tiempos),

curtosis = kurtosis(tiempos)

rownames(resumen_basico) <- "Estadisticas"

resumen_basico

# --- Graficas exploratorias para visualizar el comportamiento de la variable
tiempo hasta la falla (T) ---

# --- Crear data frame a partir del vector de tiempos
df_tiempos <- data.frame(

tiempo_falla = tiempos

)

df_tiempos

# --- Histograma de los tiempos de falla

media_t <- mean(tiempos)

mediana_t <- median(tiempos)
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ggplot(df_tiempos, aes(x = tiempo_falla)) +
# Histograma en densidad y con color personalizado
geom_histogram(
aes(y = ..density..),
binwidth = 5,
boundary = 0,
closed = "right",
fill = "lightblue", # color de relleno del histograma
color = "black" # borde de las barras
) +
# Linea de la media
geom_vline(
aes(xintercept = media_t, color = "Media", linetype = "Media"),
linewidth = 0.8
) +
# Linea de la mediana

geom_vline(

aes(xintercept = mediana_t, color = "Mediana", linetype = "Mediana"),

linewidth = 0.8
) +
# Escalas para que aparezca la leyenda de lineas
scale_color_manual(

name = "Estadisticos",

values = c("Media" = "red", "Mediana" = "darkgreen")
) +
scale_linetype_manual(

name = "Estadisticos",

values = c¢("Media" = "dashed", "Mediana" = "dotted")

) +

labs(
title = "Histograma de tiempos de falla con media y mediana”,
x ="Tiempo hasta la falla",
y ="Densidad"

) +
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theme_minimal()

# --- Boxplot de los tiempos de falla

ggplot(df_tiempos, aes(y = tiempo_falla)) +
geom_boxplot(

fill ="lightblue", # color de la caja
color = "black", # borde
width = 0.25,

outlier.color = "red", # color de los atipicos
outlier.size =2

) +

labs(
titte = "Diagrama de caja de los tiempos de falla",
x ="
y ="Tiempo hasta la falla"

) +

theme_minimal()

# --- Graficar la curva de supervivencia con survminer

# Como los datos son NO censurados, creamos una variable evento = 1 para
todos
df_surv <- df_tiempos |>

mutate(evento = 1)

# Ajustar el modelo de supervivencia Kaplan—Meier
fit_km <- survfit(Surv(time = tiempo_falla, event = evento) ~ 1,

data = df_surv)

# Graficar la curva de supervivencia con survminer
ggsurvplot(

fit_km,

data = df_surv,
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conf.int = TRUE, # banda de confianza

risk.table = FALSE, # tabla de riesgo desactivada por ahora
xlab = "Tiempo hasta la falla",
ylab = "Probabilidad de supervivencia R(t)",

ggtheme = theme_minimal(),

surv.scale = "percent”, # muestra R(t) en porcentaje
legend = "none",

xlim = ¢(0, 90)

# F-1.4. Estimacion no paramétrica de R(t) y h(t) -----------------

# --- Estimacion no paramétrica para h(t)

# Calcular hazard usando muhaz
haz_est <- muhaz(
times = tiempos,
delta = rep(1, length(tiempos)), # 1 = evento observado (no censurados)
bw.method = "global”, # método de suavizado
min.time = min(tiempos),
max.time = max(tiempos)
)

haz_est

# Convertir a data frame para ggplot
df _haz <- data.frame(

tiempo = haz_est$est.grid,

hazard = haz_est$haz.est

)
df haz

# Definir cortes de las fases (por terciles del tiempo de hazard)
t_min <- min(df_haz$tiempo)
t _max <- max(df_haz$tiempo)
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b1 <-t min+ (t_max-t min)/3

b2 <-t min+2*(t_max-t_min)/3

# Grafico de hazard con franjas de fases
ggplot(df_haz, aes(x = tiempo, y = hazard)) +
geom_rect(aes(xmin =t_min, xmax = b1, ymin = -Inf, ymax = Inf),
fill = "lightblue”, alpha = 0.2, inherit.aes = FALSE) +
geom_rect(aes(xmin = b1, xmax = b2, ymin = -Inf, ymax = Inf),
fill = "lightgreen”, alpha = 0.2, inherit.aes = FALSE) +
geom_rect(aes(xmin = b2, xmax = t_max, ymin = -Inf, ymax = Inf),
fill = "lightpink", alpha = 0.2, inherit.aes = FALSE) +
geom_line(color = "red", linewidth = 1) +
annotate("text", x = (t_min + b1)/2, y = max(df_haz$hazard)*0.9,
label = "Mortalidad\ntemprana", size = 3) +
annotate("text", x = (b1 + b2)/2, y = max(df_haz$hazard)*0.9,
label = "Vida util\nestable", size = 3) +
annotate("text", x = (b2 + t_max)/2, y = max(df_haz$hazard)*0.9,
label = "Desgaste”, size = 3) +
labs(
title = "Estimacidon no paramétrica de la tasa de falla h(t) con fases del ciclo de
vida",
x ="Tiempo",
y ="h(t) estimada"
) +

theme_minimal()

# --- Estimacion no paramétrica para R(t)

library(survival)
library(survminer)

# Datos
df_tiempos <- data.frame(tiempo_falla = tiempos)
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# Todos son fallas observadas
df_surv <- df_tiempos |>

dplyr::mutate(evento = 1)

# Estimador de Kaplan—Meier
fit_km <- survfit(Surv(time = tiempo_falla, event = evento) ~ 1,

data = df_surv)

# Grafica de R(t)
ggsurvplot(
fit_km,
data =df _surv,
conf.int = TRUE,
xlab  ="Tiempo hasta la falla",
ylab = "Probabilidad de supervivencia R(t)",
ggtheme = theme_minimal(),
surv.scale = "percent",

legend = "none"

# (Opcional) Tabla con valores puntuales de R(t)

summary(fit_km)

# Fase 2 — Seleccion y evaluaciéon preliminar de

distribuciones de confiabilidad para modelar los tiempos de falla ---

# F-2.1. Diagndstico de forma con base en la distribucion de

los datos

# 2.1.1 Resumen de forma con base en asimetria y curtosis
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sk <- as.numeric(resumen_basico$asimetria)

ku <- as.numeric(resumen_basico$curtosis)

forma_asimetria <- dplyr::case_when(
sk > 0.5 ~ "sesgo a la derecha",
sk < -0.5 ~ "sesgo a la izquierda",
TRUE  ~ "aprox. simétrica"

)

comportamiento_colas <- dplyr::case_when(

ku>0 ~ "colas pesadas / leptocurtica”,
ku<0 ~"colas ligeras / platicurtica",
TRUE  ~"mesocurtica"

)

# 2.1.2 Resumen de la forma del hazard (inicio, medio, final)
grid <- haz_est$est.grid
h <-haz_est$haz.est

g1 <- quantile(grid, 0.33)
g2 <- quantile(grid, 0.66)

haz_inicio <- mean(h[grid <= q1])
haz_medio <- mean(h[grid > q1 & grid <= g2])
haz_final <- mean(h[grid > g2])

haz_clasificacion <- dplyr::case_when(
haz_inicio > haz_medio & haz_final > haz_medio ~
"no_monotona_tipo banera",
haz_inicio < haz_medio & haz_medio < haz_final ~ "creciente",
haz_inicio > haz_medio & haz_medio > haz_final ~ "decreciente",

TRUE ~ "patron_complejo/indefinido”
)
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# 2.1.3 Tabla-resumen de diagnostico de forma

resumen_forma <- tibble::tibble(
asimetria_valor = sk,
asimetria_clasificacion = forma_asimetria,
curtosis_valor = Ku,

colas_clasificacion = comportamiento_colas,

haz_inicio = haz_inicio,
haz_medio = haz_medio,
haz_final = haz_final,

hazard_clasificacion = haz_clasificacion

resumen_forma

# F-2.2. Definicion del catalogo de distribuciones candidatas -

distribuciones_trad <- c("Exponencial”, "Weibull", "Lognormal”, "Gamma")
distribuciones_ext <- c("Weibull modificada", "Log-logistic", "Generalizada
Gamma")

distribuciones_bath <- c("Beta-Weibull", "Power—Lindley", "Q-Weibull", "Weibull-
Pareto")

# F-2.3. Clasificacion preliminar del tipo de hazard ---------------

candidatos <- tibble::tibble(
categoria = ¢(
rep("Tradicional", length(distribuciones_trad)),
rep("Extensiva", length(distribuciones_ext)),
rep("No monaotona / curva de bafiera", length(distribuciones_bath))
),
distribucion = c(distribuciones_trad, distribuciones_ext, distribuciones_bath)
) >
dplyr::mutate(
prioridad = dplyr::case_when(
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# Si el hazard luce tipo bafiera, se priorizan las no monétonas
categoria == "No monotona / curva de bafiera" &
haz_clasificacion == "no_monotona_tipo bafera" ~ "Alta",
# Si es creciente/decreciente, las tradicionales/extensivas siguen siendo
relevantes
categoria == "Tradicional" &
haz_clasificacion %in% c("creciente", "decreciente") ~ "Media",
categoria == "Extensiva" &
haz_clasificacion %in% c("creciente", "decreciente",
"no_monotona_tipo_bafiera") ~ "Media",
TRUE ~ "Exploratoria”
)
)

candidatos

# Fase 3: Ajuste paramétrico del modelo mediante

Estimacion de Maxima Verosimilitud (MLE)

# F-3.1. Ajuste de distribuciones clasicas mediante MLE

automaticor
library(fitdistrplus) # Ajuste de distribuciones clasicas
library(flexsurv)  # Modelos de supervivencia parameétricos

(
(
library(EnvStats)  # Funciones adicionales (opcional)
library(numDeriv)  # Hessiano numérico

(

library(tidyverse)
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# --- Ajuste mle de distribuciones clasicas con fitdistrplus
# --- (Weibull, Lognormal, Gamma, Exponencial)

dists_clasicas <- c("weibull", "Inorm", "gamma", "exp")

ajustes_clasicos <- lapply(dists_clasicas, function(d) {
fitdistrplus::fitdist(tiempos, distr = d)
D

names(ajustes_clasicos) <- dists_clasicas

# --- Tabla de parametros, error estandar e 1C95% para clasicas ---

extraer_info_mle <- function(nombre_dist, objeto_fit, nivel_conf = 0.95) {
est <- objeto_fit$estimate
se <-objeto_fit$sd
z <-qgnorm((1 + nivel_conf)/2) # 1.96 para 95%

ci_inf<-est-z*se

Ci_sup <-est+z*se

tibble(
distribucion = nombre_dist,
parametro = names(est),
estimacion = as.numeric(est),
error_est = as.numeric(se),
ci_inf = as.numeric(ci_inf),

ci_sup = as.numeric(ci_sup)

tabla_param_clasicas_rep <- tabla_param_clasicas |>
dplyr::mutate(
distribucion = dplyr::recode(
distribucion,
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"weibull" = "Weibull",

“Inorm" = "Lognormal",
"gamma" ="Gamma",
"exp" = "Exponencial"

),

estimacion = round(estimacion, 3),
error_est = round(error_est, 3),
ci_inf  =round(ci_inf, 3),

ci_sup =round(ci_sup, 3)

tabla_param_clasicas_rep

# F-3.2. Ajuste de distribuciones no monétonas

# --- Ajuste mle de la distribucion beta—weibull
#  (para curvas tipo bafiera u otras formas flexibles)

# --- Funciones base Weibull

Fw_weibull <- function(x, ¢, gamma) {
1 - exp(-(x / gamma)”c)

}

fw_weibull <- function(x, ¢, gamma) {
(c/ gamma) * (x / gamma)*(c - 1) * exp(-(x / gamma)”*c)

}

# --- PDF, CDF, supervivencia y hazard Beta—Weibull
# el segundo parametro se llama 'b' para no chocar con la funcion beta()

dbetaweibull <- function(x, alpha, b, ¢, gamma) {
FO <- Fw_weibull(x, c, gamma)

fO <- fw_weibull(x, c, gamma)
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(1/ beta(alpha, b)) * f0 * FO(alpha - 1) * (1 - FO)*(b - 1)

}

pbetaweibull <- function(x, alpha, b, ¢, gamma) {
FO <- Fw_weibull(x, c, gamma)
pbeta(FO0, alpha, b)

}

sbetaweibull <- function(x, alpha, b, ¢, gamma) {
1 - pbetaweibull(x, alpha, b, ¢, gamma)

}

hbetaweibull <- function(x, alpha, b, ¢, gamma) {
g <- dbetaweibull(x, alpha, b, ¢, gamma)
Sx <- sbetaweibull(x, alpha, b, ¢, gamma)
g/ Sx

}

# --- Log-verosimilitud (datos no censurados)

loglik_betaweibull <- function(par_log, x) {
alpha <- exp(par_log[1])
b <-exp(par_log[2])
c <-exp(par_log[3])
gamma <- exp(par_log[4])

g_vals <- dbetaweibull(x, alpha, b, ¢, gamma)
g_vals[g_vals < 1e-12] <- 1e-12  # evitar log(0)

-sum(log(g_vals)) # negativo de la log-verosimilitud
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# --- Ajuste por MLE con optim

start_par <- log(c(alpha =1, b =1, c =1, gamma = mean(tiempos)))

fit_bw <- optim(
par = start_par,
fn = loglik_betaweibull,
X = tiempos,
method = "BFGS",
hessian = TRUE

fit_ bw$convergence # 0 = convergio bien

# Parametros en escala original
est_par_bw <- exp(fit_bw$par)

names(est_par_bw) <- c¢("alpha", "beta", "c", "gamma") # nombre externo "beta"
para tabla

# --- Errores estandar e 1C95% para Beta—Weibull

vcov_log_bw <- solve(fit_bw$hessian) # var-cov en escala log
se_bw <- sqgrt(diag(vcov_log_bw)) * est_par_bw

z <-gnorm(0.975)
ciL_bw <-est par bw-z*se bw

ciU_bw <-est par bw +z *se_bw

tabla_param_bw <- tibble(
distribucion = "beta-weibull",
parametro = names(est_par_bw),
estimacion = as.numeric(est_par_bw),

error_est = as.numeric(se_bw),
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ci_inf = as.numeric(ciL_bw),
ci_sup = as.numeric(ciU_bw)

)

tabla_param_bw

# F-3.3. Obtencion de parametros estimados

# --- Tabla unica de parametros para todas las distribuciones

tabla_parametros_todas <- bind_rows(

tabla_param_clasicas,
tabla_param_bw

)

tabla_parametros_todas

# F-3.4. Calculo de métricas de desempeio del modelo --------

# Tiempos de referencia para las métricas
t0 <- 40 # tiempo de referencia (puedes cambiarlo)
t1 <- 60 # tiempo futuro para R(t1 | T >10)

upper_int <- max(tiempos) * 5 # limite superior para integraciones numeéricas

# --- 1) Supervivencia y hazard tedrica para modelos clasicos

R_clasica <- function(dist_name, fit_obj, t) {
est <- fit_obj$estimate

if (dist_name == "weibull") {

1 - pweibull(t, shape = est["shape"], scale = est["scale"])
} else if (dist_name == "Inorm") {

1 - plnorm(t, meanlog = est["meanlog"], sdlog = est["sdlog"])
} else if (dist_name == "gamma") {
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1 - pgamma(t, shape = est["shape"], rate = est["rate"])
} else if (dist_name == "exp") {

1 - pexp(t, rate = est["rate"])
} else {

stop("Distribucion no implementada en R_clasica()")

}
}

f_clasica <- function(dist_name, fit_obj, t) {
est <- fit_obj$estimate

if (dist_name == "weibull") {
dweibull(t, shape = est["shape"], scale = est["scale"])
} else if (dist_name == "Inorm") {
dlnorm(t, meanlog = est["meanlog"], sdlog = est["sdlog"])
} else if (dist_name == "gamma") {
dgamma(t, shape = est["shape"], rate = est["rate"])
} else if (dist_name == "exp") {
dexp(t, rate = est["rate"])
} else {
stop("Distribucion no implementada en f_clasica()")

}
}

# MTTF tedrico para modelos clasicos (formulas cerradas)
mttf_clasica <- function(dist_name, fit_obj) {

est <- fit_obj$estimate

if (dist_name == "weibull") {
scale <- est["scale"]; shape <- est["shape"]
scale * gamma(1 + 1/ shape)

} else if (dist_name == "Inorm") {
meanlog <- est["meanlog"]; sdlog <- est["sdlog"]
exp(meanlog + 0.5 * sdlog”2)
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} else if (dist_name == "gamma") {
est["shape"] / est["rate"]

} else if (dist_name == "exp") {
1/ est["rate"]

} else {
NA_real_

}
}

# MRL(t0) = |_t0%e R(u) du / R(t0)

mrl_clasica <- function(dist_name, fit_obj, t0, upper = upper_int) {
R_fun <- function(u) R_clasica(dist_name, fit_obj, u)
R _t0 <- R_clasica(dist_name, fit_obj, t0)
if (R_t0 <= 0) return(NA_real_)

integ <- integrate(R_fun, lower = t0, upper = upper)
integ$value / R_t0
}

metricas_clasica <- function(dist_name, fit_obj, t0, t1) {
R _t0 <- R_clasica(dist_name, fit_obj, t0)
R _t1 <- R_clasica(dist_name, fit_obj, t1)
f t0 <-f_clasica(dist_name, fit_obj, t0)
h_t0 <-f t0/max(R_t0, 1e-12)
R _cond <-if (R_t0 > 0) R_t1/R_t0 else NA_real_

tibble::tibble(
distribucion = dist_name,
t0 = t0,
t1 =1,
R _t0 =R _t0,
h_tO = h_tO,
R_cond_t1_t0 = R_cond,
MTTF = mittf_clasica(dist_name, fit_obj),
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MRL_tO = mrl_clasica(dist_name, fit_obj, t0)

)
}

metricas_clasicos <- purrr::map2_dfr(

X = names(ajustes_clasicos),

.y = ajustes_clasicos,

.f =~ metricas_clasica(.x, .y, 10 =10, t1 = t1)
) >

dplyr::mutate(

distribucion = dplyr::recode(

distribucion,

"weibull" = "Weibull",
"Inorm" = "Lognormal",
"gamma" ="Gamma",
"exp" = "Exponencial"

# --- 2) Métricas para la distribucion Beta—Weibull

alpha_hat <- est_par_bw["alpha"]
beta hat <-est par_bw["beta"]
c_hat <-est par bw["c"]

gamma_hat <- est_par_bw["gamma"]

R_bw <- function(t) {
sbetaweibull(t,
alpha = alpha_hat,
b = beta hat,
c =c_hat,

gamma = gamma_hat)
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h_bw <- function(t) {
hbetaweibull(t,
alpha = alpha_hat,
b = beta hat,
c =c_hat,

gamma = gamma_hat)

# MTTF =[_0"e R(t) dt

mttf_bw <- function(upper = upper_int) {
integ <- integrate(function(u) R_bw(u), lower = 0, upper = upper)
integ$value

}

# MRL(t0) = |_t0%e R(u) du / R(t0)
mrl_bw <- function(t0, upper = upper_int) {
R_t0 <- R_bw(t0)
if (R_t0 <= 0) return(NA_real_)
integ <- integrate(function(u) R_bw(u), lower = t0, upper = upper)
integ$value / R_t0

R _t0_bw <- R_bwf(t0)
R _t1_bw <-R_bw(t1)
h_t0_bw <-h_bw(t0)
R _cond_bw <-if (R_t0O_bw >0) R _t1_bw /R _t0O_bw else NA real_

metricas_bw <- tibble::tibble(

distribucion = "Beta—Weibull",

{0 = 10,
t1 =1,
Rt =R {0 bw,
ht0o  =h_to _bw,

R cond _t1 t0 =R _cond_bw,
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MTTF = mttf_bw(),
MRL_t0 = mrl_bw(t0)
)

# --- 3) Tabla conjunta de métricas

tabla_metricas_modelos <- dplyr::bind_rows(
metricas_clasicos,

metricas_bw

)

tabla_metricas_modelos

# --- 4) Calculo de la funcién de riesgo tedrica h(t) de cada modelo en un grid
comun de tiempos:
# ---  se evaluaran las funciones f(t), F(t), R(t) y, finalmente, h(t) de cada

distribucion.

# Grid comun de tiempos
t_grid <- seq(
from = min(tiempos),
to = max(tiempos),
length.out = 200
)

# Hazard tedrico para distribuciones clasicas
hazard_clasica <- function(dist_name, fit_obj, tiempos_eval) {

est <- fit_obj$estimate

if (dist_name == "weibull") {
shape <- est["shape"]
scale <- est["scale"]
f t <-dweibull(tiempos_eval, shape = shape, scale = scale)
F_t <-pweibull(tiempos_eval, shape = shape, scale = scale)
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} else if (dist_name == "Inorm") {
meanlog <- est["meanlog"]
sdlog <- est["sdlog"]
f t <-dlnorm(tiempos_eval, meanlog = meanlog, sdlog = sdlog)
F t <-plnorm(tiempos_eval, meanlog = meanlog, sdlog = sdlog)

} else if (dist_name == "gamma") {
shape <- est["shape"]
rate <- est["rate"]
f t <-dgamma(tiempos_eval, shape = shape, rate = rate)
F_t <-pgamma(tiempos_eval, shape = shape, rate = rate)

} else if (dist_name == "exp") {
rate <- est["rate"]
f t <- dexp(tiempos_eval, rate = rate)
F_t <- pexp(tiempos_eval, rate = rate)

} else {
stop("Distribucion no implementada en hazard_clasica()")

}

R t<-1-F_t
h_t<-f t/pmax(R_t, 1e-12) # evitar division por O

tibble(
tiempo = tiempos_eval,
hazard =h_t,

distribucion = dist_name
)
}

hazards_clasicas <- purrr::map2_dfr(

X = names(ajustes_clasicos),
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.y = ajustes_clasicos,
.f=~hazard_clasica(.x, .y, t_grid)

)

# Hazard tedrica Beta—Weibull usando parametros MLE
alpha_hat <- est_par_bw["alpha"]

beta hat <-est par_bw["beta"]

c_hat <-est par bw["c"]

gamma_hat <- est_par_bw["gamma"]

haz_bw_df <- tibble(

tiempo =t _grid,

hazard = hbetaweibull(t_grid,
alpha = alpha_hat,
b =beta_hat, # segundo parametro
c =c_hat,

gamma = gamma_hat),

distribucion = "beta-weibull"

)

# Unir TODAS las hazards en un solo data frame
hazards_todas <- bind_rows(

hazards_clasicas,

haz_bw_df
)

# Renombrar para que la leyenda salga "bonita"
hazards_todas <- hazards_todas |>
mutate(distribucion = recode(distribucion,

"weibull" = "Weibull",
"Inorm" = "Lognormal",
"gamma” = "Gamma",
"exp" = "Exponencial",

"beta-weibull" = "Beta—Weibull"))
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# Fase 4: Evaluacion de la calidad del modelo
#:::::::============================::::::::::::::::::::::::
# F-4.1. Comparacién de criterios de informacion ----------------

# install.packages("ADGofTest")

library(ADGofTest) # para ad.test (Anderson—Darling)

# --- Tabla AIC, BIC y log-likelihood para todos los modelos

# Modelos clasicos (fitdistrplus guarda loglik, aic, bic)
info_clasicas <- tibble::tibble(
distribucion_bruta = names(ajustes_clasicos),
loglik = sapply(ajustes_clasicos, function(f) f$loglik),
AIC = sapply(ajustes_clasicos, function(f) f$aic),
BIC = sapply(ajustes_clasicos, function(f) f$bic)

# Beta—Weibull: usamos la log-verosimilitud de fit_bw
n_obs <-length(tiempos)

k_ bw  <-length(fit_bw$par) # n° de parametros
loglik_bw <- -fit_ bw$value # optim minimiza -logLik
AIC_bw <--2 *loglik_bw + 2 * k_bw

BIC_bw <--2 *loglik_bw + k_bw * log(n_obs)

info_bw <- tibble::tibble(
distribucion_bruta = "beta-weibull",
loglik = loglik_bw,
AIC =AIC_bw,
BIC =BIC_bw
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# Unir todo y renombrar distribuciones (usamos dplyr::select explicito)
info_modelos_ABL <- bind_rows(info_clasicas, info_bw) |>
dplyr::mutate(
distribucion = dplyr::recode(

distribucion_bruta,

"weibull"  ="Weibull",
"Inorm" = "Lognormal",
"gamma" = "Gamma",
"exp" = "Exponencial”,
"beta-weibull" = "Beta—Weibull"
)
) 1>

dplyr::select(distribucion, loglik, AIC, BIC)

info_modelos_ABL # <- tabla de criterios de informacion

# F-4.2. Pruebas de bondad de ajuste (K-S y A-D) ---------------

gof_clasicos <- fitdistrplus::gofstat(ajustes_clasicos)

ks_clas <- gof_clasicos$ks

ad_clas <- gof_clasicos$ad

gof_tabla_clas <- tibble::tibble(
distribucion = dplyr::recode(
names(ks_clas),

"weibull" = "Weibull",

"Inorm" = "Lognormal",
"gamma" ="Gamma",
"exp" = "Exponencial"
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KS_estadistico = as.numeric(ks_clas),
AD_estadistico = as.numeric(ad_clas)

)

# --- KS y AD para Beta—Weibull

# 1) F_hat(t) con parametros MLE (probabilidades tedricas)
alpha_hat <- est_par_bw["alpha"]

beta hat <-est par_bw["beta"]

c_hat <-est par bw["c"]

gamma_hat <- est_par_bw["gamma"]

F_bw <- pbetaweibull(
tiempos,
alpha = alpha_hat,
b =beta_hat,
c =c_hat,

gamma = gamma_hat

# 2) Pruebas sobre F_bw ~ U(0,1)
ks_bw <- stats::ks.test(F_bw, "punif") # Kolmogorov—Smirnov
ad_bw <- ADGofTest::ad.test(F_bw, null = "punif") # Anderson—Darling

gof_tabla_bw <- tibble::tibble(
distribucion = "Beta—Weibull",
KS_estadistico = as.numeric(ks_bw$statistic),
AD_estadistico = as.numeric(ad_bw$statistic)

)

# --- Tabla de bondad de ajuste para todos los modelos ---

gof_modelos <- bind_rows(
gof_tabla_clas,
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gof_tabla_bw
)

gof_modelos

# F-4.2. (Version 2, solo se agrego el p-value) Pruebas de
bondad de ajuste (K-S y A-D)
# - No se utilizo

# 1) Funcion CDF tedrica para los modelos clasicos

# CDF tedrica para cada modelo clasico
F_clasica <- function(dist_name, fit_obj, x) {

est <- fit_obj$estimate

if (dist_name == "weibull") {
pweibull(x, shape = est["shape"], scale = est["scale"])
} else if (dist_name == "Inorm") {
plnorm(x, meanlog = est["meanlog"], sdlog = est["sdlog"])
} else if (dist_name == "gamma") {
pgamma(x, shape = est["shape"], rate = est["rate"])
} else if (dist_name == "exp") {
pexp(x, rate = est["rate"])
} else {
stop("Distribucion no implementada en F_clasica()")

}
}

# 2) K-S y A-D con estadistico y p-value para modelos clasicos

library(ADGofTest)

gof_clasicos_p <- purrr::map2_dfr(

X = names(ajustes_clasicos),
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.y = ajustes_clasicos,

.f = function(nombre, fit_obj) {
# Probabilidades tedricas bajo el modelo ajustado
U <- F_clasica(nombre, fit_obj, tiempos)

ks_res <- stats::ks.test(U, "punif")
ad_res <- ADGofTest::ad.test(U, null = "punif")

tibble::tibble(
distribucion = nombre,
KS_estadistico = as.numeric(ks_res$statistic),
KS pvalue =ks_res$p.value,
AD_estadistico = as.numeric(ad_res$statistic),
AD pvalue =ad_res$p.value
)
}
) 1>
dplyr::mutate(

distribucion = dplyr::recode(

distribucion,

"weibull" = "Weibull",
"Inorm" = "Lognormal",
"gamma" ="Gamma",
"exp" = "Exponencial"

# 3) K-S y A-D con p-values para Beta—Weibull
# Ya definidos F_bw, ks_bw, ad_bw
gof_bw_p <- tibble::tibble(

distribucion = "Beta—Weibull",

KS_estadistico = as.numeric(ks_bw$statistic),
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KS_pvalue = ks_bw$p.value,
AD_estadistico = as.numeric(ad_bw$statistic),

AD_pvalue = ad_bw$p.value

# 4) Tabla final de bondad de ajuste con p-values

gof_modelos_p <- dplyr::bind_rows(

gof_clasicos_p,

gof bw_p
)

gof_modelos_p

# F-4.3. Contraste visual sistematico

F-4.3.1 Supervivencia empirica vs. teérica
F-4.3.2 Hazard empirica vs. hazards tedricas
F-4.3.3 PDF teorica vs. histograma de datos
F-4.3.4 QQ-plot y PP-plot de los tiempos de falla

H OH H H

H

# F-4.3.1 Supervivencia empirica (KM) vs teorica ----------------

# Supervivencia empirica Kaplan—Meier (ya tienes fit_km de Fase 1)
km_df <- data.frame(

tiempo = fit_km$time,

surv = fit_km$surv

)

# Supervivencia tedrica para modelos clasicos
superv_clasica <- function(dist_name, fit_obj, tiempos_eval) {

est <- fit_obj$estimate
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if (dist_name == "weibull") {
shape <- est["shape"]; scale <- est["scale"]
R_t <-1-pweibull(tiempos_eval, shape = shape, scale = scale)

} else if (dist_name == "Inorm") {
meanlog <- est["meanlog"]; sdlog <- est["sdlog"]
R_t <-1-plnorm(tiempos_eval, meanlog = meanlog, sdlog = sdlog)

} else if (dist_name == "gamma") {
shape <- est["shape"]; rate <- est["rate"]
R_t <-1-pgamma(tiempos_eval, shape = shape, rate = rate)

} else if (dist_name == "exp") {
rate <- est["rate"]
R_t <-1 - pexp(tiempos_eval, rate = rate)

} else {

stop("Distribucion no implementada en superv_clasica()")

}

tibble::tibble(
tiempo = tiempos_eval,
supervivencia = R t,
distribucion = dist_name
)
}

t_grid_sup <- seq(min(tiempos), max(tiempos), length.out = 200)

sup_clasicas <- purrr::map2_dfr(
X = names(ajustes_clasicos),
.y = ajustes_clasicos,
.f =~ superv_clasica(.x, .y, t_grid_sup)
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sup_bw <- tibble::tibble(
tiempo =t _grid_sup,
supervivencia = sbetaweibull(t_grid_sup,
alpha = alpha_hat,
b = beta_hat,
c =c_hat,
gamma = gamma_hat),

distribucion = "beta-weibull"

)

sup_todas <- dplyr::bind_rows(sup_clasicas, sup_bw) |>
dplyr::mutate(

distribucion = dplyr::recode(

distribucion,

"weibull"  ="Weibull",
"Inorm" = "Lognormal",
"gamma" = "Gamma",
"exp" = "Exponencial”,
"beta-weibull" = "Beta—Weibull"

# Grafico: Kaplan—Meier vs curvas tedricas
km_df_plot <- km_df |>
dplyr::mutate(distribucion = "Empirica (KM)")

ggplot() +
geom_step(data = km_df_plot,

aes(x = tiempo, y = surv, color = distribucion),
linewidth = 1) +
geom_line(data = sup_todas,

aes(x = tiempo, y = supervivencia, color = distribucion),
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linewidth = 0.9) +

scale_color_manual(

name = "Modelo",

values = ¢(

"Empirica (KM)" = "black",
"Beta—Weibull" ="#F8766D",
"Exponencial" ="#7CAEQ00",

"Gamma" = "#00BFC4",

"Lognormal" = "#00BOF6",

"Weibull" = "#C77CFF"

) +

labs(

titte = "Comparacion de supervivencia: empirica
parameétricos”,

= "Tiempo hasta la falla",
- "R(t)ll

)+

theme_minimal()

# df_haz: hazard empirica (muhaz) calculada en la Fase 1

df_haz_plot <- df_haz |>

dplyr::mutate(distribucion = "Hazard empirica")

ggplot() +
geom_line(data = df_haz_plot,

aes(x = tiempo, y = hazard, color = distribucion),
linewidth = 1.1) +

geom_line(data = hazards_todas,

aes(x = tiempo, y = hazard, color = distribucion),

(KM)

F-4.3.2 Hazard empirica vs hazards teédricas

vs modelos

# hazards_todas: hazards teoricas calculadas en F-3.4 (ya definido antes)
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linewidth = 0.9, alpha = 0.9) +
scale_color_manual(
name = "Modelo",
values = ¢(

"Hazard empirica" = "black",

"Beta—Weibull" = "#F8766D",
"Exponencial" ="#7CAEQ00",
"Gamma" = "#00BFC4",
"Lognormal” = "#00BOF6",
"Weibull" = "#C77CFF"
)
) +
labs(
title = "Hazard empirica vs hazards teéricas de los modelos ajustados”,
x ="Tiempo",
y ="h)"
) +

theme_minimal() +

scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15))

# F-4.3.3 PDF tedrica vs histograma de datos

# Grid de tiempos para evaluar las densidades
t_grid_dens <- seq(min(tiempos), max(tiempos), length.out = 300)

# Densidades de modelos clasicos
dens_clasica <- function(dist_name, fit_obj, tiempos_eval) {
est <- fit_obj$estimate

if (dist_name == "weibull") {

f_t <- dweibull(tiempos_eval,
shape = est["shape"],
scale = est["scale"])

} else if (dist_name == "Inorm") {
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f_t <- dlnorm(tiempos_eval,
meanlog = est["'meanlog"],
sdlog = est["sdlog"])

} else if (dist_name == "gamma") {

f t <- dgamma(tiempos_eval,
shape = est["shape"],
rate = est["rate"])

} else if (dist_name == "exp") {

f_t <- dexp(tiempos_eval,

rate = est["rate"])
} else {

stop("Distribucion no implementada en dens_clasica()")

}

tibble(
tiempo = tiempos_eval,
densidad =ft,
distribucion = dist_name
)
}

dens_clasicas <- purrr::map2_dfr(
X = names(ajustes_clasicos),
.y = ajustes_clasicos,
.f=~dens_clasica(.x, .y, t_grid_dens)

)

# Densidad Beta—Weibull
dens_bw <- tibble(
tiempo =t _grid_dens,
densidad = dbetaweibull(t_grid_dens,
alpha = alpha_hat,
b = beta_hat,
c =c_hat,
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gamma = gamma_hat),

distribucion = "beta-weibull"

)

dens_todas <- bind_rows(dens_clasicas, dens_bw) |>
mutate(distribucion = dplyr::recode(

distribucion,
"weibull"  ="Weibull",
"Inorm" = "Lognormal",
"gamma" ="Gamma",
"exp" = "Exponencial”,
"beta-weibull" = "Beta—Weibull"
)
ggplot() +

geom_histogram(
data = tibble(tiempos = tiempos),

aes(x = tiempos, y = after_stat(density)),

bins = 15,
fill = "grey80",
color = "black"
) +
geom_line(

data = dens_todas,

aes(x = tiempo, y = densidad, color = distribucion),

linewidth = 1
) +
labs(
title = "Histograma de tiempos y funciones de densidad ajustadas”,
x ="Tiempo",
y ="Densidad",

color = "Distribucion”
) +

theme_minimal() +
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scale_y_continuous(limits = c(0, 0.060))

# F-4.3.4 QQ-plot y PP-plot conjuntos

# Modelos: Weibull, Lognormal, Gamma, Exponencial, Beta—Weibull

# 1) Probabilidades empiricas y tiempos ordenados
tiempos_ord <- sort(tiempos)
n <- length(tiempos_ord)

p_emp <-(1:n-0.5)/n # prob. empiricas tipo Gringorten

# 2) Parametros MLE ya calculados

# - modelos clasicos en 'ajustes_clasicos'
# - Beta—Weibull en'est_par_bw'
alpha_hat <- est_par_bw["alpha"]

beta hat <-est par_bw["beta"]

c_hat <-est par bw["c"]

gamma_hat <- est_par_bw["gamma"]

# 3) Funcion cuantil Beta—Weibull (no existe en R base, la construimos)
gbetaweibull <- function(p, alpha, b, ¢, gamma,
lower = 1e-8,
upper = max(tiempos) * 5) {
sapply(p, function(pp) {
uniroot(
f = function(x) pbetaweibull(x, alpha, b, ¢, gamma) - pp,
lower = lower,
upper = upper
)$root
1
}

# 4) Cuantiles tedricos por modelo (para QQ-plot)
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g_teorico_modelo <- function(nombre_bruto, p_vec) {
if (nombre_bruto == "weibull") {
est <- ajustes_clasicos[["weibull"]]$estimate

gweibull(p_vec, shape = est["shape"], scale = est["scale"])

} else if (nombre_bruto == "Inorm") {
est <- ajustes_clasicos[["Inorm"]]$estimate

glnorm(p_vec, meanlog = est["meanlog"], sdlog = est["sdlog"])

} else if (nombre_bruto == "gamma") {
est <- ajustes_clasicos[["gamma"]]$estimate
ggamma(p_vec, shape = est["'shape"], rate = est["rate"])

} else if (nombre_bruto == "exp") {
est <- ajustes_clasicos[["exp"]]$estimate

gexp(p_vec, rate = est["rate"])

} else if (nombre_bruto == "beta-weibull") {
gbetaweibull(p_vec,
alpha = alpha_hat,
b =beta hat,
c =c_hat,

gamma = gamma_hat)

} else {
stop("Modelo no implementado en q_teorico_modelo()")

}
}

# 5) CDF teorica por modelo (para PP-plot)
F_teorica_modelo <- function(nombre_bruto, t_vec) {
if (nombre_bruto == "weibull") {
est <- ajustes_clasicos[["weibull"]]$estimate
pweibull(t_vec, shape = est["shape"], scale = est["scale"])
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} else if (nombre_bruto == "Inorm") {
est <- ajustes_clasicos[["Inorm"]]$estimate

plnorm(t_vec, meanlog = est["meanlog"], sdlog = est["sdlog"])

} else if (nombre_bruto == "gamma") {
est <- ajustes_clasicos[["gamma"]]$estimate

pgamma(t_vec, shape = est["shape"], rate = est["rate"])

} else if (nombre_bruto == "exp") {
est <- ajustes_clasicos[["exp"]]$estimate
pexp(t_vec, rate = est["rate"])

} else if (nombre_bruto == "beta-weibull") {
pbetaweibull(t_vec,
alpha = alpha_hat,
b =beta hat,
c =c_hat,

gamma = gamma_hat)

} else {
stop("Modelo no implementado en F_teorica_modelo()")
}
}

# 6) Nombres internos y bonitos de los modelos

modelos_brutos <- c("weibull", "Inorm", "gamma", "exp", "beta-weibull")
modelos_etiquet <- c("Weibull", "Lognormal”, "Gamma", "Exponencial", "Beta—
Weibull")

R QQ-plot conjunto

qq_df <- purrr::map2_dfr(
.X = modelos_brutos,

.y = modelos_etiquet,
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.f = function(m_bruto, m_label) {
g_teo <- q_teorico_modelo(m_bruto, p_emp)
tibble::tibble(
modelo = m_label,
g_teorico = g_teo,
g_empirico = tiempos_ord
)
}
)

ggplot(qq_df, aes(x = q_teorico, y = q_empirico, color = modelo)) +

geom_point(alpha = 0.7, size = 1.8) +
geom_abline(intercept = 0, slope = 1, linetype = "dashed") +
labs(

title = "QQ-plot conjunto: modelos clasicos y Beta—Weibull",

x = "Cuantiles tedricos",
y ="Cuantiles muestrales"
) +

theme_minimal()

- S PP-plot conjunto

pp_df <- purrr::map2_dfr(

.X = modelos_brutos,

.y = modelos_etiquet,

.f = function(m_bruto, m_label) {
F_teo <- F_teorica_modelo(m_bruto, tiempos_ord)
tibble::tibble(

modelo = m_label,
F_teorica = F_teo,
F_empirica = p_emp
)
}
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ggplot(pp_df, aes(x = F_teorica, y = F_empirica, color = modelo)) +
geom_point(alpha = 0.7, size = 1.8) +
geom_abline(intercept = 0, slope = 1, linetype = "dashed") +
labs(
title = "PP-plot conjunto: modelos clasicos y Beta—Weibull",

x = "Probabilidades tedricas",
y ="Probabilidades empiricas"
) +

theme_minimal()

# - FIGURA: Hazard tipo bainera con t1 y t2

library(ggplot2)
# Valores estimados previamente
t1 <-17 # fin de mortalidad temprana (aprox. 15-18)

t2 <-58 #inicio de desgaste (aprox. 55—60)

df_haz_plot <- df_haz |>

dplyr::mutate(distribucion = "Hazard empirica")

haz_bw_curve <- tibble::tibble(

tiempo =t_grid,
hazard = hbetaweibull(
t_grid,
alpha = alpha_hat,
b = beta hat,
c =c_hat,

gamma = gamma_hat

),

distribucion = "Hazard Beta—\Weibull"

)

ggplot() +
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geom_line(data = df_haz_plot,
aes(x = tiempo, y = hazard),

color = "red", linewidth = 1.1) +

geom_line(data = haz_bw_curve,
aes(x = tiempo, y = hazard),
color = "#0000CD", linewidth = 1) +

# Lineas verticales t1 y t2
geom_vline(xintercept = t1, linetype = "dashed", color = "#00CDO00", size = 0.8)

+

geom_vline(xintercept = 12, linetype = "dashed", color = "#698B22", size = 0.8)

+

# Etiquetas
annotate("text", x = t1, y = max(df_haz$hazard)*0.9,
label = "t;: Fin de mortalidad temprana",
color = "#00CDO0OQ", angle = 90, vjust = -0.5, size = 4) +

annotate("text", x = t2, y = max(df_haz$hazard)*0.9,
label = "t,: Inicio de desgaste”,
color = "#698B22", angle = 90, vjust = -0.5, size = 4) +

labs(
title = "Bathtub hazard function: comparacion empirica vs. Beta—Weibull",
x = "Tiempo",
y = "h(t)"

) +

theme_minimal() +

scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15))
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# Grafica de la vida residual media MRL(t) — modelo Beta—Weibull

# (correr después de haber definido: tiempos, est_par_bw)

library(tidyverse)

# 1) Parametros MLE (ya los tienes, s6lo los retomamos)
alpha_hat <- est_par_bw["alpha"]

beta hat <-est par_bw["beta"]

c_hat <-est par bw["c"]

gamma_hat <- est_par_bw["gamma"]

# 2) Supervivencia Beta—Weibull (si ya la tienes definida, omite esta parte)
Fw_weibull <- function(x, ¢, gamma) {
1 - exp(-(x / gamma)”c)

}

pbetaweibull <- function(x, alpha, b, ¢, gamma) {
FO <- Fw_weibull(x, c, gamma)
pbeta(FO0, alpha, b)

}

sbetaweibull <- function(x, alpha, b, ¢, gamma) {
1 - pbetaweibull(x, alpha, b, ¢, gamma)

}

R_bw <- function(t) {
sbetaweibull(t,
alpha = alpha_hat,
b = beta hat,
c =c_hat,

gamma = gamma_hat)

201



# 3) Definimos MRL(t) con proteccion de errores en integrate()

upper_int <- max(tiempos) * 5 # por ejemplo 5 veces el maximo observado

mrl_bw_puntual <- function(t0, upper = upper_int) {
R_t0 <- R_bw(t0)

# Si la supervivencia es ~0 o no es finita, devolvemos NA
if (lis.finite(R_t0) || R_t0 <= 0) return(NA_real_)

res <- tryCatch(
integrate(function(u) R_bw(u), lower = t0, upper = upper),
error = function(e) NA_real_

)

if (is.list(res)) {
return(res$value / R_t0)

} else {
return(NA_real )

}
}

# Version vectorizada
mrl_bw_vec <- function(t_vec, upper = upper_int) {
sapply(t_vec, mrl_bw_puntual, upper = upper)

}

# 4) Grid de tiempos para la curva MRL(t)

t_grid_mrl <- seq(
from = min(tiempos),
to = max(tiempos),

length.out = 100 # 100 puntos es suficiente y mas estable
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mrl_vals <- mrl_bw_vec(t_grid_mrl)

df_mrl <- tibble(
tiempo =t_grid_mrl,
MRL = mrl_vals

)

# 5) Grafica de MRL(t)

ggplot(df_mrl, aes(x = tiempo, y = MRL)) +
geom_line(linewidth = 1, color = "red") +
labs(
title = "Vida residual media MRL(t) bajo el modelo Beta—Weibull",
x ="Tiempo t",
y ="MRL()"
) +

theme_minimal()
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