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ESTUDIO ESTADISTICO DE LA FIABILIDAD DE DISPOSTIVOS DE UN SOLO USO

RESUMEN

Para que las fuerzas armadas puedan llevar a cabo de manera satisfactoria sus misiones en pos de la
defensa nacional, es necesario que el equipamiento militar incorpore los ultimos avances tecnoldgicos.
Sin embargo, el éxito del soldado en el campo de batalla no depende de cudn avanzado técnicamente sea
el armamento. Contar con sistemas de ataque y defensa fiables, junto a un correcto adiestramiento de los
operadores, es la clave alcanzar el objetivo. Dentro del amplio abanico de equipos con los que cuenta
las fuerzas armadas, este trabajo se centra en los dispositivos de un solo uso. Como su propio nombre
indica, permanecen todo su ciclo de vida a la espera y el momento en el que se les da uso, son de vital
importancia. Granadas, torpedos, extintores o los chaffs que se lanzan cuando un misil acecha nuestro
buque, son algunos ejemplos que ayudan a entender su importancia en el mundo castrense. En este
trabajo se va a realizar un analisis de los fundamentos estadisticos que permiten evaluar la fiabilidad de
los dispositivos de un solo uso. La problematica reside en que, debido a su naturaleza, no es posible
observar el momento en el que falla, lo que dificulta todo el proceso. Para resolver este inconveniente,
se va a hacer uso del algoritmo EM, que permite maximizar la verosimilitud en presencia de datos
faltantes. Partiendo del estudio realizado, se va programar una aplicacion que permita evaluar la
fiabilidad y el tiempo de vida media de este tipo de dispositivos a partir de los datos obtenidos de un test
de vida acelerado.
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1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1 Antecedentes y justificacion.

Hoy en dia vivimos en un mundo donde los conflictos armados convencionales son escasos Y la
principal misién de las fuerzas armadas es preservar la paz. Se suceden largos periodos donde el
adiestramiento de las unidades y la vigilancia son la principal mision con picos de tension donde los
militares deben actuar con la méxima eficacia. ¢En qué se traduce esto?, pues en que los dispositivos de
un solo uso (misiles, cartuchos, torpedos, chaffs...) que son usados por nuestras unidades para el
combate, van a estar largos periodos de tiempo almacenados, degradandose progresivamente, hasta que
Su uso es requerido en una situacion donde juegan un papel clave y no deben fallar. Entonces, ¢cdémo
nos aseguramos de que van a funcionar correctamente cuando sean requeridos?, usando la estadistica.
Se toman muestras de dispositivos de un solo uso, se realizan ensayos forzados y se observa cuando
falla. Existen herramientas matematicas, como el método de méaxima verosimilitud, que a partir de los
datos observados de la muestra permite relacionar el tiempo transcurrido bajo ciertas condiciones con la
probabilidad de fallo.

Figura 1-1 Lanzamiento de chaff como reaccion anti-misil (Fuente: TN Supervielle Bergés)

Entonces, ¢qué tiene de especial este trabajo? El elemento diferenciador es la censura que presentan
los dispositivos de un solo uso. Durante la realizacion de los ensayos, debido a su naturaleza, no se puede
observar cuando falla cada dispositivo, de modo que, la obtencion de la estimacion maximo verosimil
no se puede realizar de manera convencional. Es necesario usar métodos matematicos alternativos que
permitan modelar la probabilidad de fallo. Por ello, en este trabajo, se ha decidido implementar el
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algoritmo EM (Esperanza y Maximizacion) que, permite hallar, gracias a un proceso iterativo, la
estimacion méximo verosimil a partir de datos con informacion faltante.

Realizar estimaciones precisas que modelen de manera correcta las funciones probabilisticas del
tiempo de fallo, va a permitir a las fuerzas armadas espariolas establecer protocolos y reglamentos de
manera razonada. Mediante esta via, se pueden calcular tiempos 6ptimos de almacenamiento para cada
tipo de dispositivo de un solo uso, que no sean lo suficientemente largos como para fallar en el combate
0 cortos como para suponer una pérdida econdémica innecesaria.

1.2 Objetivos.

Este trabajo se centra en realizar un andlisis de los fundamentos estadisticos que permiten evaluar la
fiabilidad de los dispositivos de un solo uso.

En primer lugar, para poder comprender de qué trata un analisis de fiabilidad, es necesario conocer
muy bien los conceptos matematicos que respaldan todo el proceso y empezar a familiarizarse con la
terminologia. Por ello, se pretende explicar, de una manera sencilla y visual, los principios estadisticos
necesarios para que el lector pueda comprender el resto del trabajo.

Posteriormente, el principal objetivo es explicar la metodologia que va a ser usada para la resolucién
del problema y las propiedades de cada método que han llevado a los autores a decantarse por su uso.
Se debe describir, de manera detallada, en qué consiste la estimacion paramétrica, el método de maxima
verosimilitud y el algoritmo EM.

Una vez expuestos los fundamentos estadisticos, es imprescindible hacer conocer al lector las
hipétesis, suposiciones y simplificaciones llevadas a cabo por el autor sobre el problema a resolver. La
casuistica es infinita, pudiendo variar el nimero de estreses aplicados de manera simultdnea en un test
de vida acelerado, el patrén de aplicacion de los esfuerzos y su relacion con el tiempo de vida, el nimero
de partes que se suponen pueden provocar el fallo total del dispositivo, el tipo de estimacién a realizar,
las hipdtesis previas realizadas sobre la distribucion, métodos para encontrar el estimador... en
conclusion, hay miles de combinaciones y el proceso matematico varia mucho para cada caso. El
problema debe de ser acotado correctamente para poder focalizar el trabajo.

Cuando el lector conoce a qué se esta enfrentando, el objetivo es exponer de manera clara, concisa
y fécil de sequir el procedimiento matematico que resuelve el problema. Cabe destacar que, la mayoria
de trabajos realizados en este ambito, tienden a obviar muchos de los pasos intermedios y se centran en
exponer directamente las conclusiones matematicas. De modo que, es complicado entender el
procedimiento y parece més dificil de lo que en realidad es. Se ha decidido invertir esta tendencia y se
va a desarrollar de manera completa todo procedimiento matematico. El fin es que, cualquier persona
que cuenta con los conocimientos matematico suficientes, sea capaz de comprender el algoritmo EM en
una situacion similar a la que se plantea en este trabajo.

Por ualtimo, el objetivo es implementar el algoritmo EM en Matlab para ser resuelto por un
ordenador, programando su resolucion para un caso genérico en el que se realiza una estimacién puntual
a partir de datos censurados. No es facil conseguir datos validos para este estudio, de modo que se
pretende realizar simulaciones que emulen las observaciones de un test de vida acelerado.

Como conclusidn, se pretende dar respuesta, entre otras, a las siguientes preguntas: ¢Es correcto el
proceso matematico realizado? ¢De qué modo puede implementarse el algoritmo EM para aumentar su
eficiencia? ¢El estimador cumple las propiedades deseadas? ¢COmo mejorar la estimacion? ¢En qué
medida afecta la censura a la estimacion?
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1.3 Estructura del trabajo

La memoria se estructura comenzando con una introduccion, en la cual se abarcan todos los
conceptos esenciales del trabajo. No solo los de aplicacion matematica, sino que también, para ponerse
en contexto, se expone informacion sobre la industria de defensa espafiola y, sobre todo, el proceso
previo que se debe realizar para obtener los datos a partir de los cuales realizar un estudio estadistico.
La parte clave del trabajo es el analisis realizado sobre las bases matematicas que fundamentan los
estudios de fiabilidad de dispositivos de un solo uso. Mé&s adelante, se desarrollaran programas
informaticos que permiten implementar el algoritmo EM para estimar los parametros de interés que
modelan las distribuciones probabilisticas del tiempo de fallo. Posteriormente, se va a trabajar con
experimentos aleatorios y simulaciones de Montecarlo, que permitira contar, de manera rapida, con datos
suficientes para realizar miles de estudios estadisticos donde se implementa el algoritmo EM. Para
terminar, se analizan los resultados obtenidos, llegando a una serie de conclusiones y lineas futuras de
este trabajo.

El trabajo se divide en los siguientes apartados:

— Estado del arte: en este capitulo se explica el concepto de industria de defensa y la importancia
que tiene en estos momentos para Espafia. A su vez, se describe la fiabilidad como propiedad
indispensable en los equipos militares y los mecanismos contractuales con los que cuenta el
Ministerio de Defensa para asegurar siempre la maxima calidad en los productos que adquiere,
introduciendo asi el concepto de ensayo. Por otro lado, se explica qué son los dispositivos de
un solo uso y elemento diferenciador que da sentido a este trabajo: la censura. Finalmente, se
hace un repaso a los conceptos estadisticos basicos para poder realizar el estudio.

— Desarrollo: se realiza un estudio matematico que permita, a posteriori, poder implementar el
algoritmo EM. Se desarrollan los tipos de hipétesis que suele seguir la variable aleatoria tiempo
de fallo. Asimismo, se explica el método de maxima verosimilitud y la problematica que supone
que los datos estén censurados. Se expone el algoritmo EM, el cual se puede resolver por tres
métodos distintos, como método iterativo que permite obtener la estimacion maximo verosimil
a partir de datos con informacidn faltante. Por Gltimo, se establecen las suposiciones e hipétesis
previas que permiten acotar el problema a resolver.

— Resultados, validacion y prueba: se valida todo el anélisis matematico realizado y el programa
desarrollado comparando los resultados con los obtenidos por Bal. & Ling[1]. Se trabaja con
simulaciones de Montecarlo para poder resolver, de manera rapida, miles de experimentos
mediante distintas variantes del algoritmo EM. A partir de los resultados obtenidos, se compara
la precision de la estimacion y la eficiencia del algoritmo. Una vez seleccionado el mejor método
para implementar el algoritmo EM, se programa una aplicacion que usa Excel como interfaz
grafica y permite resolver cualquier problema que cumpla con las hipédtesis establecidas en el
problema planteado en el desarrollo.

— Conclusiones y lineas futuras: en este apartado se incluyen los conceptos extraidos del trabajo y
los objetivos alcanzados. Se proponen futuras lineas de investigacion para poder resolver casos
con dos 0 més niveles de estrés y con modelo de riesgos competitivos.
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2 ESTADO DEL ARTE

2.1 Industria de defensa

Las fuerzas armadas, de acuerdo con el articulo 8.1 de la Constitucién espafiola, tienen atribuidas la
mision de garantizar la soberania e independencia de Espafia, defender su integridad territorial y el
ordenamiento constitucional. Asimismo, en la Ley Organica 5/2005, de 17 de noviembre, de la Defensa
Nacional, se establece que la politica de defensa tiene por finalidad la proteccion del conjunto de la
sociedad espafiola, de su Constitucidn, de los valores superiores, principios e instituciones que en esta
se consagran, del Estado social y democratico de derecho, del pleno ejercicio de los derechos y
libertades, y de la garantia, independencia e integridad territorial de Espafia. Para el cumplimiento de
estos objetivos se requiere la realizacion de operaciones de caracter diverso, tanto en territorio nacional
como en el exterior, representadas en la Figura 2-1. Se conducen acciones de prevencion de conflictos o
disuasién, de mantenimiento de la paz, actuaciones en situaciones de crisis y, en su caso, de respuesta a
la agresion. [2]

Las Fuerzas Armadas | | NTEGRACION EN
enelxterior | E| MU TIDOMINIO :

L ﬁ BALTIC AIR POLICING* @g.

(Lituania) W ennance ForwaRD
PRESENCE (Letonia)
" - = ‘ )' FEBRERO

- 2022

RIS EUFOR ALTHEA
m’“"‘"’.) PARTICIPACION
: POR TIPO DE
MISION

- = - Contribucién contra
DESPUEGUEAFRICANO* (82 Z el terrorismo

0- _»

Figura 2-1 Misiones internacionales en las que participa Espafia (Fuente: Ministerio de Defensa)
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Si bien han disminuido las guerras de tipo convencional, proliferan los conflictos armados que ponen
en jaque la seguridad de nuestra sociedad. En la doctrina para el empleo de las fuerzas armadas,
promulgada por el Estado Mayor de la Defensa, se manifiesta que los conflictos evolucionan a la par
que las capacidades militares y la tecnologia propiciando, debido al rapido avance técnico de las ultimas
décadas, situaciones mas impredecibles, complejas y convulsas. Con el fin de adaptarse a este entorno
turbulento, el Ministerio de Defensa redacta la Estrategia de Tecnologia e Innovacion para la Defensa
(ETID). La llma. Sra. Secretaria de Estado de Defensa Dfia. Esperanza Casteleiro Llamazares, expone
en la ETID 2020 que es de vital importancia el incremento en las prestaciones de los sistemas y equipos
sobre los que se sustentan las capacidades militares.

Equipar a nuestras fuerzas armadas con las capacidades militares necesarias, no solo mejora su
desempefio en el “campo de batalla”, sino que ademés apoya al fortalecimiento del tejido cientifico,
tecnoldgico e industrial espafiol. El desarrollo nacional de equipos militares que incorporen los ultimos
avances cientifico-técnicos supone un importante reto tecnologico, lo que requiere de un correcto
planeamiento y organizacion de los esfuerzos en investigacion y desarrollo de cara a los proximos afios.
A modo de ejemplo, en el afio 1997 la Armada redacta el Concepto Preliminar de Objetivo de Estado
Mayor para la realizacion del submarino S-80. En septiembre de 2003, tras maltiples estudios de
viabilidad, se aprueba en Consejo de Ministros la construccion de cuatro ejemplares por parte de
Navantia. En un principio, el astillero espafiol preveia la puesta a flote del primer ejemplar para 2011 y
su entrega a la Armada para 2013. Sin embargo, en 2012, se detecta un exceso de peso que compromete
su flotabilidad, obligando a Navantia a redisefiar el submarino con ayuda de empresas extranjeras con
mas experiencia en el sector. La gran complejidad del proyecto ha sido la causante de los multiples
contratiempos. Finalmente, la Figura 2-2 anuncia la puesta a flote del S-81 el 22 de abril de 2021, y se
espera que en 2023 sea entregado. Mas de cinco lustros van a pasar desde que la Armada contemplara
la necesidad de contar con los S-80 hasta que pueda operarlos.

6 |REGION | EL ISAAC PERAL', LISTO PARA LA PUESTA A FLOTE | "X VeRbap by | REGION| 7

Unsilencioso S-80 | - l

permitird hasta tres semanas de Inmersiin i
completa con la mitad de 1a tripulacién que los vieos buques 1 | |

2o

PPN en opecachmes especiakes

)

Figura 2-2 Puesta a flote del S-81 el 22 de abril de 2021 (Fuente: Periédico 20 minutos)
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Al igual que en la guerra, el desarrollo de proyectos de tal magnitud se encuadra en un escenario
incierto que depende de mdltiples variables y donde surgen constantemente nuevos retos vy
contratiempos. En el Arte de la Guerra, Sun Tzu establece que la batalla debe ser consecuencia de la
organizacion y la estrategia. En caso de carecer de planificacion, se esta destinado a la derrota.
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Figura 2-3 Organigrama de Secretaria de Estado de Defensa (Fuente: Ministerio de Defensa) [3]

La toma de decisiones a nivel estratégico se divide en tres autoridades: el Estado Mayor de la
Defensa es responsable de las capacidades y necesidades militares; la Subsecretaria de Defensa de los
recursos humanos, y la Secretaria de Estado de los recursos financieros y materiales, cuyo organigrama
se representa en la Figura 2-3. Haciendo gala de su naturaleza militar y entendiendo el tejido industrial
de defensa como una capacidad operativa mas de las fuerzas armadas, el Ministerio de Defensa delega
en la Direccidn General de Armamento y Material la responsabilidad de la formulacion de las estrategias
en I+D+i del equipamiento militar para las fuerzas armadas.

Al igual que la orografia juega un papel fundamental en la batalla, es vital en la industria de defensa
conocer el entorno en el que se desarrolla. EI mercado armamentistico esta enormemente intervenido y
regulado [4] debido a las numerosas normas de homologacién, catalogacion y seguridad. A pesar de
esto, es un mercado hipercompetitivo y muy jerarquizado a nivel mundial. Los paises que gastan mas en
defensa también son los que dominan las tecnologias militares, siendo difusores para los demas. Espafia
ha ganado posiciones dentro de la jerarquia mundial gracias a un largo proceso de capacitacion nacional,
como el programa de los submarinos S-80, anteriormente mencionado. Ejemplo del prestigio y la
competitividad espafiola en el mercado internacional armamentistico es el contrato entre Navantia y la
Real Armada Saudita. En abril de 2018 se firma un acuerdo por el cual se encarga a Navantia cinco
corbetas por valor de 1.800 millones de euros. La Figura 2-4 muestra la botadura de la corbeta Al-
Jubail, primer ejemplar entregado.
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Figura 2-4 Botadura de la corbeta Al-Jubail en San Fernando (Fuente: Navantia)

En resumen, la industria de defensa es una capacidad operativa méas y contribuye al desarrollo
econdmico y técnico de un pais. Debido a la complejidad de sus proyectos, tener una industria
armamentistica fuerte es sefial inequivoca de desarrollo. Para potenciar su crecimiento y consolidacion,
se redactan distintos documentos de interés. El Catalogo de la Industria Espafiola de Defensa 2019-2020
[5] es definido por el Excmo. Sr. Almirante D. Santiago Ramén Gonzalez, Director General de
Armamento y Material, como “La herramienta fundamental para dar a conocer y promover, en el entorno
internacional, las capacidades de nuestra industria de defensa. Asimismo, contribuye también a
incrementar el conocimiento de la realidad industrial del sector y facilita a sus usuarios la labor de
busqueda de socios potenciales para la formalizacion de alianzas”. Como ejemplo de ello, se muestran
en la Figura 2-5 distintas fichas donde las empresas del sector se dan a conocer. En todas ellas hay dos
caracteristicas que se repiten, fiabilidad y calidad. La academia de Ciencias de Paris define en 1962 la
fiabilidad como “magnitud que caracteriza la seguridad de funcionamiento, o medida de la probabilidad
de funcionamiento, de un aparato segin determinadas normas” y El Ministerio de Defensa define el
aseguramiento de calidad como “el conjunto de actividades encaminadas a proporcionar la confianza
necesaria en el producto al cliente”. Buscan asi ganarse el favor del cliente, pues lo mas importante para
un militar es contar con un equipo que, cuando el enemigo aceche, funcione correctamente y pueda
confiar su vida en él. Partiendo de la premisa de que el uso legitimo de la fuerza en un estado se reduce,
basicamente, a las fuerzas armadas, la industria de defensa cuenta con pocos compradores, siendo el
principal el Ministerio de Defensa.
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Figura 2-5 Fichas de empresas pertenecientes a la industria de defensa (Fuente: Catélogo de la Industria
Espafiola 2019-2020) [5]
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El Ministerio de Defensa, consciente de la enorme transcendencia que tiene el hecho de que sus
adquisiciones cuenten con una calidad suprema, establecid una serie de doctrinas para el Aseguramiento
Oficial de Calidad (AOC), definida por el Teniente Coronel D. José Ignacio Ramos Ojeda [6] como el
conjunto de actividades encaminadas a proporcionar confianza en que todas las caracteristicas de un
producto o servicio son acordes a las necesidades 0 expectativas que el demandante del producto o
servicio establece. La Subdireccion General de Regulacion, Inspeccion y Estrategia Industrial, mediante
el Area de Inspecciones Industriales, fija los requisitos de obligado cumplimiento por parte de los
fabricantes mediante las Publicaciones Espafiolas de Calidad (PECAL). En la norma PECAL - 2131
sobre Requisitos OTAN de aseguramiento de la calidad para inspeccion y pruebas finales [7], se expone
que el suministrador debe realizar todas las inspecciones y pruebas necesarias del producto, para
demostrar la conformidad del producto con los requisitos contractuales. Estas pruebas deben realizarse
en equipos bajo confirmacion metroldgica y bajo la manipulacion de un personal competente. Respecto
a la preservacion del producto, el suministrador debe identificar las condiciones idoneas de
almacenamiento (temperatura, humedad, ...) Asimismo, los productos con una vida 1til limitada deben
ser identificados en la inspeccién final, y debe marcarse la fecha de caducidad. En resumen, los
fabricantes son los que tienen el deber de realizar ensayos o pruebas que verifiquen que los equipos
cuentan con las caracteristicas de disefio y deben establecer las condiciones idéneas para que las
propiedades del producto se degraden lo menos posible con el paso del tiempo.

2.1.1 Ensayos

Un ensayo es un proceso que pretende conocer el “como” (causas y mecanismos de fallo), el
“cuando” (tiempo, ciclos) y el “cuanto” falla un dispositivo (tasa de fallo). [8]

Se clasifican, en funcion del estado final del producto tras la realizacion de las pruebas, en ensayos
destructivos y no destructivos. En la Figura 2-6 se muestran ambos casos. A la izquierda, se muestra un
ensayo destructivo donde se advierte que el objeto (también llamado elemento o individuo) se somete a
una tension de compresion tal que llega al fallo, lo que le hace perder sus propiedades e impide que sea
utilizado nuevamente. En contraposicion, la imagen de la derecha refleja un ensayo no destructivo por
ultrasonidos, el cual da informacion relevante sobre el individuo inspeccionado sin degradar sus
propiedades. Los ensayos destructivos incluyen procesos quimicos, fisicos, mecanicos... y los no
destructivos incluyen inspecciones visuales, uso de ondas electromagnéticas, corrientes
inducidas...Ambos tipos implican un coste econdémico y de tiempo, acentuandose mas en los
destructivos, pues se degradan las propiedades del individuo.

ENSAYO DESTRUCITVO ENSAYO NO DESTRUCITVO

Figura 2-6 Ensayo destructivo por compresion y no destructivo por ultrasonidos en hormigén (Fuente:
Universidad Catdlica del Ecuador) [9]

Que el mercado armamentistico sea hipercompetitivo implica, por la ley de la oferta y la demanda,
que el precio de venta de los equipos militares tenga que ser muy ajustado. Partiendo de la premisa de
que el fabricante busca aumentar al maximo su beneficio, la variable sobre la que se toma accion es la
reduccién de costes de fabricacion, entre los que se incluyen los gastos de realizacion de ensayos. De
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modo que, las empresas, realizan estos procesos a muestras lo suficientemente grandes para que sean
representativas de la poblacion total, pero que no supongan un gasto excesivo e ineficiente.

Para extraer la muestra, en el caso de una poblacion de dispositivos donde todos cuentan con las
mismas caracteristicas, el método més eficaz es el muestreo aleatorio simple (MAS), el cual consiste en
asignar un numero a cada dispositivo y escogerlo al azar. A modo de ejemplo, en la Figura 2-7 se toma
una muestra aleatoria de una poblacion de misiles. Los ensayos van a ser realizados a los tres misiles de
la muestra, en vez de a los doce misiles de la poblacién total.

-
POBLACION TOTAL MUESTRA ALEATORIA

YA LA
LA
A

a1,

Figura 2-7 Ejemplo de la toma de una muestra aleatoria para la realizacion de un ensayo destructivo (Fuente:
Elaboracién propia)

J

Valga la redundancia, para saber como, cuando y cuanto falla un dispositivo, es necesario que falle.
El problema reside en que, a dia de hoy, la vida Gtil de los dispositivos es muy larga debido a que los
disefios preliminares son cada vez mejores y los materiales utilizados de mayor calidad. Esto conlleva
que la realizacién de ensayos bajo condiciones de uso normal sea totalmente ineficiente. Los fabricantes,
para evitar este gasto de tiempo gue haria inviable cualquier ensayo, llevan a cabo test de vida acelerados.

Los llamados test de vida acelerados son un tipo de ensayo donde se somete la muestra a una serie
de estreses que fuerzan los dispositivos. El objetivo es observar el nimero de fallos suficientes para
obtener conclusiones fiables, pero en un tiempo menor. Se pueden aplicar distintos tipos de esfuerzos
para aumentar la tasa de fallos, encontrandose entre los mas comunes la temperatura, presion, humedad,
voltaje...

Es tan importante elegir correctamente el esfuerzo a aplicar como su magnitud. En ocasiones, si bien
es cierto que al aplicar un mayor nivel de esfuerzo va a aumentar la tasa de fallos, esto puede no
traducirse en mejores observaciones. Las conclusiones obtenidas a partir de los datos observados en
ciertas condiciones de estrés deben ser extrapoladas a condiciones normales y, cuanto mayor sea la
diferencia entre el esfuerzo del experimento y el normal, mayor seré la incertidumbre.[10] Basandonos
en la Figura 2-8 , no se deben aplicar esfuerzos que superen el limite del disefio y lleguen al limite de
destruccion.

Limite de destruccion

Limite de disefio

Limite de especificacion

Figura 2-8 Limites de esfuerzo (Fuente: Elaboracion propia)
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La importancia de los test de vida acelerados es tal que su uso no solo se reduce a un sector industrial,
sino que podemos encontrarlos en muchos &mbitos. En la Figura 2-9, se aprecia un automovil que esta
siendo sometido a un test de vida acelerado. Se realizan cinco fases, entre las que se somete el coche a
temperaturas desde -35 °C hasta 90 °C, con humedades del 100%, se simulan conducciones por
pavimentos en pésimas condiciones y se recorre un gran numero de kilbmetros a grandes velocidades.
Es decir, se somete el coche a condiciones extremas para replicar doce afios de vida en tan solo
diecinueve semanas.

Figura 2-9 Test de vida acelerado en la automocién (Fuente: Pagina web de Audi)

Para recalcar la relacion entre los factores de estrés con el tiempo de vida de un dispositivo y,
enfocandonos de nuevo en la industria armamentistica, se va a exponer a modo de ejemplo el caso de
los torpedos SST-4, de origen aleman, utilizados por los submarinos argentinos en la guerra de las
Malvinas. Si bien el SST-4 era considerado como una de las armas submarinas mas avanzadas del
mundo, ningun dispositivo lanzado pudo alcanzar un buque de la Royal Navy durante el combate. Todos
los dispositivos lanzados se encontraban dentro de su vida operativa segun las especificaciones del
fabricante. Aunque a priori puede parecer un fallo de disefio, lo cierto es que la Armada de la Republica
Argentina no cumplio con las premisas del fabricante sobre las condiciones de humedad y temperatura
de almacenaje y, a efectos practicos, los torpedos ya habian cumplido su vida util.

A dia de hoy, para que no ocurra lo mismo que a los submarinos argentinos con el torpedo SST-4,
las fuerzas armadas cuentan con protocolos que obligan a las unidades a almacenar y operar cada equipo
segun las condiciones establecidas como idéneas. La Armada Espafiola, mediante el Reglamento de
Pélvoras, Explosivos y Municiones, pretende preservar la vida probable de las municiones y sus
componentes, estableciendo en 15 °C su condicién de estiba idonea.

Retomando los test de vida acelerados, una vez decidido el tipo de esfuerzo y su magnitud, es
necesario decidir como va a ser aplicado dicho esfuerzo a lo largo del tiempo. En la Figura 2-10 se
relaciona el nivel de estrés (eje y) en funcion del tiempo (eje X). Se pueden discernir tres patrones
distintos de aplicacion del esfuerzo en los test de vida acelerados: [11]

— Esfuerzo escalonado: muestra sometida de manera sucesiva a esfuerzos crecientes hasta alcanzar
el fallo.

— Esfuerzo progresivo constante: muestra sometida a un nivel de estrés creciente de manera
constante hasta alcanzar el fallo.

— Esfuerzo constante: muestra sometida a un nivel de estrés que no varia respecto al tiempo.

[ ESFUERZO ESCALONADO j [ ESFUERZO PROGRESIVO J [ ESFUERZO CONSTANTE ]

Figura 2-10 Graficas tiempo-esfuerzo (Fuente: Elaboracién propia)
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Cuando se aplica un esfuerzo constante, la extrapolacion de las conclusiones a condiciones normales
es méas correcta y simple ya que no depende del tiempo. Esta extrapolacion se realiza mediante las
relaciones vida esfuerzo, que son modelos estadisticos, fisicamente razonables, que representan una
relacion entre los parametros € de los que depende el tiempo de falla y las variables de aceleracion. Hay
distintos modelos que se aplican en funcién del tipo o tipos de estreses aplicados de manera constante a
una muestra, los mas comunes van a ser expuestos a continuacion. [12]

La relacion vida-esfuerzo mediante la ley de potencia inversa es ampliamente utilizada cuando el
factor de estrés es no térmico. Normalmente es usada para voltajes y se expresa de la siguiente manera:
1 2-1

(2 =
W) =

donde «a,y «,son parametros que deben ser definidos a partir de las observaciones del test de vida
acelerado y V representa el nivel de estrés.

La relacion vida-esfuerzo mediante Arrhenius es probablemente la mas usada cuando el factor de
estres es térmico y este acelera una reaccion quimica:

@ 2-2
OT) =ae’

donde a,y «,son parametros que deben ser definidos a partir de las observaciones del test de vida
acelerado y T representa el nivel de estrés.
La relacion vida-esfuerzo debido a Temperatura-estrés no térmico combina las dos relaciones

anteriores y se usa cuando uno de los factores de estrés es térmico y el otro no, como, por ejemplo, el
voltaje:

[0} 2-3
e(T ’V) = 00:1
Va2e?
donde «,,,y a, son parametros que deben ser definidos a partir de las observaciones del test de vida
acelerado y T representa la temperatura y V el nivel del factor de estrés no térmico.

La relacion vida-esfuerzo mediante Eyering fue formulada a partir de mecanismos de la mecéanica
cuantica y se usa cuando la temperatura o la humedad son los factores de estrés, siendo muy parecida a
la relacion de Arrhenius. En caso de que ambos esfuerzos se apliquen simultdneamente, se aplica una
modificacion en la ecuacion:

(-2 2-4
o(X)=—e (@)
X
@, 2-5
OTNV)=ael v

donde «,,a,y a, son parametros que deben ser definidos a partir de las observaciones del test de vida
acelerado, T representa la temperatura , V la humedad y X la temperatura o humedad indistintamente.

La relacion vida-esfuerzo log-lineal es ampliamente usada con dos o mas factores de estrés.
Describe las caracteristicas de vida en funcion de un vector X, X,,..., X, ... de estreses. Se describe

como.
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ao+iajxj 2-6
f(X)=e =

donde «,Y «;son parametros que deben ser definidos a partir de las observaciones del test de vida
acelerado y X representa el vector de n estreses.

2.1.2 Dispositivos de un solo uso

En este trabajo se va a realizar un analisis de los fundamentos estadisticos que permiten evaluar la
fiabilidad de los dispositivos de un solo uso. Un dispositivo de un solo uso es definido como un producto,
sistema, arma o equipo que solo puede ser usado una vez. Tras su uso, el dispositivo va a estar destruido
0 va a tener que ser sometido a una reconstruccion para volver a ser operativo [13]. Algunos ejemplos
de dispositivos de un solo uso son los airbags de un coche, dispositivos electro-explosivos, extintores,
municion, misiles... En la Figura 2-11 se muestra un ejemplo de un dispositivo de un solo uso.

Figura 2-11 Lanzamiento de misil SM-1 desde fragata clase Santa Maria (Fuente: La Armada)

Los dispositivos de un solo uso, durante todo su ciclo de vida, se encuentran almacenados o en
estado latente hasta su puesta en marcha y, en maltiples ocasiones, cesan su vida util sin cumplir su
cometido. Estos dispositivos tienen especial relevancia en el mundo militar. Por ejemplo, los misiles
SM-1 de las fragatas F-80 que se encuentran almacenados en el pafiol de municion como parte de la
municion de cargo, son esenciales para la guerra antiaérea. Debido al peligro que supondria un incendio
en dicho pafiol para la seguridad del buque, en sus inmediaciones se colocan extintores que ofrecen la
posibilidad de ser usados para apagar un conato de incendio de forma inmediata, siendo imprescindibles
para llevar a cabo las reacciones iniciales en el &ambito de la seguridad interior. De que estos dispositivos
sean fiables y funcionen en el momento de su uso, puede depender el éxito de la mision o la integridad
del buque. Por ello, el Ministerio de Defensa, a través del Aseguramiento Oficial de la Calidad y
haciendo uso de las normas PECAL, exige los maximos estandares de calidad a sus fabricantes para
dotar a las fuerzas armadas del mejor equipamiento. Las maximas exigencias en calidad y sus largos
letargos, conllevan que sea imprescindible que los ensayos presenten niveles de estrés superiores a los
Optimos para su conservacion, es decir, se llevan a cabo test de vida acelerados que permitan obtener
conclusiones fiables en un tiempo menor.

Por otro lado, debido a su naturaleza, el estudio de tiempo de vida en este tipo de dispositivos
presenta censura ya que no es posible observar el instante en el que un dispositivo falla. [14] EIl hecho
de que los estudios sobre dispositivos de un solo uso presenten censura es el elemento diferenciador de
este trabajo y donde reside la dificultad para el estudio de su fiabilidad. A modo de ejemplo, en la Figura
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2-12 se representa un posible test de vida acelerado realizado a una muestra de tres dispositivos de un
solo uso, donde se pueden dar los siguientes resultados:

— La censura por la derecha se da cuando el evento de interés sucede después del tiempo de
inspeccion. Los misiles 1y 3 funcionan correctamente y su fallo, de haberlo, se asume en algun
momento después del tiempo de inspeccion.

— La censura por la izquierda se da cuando el evento de interés sucede antes del tiempo de
inspeccion. EIl misil 2 no funciona y su fallo se asume en algiin momento antes del tiempo de
inspeccion.

« e ?
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Figura 2-12 Ensayo de una muestra de dispositivos de un solo uso (Fuente: Elaboracion propia)

En conclusidn, los dispositivos de un solo uso presentan un tipo de censura extrema, tanto por la
derecha como por la izquierda, ya que en ninguno de los casos se va a conocer el valor del tiempo en el
que falla un dispositivo.

En contraposicion, lo ideal seria conocer el momento exacto en el que falla cada individuo. Por
ejemplo, si el test de vida realizado del coche representado en la Figura 2-9 se realiza a una muestra de
automoviles durante un tiempo tal en que todos lleguen a fallar, el momento en que dejase de operar
correctamente cada coche seria el momento de fallo y se contaria con los datos completos. En la Figura
2-13 se representa de manera esquematica dicho ensayo.

l | 1 ] 1 | PO ] X | L
T T T | | T " T LTI I |

3,7 6,05 8,5 TIEMPO

Figura 2-13 Ensayo de una muestra de automoéviles (Fuente: Elaboracién propia)
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Una vez se ha dado un fallo, interesa conocer como falla el dispositivo mediante la realizacion de
una inspeccion cuidadosa para identificar el componente responsable. Los dispositivos estan compuestos
por una serie de componentes independientes que trabajan conjuntamente para cumplir una funcion. En
el llamado modelo de riesgos competitivos se tiene en cuenta que la causa del fallo es consecuencia de
una de las piezas del ensamblaje, que provoca un fallo total. Continuando con el hipotético ejemplo de
la Figura 2-12, tras comprobar que falla el misil 2, se realiza una rigurosa inspeccion para ver cuél de
sus dos principales componentes ha sido el causante del error, el sistema de propulsion o la espoleta,
representdndose en la Figura 2-14.

e PROPULSION
Nivel de S

estrés

ENSAYO ,/ @—» INSPECCION
T2 ; \ P~
c/ b & ESPOLETA

Figura 2-14 Modelo de riesgos competitivos (Fuente: Elaboracion propia)

2.2 Conceptos matematicos previos

Para el estudio y analisis de todo lo anteriormente comentado, es necesario partir de los conceptos
matematicos Yy estadisticos que intervienen en el proceso. De ahi que, a continuacién, se comenten las
nociones principales para el anélisis de caracteristicas asociadas a objetos de estudio y sus parametros
relacionados.

Un experimento aleatorio es un proceso cuyo resultado no se conoce con certeza de antemano. Se
Ilama suceso elemental a los posibles resultados que se pueden obtener de la realizacion de un
experimento aleatorio. El conjunto de sucesos elementales forma el espacio muestral, que suele
designarse por la letra Q. A continuacién, en la Figura 2-15 se muestra un ejemplo simple de estos
conceptos.

® ®
[ ®
[ )
e ol || |®O
@ o0
® 0] |0 0| [0 O
EXPERIMENTO ALEATORIO SUCESO ELEMENTAL ESPACIO MUESTRAL

Figura 2-15 Experimento aleatorio, suceso elemental y espacio muestral (Fuente: Elaboracion propia)

La poblacién es el conjunto de objetos sobre los que se quiere realizar un estudio estadistico y cada
elemento de la poblacion se denomina individuo. Los individuos tienen distintas caracteristicas,
Ilamadas variables aleatorias, y en funcion del objetivo del estudio estadistico, el analisis se centrara en
una de estas caracteristicas y en los pardmetros (&) que la definen. Las variables aleatorias pueden ser
de dos tipos atendiendo a su naturaleza: discretas, si los sucesos elementales son valores aislados y
continuas, si puede tomar cualquier valor de R dentro de un intervalo. Para diferenciarlas en este trabajo,
la variable aleatoria poblacional discreta se representa por X y la continua por T. A modo de ejemplo, se
exponen en la Figura 2-16 distintas variables aleatorias de una poblacién.
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Figura 2-16 Algunas variables aleatorias de dispositivos de un solo uso (Fuente: Elaboracién propia)
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Debido a que en muchos casos es inviable observar toda una poblacion, se van a tratar de sacar
conclusiones sobre la variable y el parametro poblacional @, a partir de los datos de la muestra. Como
ya se ha indicado en el apartado 2.1.1, una muestra es un subconjunto representativo de la poblacion
total cuyos elementos seran observaciones de la variable aleatoria poblacional X o T. Si el tamafio de la

muestra es de n individuos, la muestra se denota como las variables aleatorias X,, X,,..., X, 0 T, T,,..., T,
y los datos que se obtienen son los valores numéricos de estas variables aleatorias, denotados como

Xy, Xpreon X, 0 1yt

A
Se denomina estimador @, a la funcién que estima el verdadero valor del parametro @ poblacional.

El estimador @ se escribe en funcion de las variables aleatorias X, X,,..., X, o T,,T,,...,T,, de modo
que también es una variable aleatoria ya que depende de los valores x;,X,,...,x, 0 t,t,,...,t. que varian

dependiendo de la muestra. EI conjunto de valores que puede Ilegar a tomar el estimador del parametro
@ se conoce como espacio paramétrico ®, denominando como estimacién puntual al proceso que
asigna un valor numérico a @ del espacio ®. Las propiedades deseadas en un estimador [15] se
enumeran a continuacion:

Insesgadez: el sesgo de un estimador 0 de un pardametro @ se define como:
Sesgo(é) = E[é] -0 21

considerandose entonces un estimador asintéticamente insesgado cuando limE[#]=6 .
n—o0

Menor error cuadratico medio: el error cuadratico medio de un estimador & de un parametro &
se obtiene a partir de la siguiente expresion:

2 2
ECM (0) = EK@—HJ }= E[@(@— E(0))+(E(9)—9ﬂ =
A A 2 A 2 A A N
EKQ— E(@)j +(E(9) —0) + 2(6?— E(@))(E(@) —Qﬂ
de modo que, simplificando esta expresion, se obtiene la siguiente definicion de error cuadratico medio:
A A (A 2-8
ECM (@) =var| € |+sesgo”| &
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Consistencia: un estimador @ del pardmetro @ se considera consistente cuando es asintoticamente
insesgado y su varianza converge a cero al aumentar el tamafio muestral. Basandose en la expresion 2-8,

2
se dice que @ es insesgado cuando se cumple que limECM (@) = E[(e— 9) }: 0

Invarianza: un estimador @ del parametro @ es invariante si bajo transformaciones continuas g(#)
es el estimador de g(6).

2.2.1 Distribuciones de probabilidad

La distribucion de probabilidad de una variable aleatoria es una funcion que asigna a cada suceso
elemental la probabilidad de que ocurra.

Para el caso de una variable discreta, X, la distribucion de probabilidad asocia a cada suceso
elemental i del espacio muestral de tamafio n su probabilidad p, de que sea resultado del experimento.

El sumatorio de la probabilidad de todos los sucesos elementales incluidos en el espacio muestral es
igual a 1.

La funcion de distribucion F(x) da el valor probabilistico de que la variable aleatoria observada en
el experimento aleatorio sea menor o igual que un valor. Para una variable aleatoria X, la funcion de
distribucion se define como:

F(x)=P(X <X)= 21 P, >

Para el caso de una variable continua, T, los sucesos elementales pueden tomar valores infinitos
de R. La funcidn de densidad de probabilidad f(t) representa la distribucion de una variable aleatoria de
una poblacion:

f () — lim PAST <t+AD 2-10
At—0 At

La funcion de distribucion F(t) se obtiene a partir de la integral de la funcion de densidad f(t), y
representa el valor probabilistico de que la variable aleatoria observada en el experimento aleatorio sea
menor o igual que cierto valor, se define como:

FO)=PT<t)=] f(nat 2-11

2.2.2 Funciones de interés para analisis de fiabilidad

Para el caso que concierne este trabajo, es interesante estudiar la funcién de fiabilidad R(t) , la cual
esta muy relacionada con la funcion de distribucion como se muestra en la Figura 2-17. La funcion de
fiabilidad representa el valor probabilistico de que la variable aleatoria observada en el experimento
aleatorio sea mayor o igual que cierto valor. Dado que la variable aleatoria de interés, el tiempo de fallo,
es continua, la funcién de fiabilidad se describe de la siguiente manera:

R =P(T >1)=1-P(T <t) =1-F () = [ f Ot 2-12
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Funcion distribucion vs Funcion fiabilidad
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Figura 2-17 Relacién entre funcién de fiabilidad (verde) y funcién de distribucién (roja) (Fuente: Elaboracion
propia)

Asimismo, en el analisis de fiabilidad cobra especial relevancia la funcion de riesgo h(t), tanto por
la dependencia del resto de funciones como por su sentido fisico. La funcion de riesgo mide la
probabilidad de que a un individuo le ocurra cierto suceso a lo largo del tiempo. En el andlisis estadistico
de la fiabilidad de sistemas, el suceso de interés es el fallo de un dispositivo y la funcidn de riesgo se
denomina tasa de fallos. A continuacion, se expone cada uno de los pasos para llegar a la definicion
simplificada de la funcion de riesgo:

Pt<T <t+AT|T >t) im P(t<T <t+AT)N(T >1))

h(t) = lim li
AT=0 AT AT-0 P(T >t)AT
_ 1 lim P(T <t+AT)-P(T St)_ lim F(t+AT)-F(t)
P(T >t)a1-0 AT AT—0 R(t)

simplificando la ultima expresion, se define funcion de riesgo como:

_f® 2-13
R(t)

Es importante destacar las siguientes relaciones, que van a ser usadas mas adelante para definir las

funciones de densidad de probabilidad, de distribucion de probabilidad y de fiabilidad a partir de la tasa
de fallos o funcion de riesgo:

h(t)

f(t)= dF(t) _d(1-R@) __dR(t) 2-14
- dt - dt B dt
dR(t)
_f® " gt dIn(R()
= Rt RE  dt 2-15
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2.3 Herramientas informaticas

El algoritmo EM se basa en un proceso iterativo donde se realizan numerosos calculos matematicos.
Para resolverlo, es necesario contar con la velocidad de procesamiento y la capacidad de almacenar datos
de un ordenador. En este trabajo, para la implementacion del algoritmo EM se ha decidido utilizar
Matlab, como lenguaje de programacion y Excel, como interfaz gréafica. En la Figura 2-18 se pretende
representar la relacién mutua entre ambas herramientas.

2.3.1 Matlab

Matlab (acrénimo anglosajon de Matrix Laboratory), creado en 1984 por The MathWorks, es un
potente y sofisticado software que permite desarrollar todo tipo de proyectos perteneciente a multiples
ramas de la ciencia e ingenieria. Matlab cuenta con una serie de caracteristicas que lo convierten en la
herramienta ideal para este trabajo y que se enumeran a continuacion:

1. Gran facilidad para trabajar con vectores y matrices.

2. Gran capacidad gréafica para representacion de funciones.

3. Las funciones matematicas ofrecen una amplia variedad de métodos de célculo para analizar
datos, desarrollar algoritmos y crear modelos.

4. Posee un entorno de desarrollo integrado propio y cuenta con programacion a alto nivel, con un
conjunto de bibliotecas que facilitan el desarrollo de las operaciones.

Entre las funciones que incluye Matlab en sus bibliotecas, se destacan las siguientes.
— Funcion solve: permite resolver ecuaciones algebraicas. Se va a utilizar para calcular la

estimacion del pardmetro ¢, segin el Método 3 en el algoritmo EM, explicado en el apartado

3.2.1.
— Funcion exprnd: produce vectores pseudoaleatorios segun una distribucion exponencial. Se usa
en la generacion de datos para las simulaciones de Montecarlo realizadas en el apartado 3.3.1.
— Funcion min: devuelve el elemento mas pequefio de un vector y su posicién. Se va a utilizar para

calcular la estimacion del parametro ¢, segin el Método 2 en el algoritmo EM, explicado en el

apartado 3.2.1
— Funcidn abs: aplica el valor absoluto a todos los elementos de un vector. Se va a utilizar, junto

N
a la funcion min para calcular la estimacion del parametro ¢, segun el Método 2 en el algoritmo

EM, explicado en el apartado 3.2.1.

— Funcidén readmatrix y writematrix: permite interactuar con el Excel cuando acta como interfaz
gréfica, copiando datos y modificandolo.

— Funcidn plot: permite graficar funciones.

2.3.2 Excel

Excel es una hoja de célculo desarrollada por Microsoft en 1985 y pertenece al pagquete de programas
de Microsoft Office. Se basa en un software informético que permite trabajar con nimeros de una manera
sencilla e intuitiva, destacando su capacidad de almacenamiento de datos. El archivo en Excel recibe el
nombre de libro, y este puede estar formado por una o varias hojas de célculo. Cada hoja, esta formada
por un conjunto de filas numeradas por nimeros y columnas numeradas por letras. La interseccion entre
filas y columnas se denomina celda, que tiene la utilidad de guardar un dato.

Excel va a ser utilizado para las siguientes funciones:

— Interfaz gréfica para el usuario: al ser un entorno més sencillo e intuitivo, permite al usuario
medio poder usar la aplicacion programada. Esto va a permitir anotar en una hoja los datos de
entrada necesarios para realizar la estimacion y en otra hoja, guardar los resultados.
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— Generacion de graficos: a partir de las estimaciones de los parametros realizadas, va a graficar
las funciones probabilisticas.

— Almacenamiento de resultados: los resultados de las estimaciones van a ser guardados en celdas
previamente definidas.

Figura 2-18 Interaccion mutua entre Excel y Matlab (Fuente: Elaboracion propia)

28



ESTUDIO ESTADISTICO DE LA FIABILIDAD DE DISPOSTIVOS DE UN SOLO USO

3 DESARROLLO DEL TFG

3.1 Analisis de fundamentos estadisticos

El principal objetivo de este trabajo es el estudio de la fiabilidad de dispositivos de un solo uso y de
los procedimientos estadisticos que se llevan a cabo en este tipo de estudios.

Como se establecio en la seccion 2.2.2, la variable aleatoria de interés en los analisis de fiabilidad
en una poblacion de dispositivos de un solo es el tiempo de fallo, T. Se somete una muestra de la
poblacion de n dispositivos, escogida por muestreo aleatorio simple, a un test de vida acelerado y se
obtienen n observaciones de la variable aleatoria T,,T,,..,T, que son independientes y estan
idénticamente distribuidas. En el caso de dispositivos de un solo uso, al presentar censura, la variable

aleatoria T no puede ser observada, por lo que hay que aplicar métodos matematicos para encontrar la
solucion.

A partir de los datos observados, se pretende modelar la distribucion de probabilidad de la variable
aleatoria. Para ello, se pueden realizar distintos procedimientos, siendo los mas comunes las
estimaciones no paramétricas y las estimaciones paramétricas.

— Las estimaciones no paramétricas son aquellas en la que no se supone previamente ninguna
distribucion de la variable aleatoria.

— Las estimaciones paramétricas son aquellas que establecen una hipotesis previa sobre la
distribucion de la variable aleatoria.

En este trabajo se van a desarrollar estimaciones paramétricas partiendo de la hip6tesis de que la
variable aleatoria tiempo de fallo se distribuye segun una distribucion Weibull donde la tasa de fallos es
constante; es decir, una distribucion de probabilidad exponencial T ~ Exp(4) . Una vez establecida dicha

hipotesis, hay que estimar los parametros que modelan la distribucion a partir de las observaciones de
las muestras sometidas a los test de vida acelerados.

3.1.1 Hipdtesis en las estimaciones paramétricas

Partiendo del punto de vista paramétrico, la variable aleatoria T, tiempo de fallo, es una variable no
negativa que suele tener una distribucion bastante asimétrica, lo que hace de la Weibull, y més en
concreto, de la distribucion exponencial, hipdtesis ideales.

La distribucién Weibull T ~Weibull(e, A1) tiene la siguiente funcion de riesgo o tasa de fallos, la
cual depende del tiempo:
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h(t) = Aa(4)* " Vie[0,) 3-1

donde A >0 esel pardmetro de escalay « >0 es el parametro de forma. Partiendo de las relaciones del
apartado 2.2, se caracteriza la distribucion Weibull de la siguiente manera:

o 3-2
- j ht)dt - j la(/lt) dt (e
Funcion fiabilidad: R(t)=e =e =e
Funcion densidad: f(t) = h()R(t) = 1ax (M)a—l o~ (A7 3-3
Funcion distribucion: F(t)=1-R(t)=1—¢ W” 3-4

donde la funcién fiabilidad es la probabilidad de que un dispositivo no haya fallado todavia en el tiempo
t, la funcion de densidad se aproxima a la probabilidad de fallo en un intervalo de tiempo pequefio con
inicio en t y la funcidn distribucion representa la probabilidad de que un dispositivo haya fallado en el
tiempo t.

En las graficas que se muestran en la Figura 3-1 se aprecia como varia la funcién densidad de
probabilidad dependiendo del valor de los parametros 4 y « . Como se explicara méas adelante, la curva
roja corresponde a una distribucion Weibull en la que su parametro de forma « =1, por lo que su tasa
de fallos es independiente del tiempo y se considera una distribucion exponencial.

Funcién de densidad de probabilidad para una distribucion Weibull. . Funcién de distribucién de probabilidad para una distribucion Weibull.
T T T lf————— — T

a=05A=1
a=1A=1
a=5 A=1

o
©

25

Probabilidad
o
) o o o o
= o > 3 ®

Probabilidad acumulada

©
w

0.2
0.5

0 = L L Ny 1 il ol L L 2 |
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Figura 3-1 Gréficas de funciones de densidad y distribucién de probabilidad en funcién del parametro A y o
(Fuente: Elaboracion propia)

La distribucion exponencial T ~ Exp(A4) es un caso especifico de una distribucién Weibull, donde

la tasa de fallos A es constante. Que sea constante significa que la funcion de riesgo no depende del
tiempo. De la ecuacion 3-1, funcion de riesgo de una distribucion Weibull, se elimina la dependencia
del tiempo dandole valor 1 al parametro de forma:

ht)y=A(At) =4 35
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de modo que A es el Unico parametro del cual depende la distribucién exponencial, que representa la
tasa de fallos instantanea. Partiendo de las relaciones del apartado 2.2, se caracteriza la distribucion
exponencial para Vvt > 0de la siguiente manera:

~[hdt  —[Adt 3-6
e R(t)=ej() =eI e M
Funcion fiabilidad:
Funcion densidad: f(t) = h(®)R(t) = 20~ 3.7
Funcion distribucion: F(t)=1-R(t) =1—e A 3-8

donde la funcidn fiabilidad es la probabilidad de que un dispositivo no haya fallado todavia en el tiempo
t, la funcion de densidad se aproxima a la probabilidad de fallo en un intervalo de tiempo pequefio con
inicio en t y la funcién distribucion representa la probabilidad de que un dispositivo haya fallado en el
tiempo t. En las graficas de Figura 3-2 se aprecia como varia la funcion densidad de probabilidad en
funcion del valor del pardmetro A o funcidn de riesgo, que representa la tasa de fallos instantanea para
todo valor de T.

para distribucién exponencial. ion de distribucién de pr ili
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Figura 3-2 Graéficas de funciones de densidad y distribucion de probabilidad en funcion del parametro A
(Fuente: Elaboracion propia)

La esperanza matematica o valor esperado de la variable aleatoria T, la cual se supone sigue una
distribucion exponencial, se define de la siguiente manera:

E[T]=[tf (t) =4[ t(e™ ot

Para encontrar la solucion, al no ser una integral inmediata, se realiza una integracion por partes
definiendo: u=t,dv=e", du=dt y v=e /1. Entonces se obtiene:

—At -t —At
[teat :—teT—I—ert &1y

—At
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Por tanto, se puede simplificar la expresion E[T] de la siguiente manera:

® Lt € 1Y) ot
Al tetdt=—te " — —li=—{ e e

Aplicando la Regla de Barrow en el intervalo de (0, +o0):

- t+i e |g°:£—lim t+l e
/1 /1 t—w ﬂ/

y destacando que la funcion exponencial crece mas rapido que cualquier polinomio, entonces:

lime *t=0

t—o

Finalmente, se obtiene la siguiente definicidn de la esperanza matematica de la distribucién
exponencial:

1 3-9
EU]Z,UZE

La varianza representa la variabilidad de la variable aleatoria T, tiempo de fallo, respecto a su
media. Al seguir una distribucion de probabilidad exponencial, se define de la siguiente manera:

Var(T) = E[(T —u)z] — E[T2]- 4

. - 1 .
A partir de la expresion 3-9, u = Ahora, lo que interesa es conocer el valor de E[T?], el cual

sigue la siguiente expresion:

E[T?] :j:tzf (t)= /1j0°°t2 (™)

Para encontrar la solucion, al no ser una integral inmediata, se realiza una integracion por partes
definiendo: u=t*,dv=e", du=2tdt y v=e*/A. Entonces se obtiene:

Aft(e7)=4] -t e’ +2[t e” dtj

Aplicando la Regla de Barrow en el intervalo de (0,+) y sabiendo la integral que queda por resolver

E[T]

esigual a — entonces:

—At
E[TZ] :_tZefﬂ.t |ga ZJ.O tefltdt — !Ll’g—tz 97_}_2%

y, destacando que la funcion exponencial crece mas rapido que cualquier polinomio, entonces:
1
2
Hr=2

Finalmente, la varianza de T se define segun la siguiente expresion:
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2 1 1 3-10
Var[T]=E[T*]- 4’ S EERrE
Por altimo, una caracteristica muy importante de la distribucion exponencial es su ausencia de
memoria. Es decir, al ser la tasa de fallos constante, en cualquier instante t, la variable tiempo de vida

restante sigue también una distribucién T ~ Exp(A). Transcurrido un tiempo s sin haber observado un

suceso de interés, se puede olvidar lo ocurrido hasta s y asumir que sigue la misma distribucion
exponencial que en el inicio:

P((T2s+1)|(T >5)) = P(T2s+0)N(T>5))

P(T >5s)

3-11
PT>s+t) e’

= =e " =P(T >t
P(T>s) e*® ° (T=1)

Los motivos por los que en este trabajo se ha decidido escoger como hipdtesis la distribucion
exponencial son: su sencillez, al depender Unicamente de un parametro; su ausencia de memoria, y su
caracter asimétrico que, por lo general, concuerda de manera muy correcta con la variable aleatoria
tiempo de fallo. Una vez realizada la hip6tesis, hay que estimar el valor de los parametros que modelan
su densidad de probabilidad a partir de las observaciones de las muestras a las que se ha realizado los
test de vida acelerados.

3.1.2 Método de maxima verosimilitud

La estimacion de méaxima verosimilitud es un modelo matematico que permite encontrar el

estimador 6 de los parametros @ de una distribucion de probabilidad a partir de observaciones
independientes e idénticamente distribuidas de la variable aleatoria de una muestra. Se ha escogido este
método porque el estimador maximo verosimil es consistente, insesgado asintéticamente e invariante,
propiedades ideales explicadas en el apartado 2.2. Cabe destacar que el método de maxima verosimilitud
se puede aplicar a situaciones muy generales y es capaz de adaptarse a la existencia de datos con censura.
Que el estimador sea invariante tiene especial relevancia para el caso que concierne a este trabajo,
permitiendo estimar R(t), h(t), la media y demas caracteristicas de interés relacionadas con la variable
aleatoria T, tiempo de fallo, de los dispositivos de un solo uso.

Sea T una variable aleatoria continua T ~ f(t,d) , 6e® y T,T,,..,T, las n observaciones de T,

independientes e idénticamente distribuidas, escogidas mediante muestreo aleatorio simple, entonces la
funcién de méaxima verosimilitud se define como:

3-12
LOIT,T,,.. )= f (T 16)
i=1

A
El estimador méximo verosimil @ es una expresion en funcion de las observaciones T,,T,,...,T, de

la variable aleatoria T de una muestra. Para realizar la estimacion puntual, se busca el valor de € que
maximiza la funcién de verosimilitud:

A 3-13
6 =argmax, L(@|T,T,,...T,)

Sin embargo, en ocasiones es mas sencillo encontrar el valor del parametro que maximiza el
logaritmo neperiano de la funcién de verosimilitud. La funcion logaritmo es estrictamente creciente y
continua, obteniéndose las mismas soluciones, como se demuestra en la Figura 3-3, donde se realiza una
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comparacion entre la funcion de verosimilitud y la funcion de log-verosimilitud. Si bien las funciones
no son iguales, ambas se maximizan para el mismo valor de &:

A 3-14
6 =argmax, log(L(@|T,,T,,....,T.))
f :
v - L / \ j—— = = v
-20
1e-06
e 30
2 @
~ =
5e-07 -40
-50
0e+00 |
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
0 0

Figura 3-3 Comparacidon funcién verosimilitud y funcion log-verosimilitud (Fuente: Elaboracion propia)

Como se establecio en la seccion 2.1.2 , los dispositivos de un solo uso presentan censura por la
derecha y por la izquierda, no siendo posible observar la variable aleatoria T durante la realizacion del

ensayo, por lo que se desconoce T,,T,,...,T,. La falta de los valores numericos t,t,,...,t, dificulta la

obtencién del estimador maximo verosimil, siendo necesario aplicar un método estadistico, como por
ejemplo el método iterativo EM (Esperanza-Maximizacion).

3.1.3 Método EM

El método iterativo EM (en inglés, expectation-maximization) es un método numérico muy potente
que permite encontrar el estimador & de una variable aleatoria, a partir de observaciones con datos
faltantes.

El algoritmo EM permite realizar una maximizacion compleja a partir de maximizaciones simples.
Pasos a seguir para realizar un algoritmo EM:

1. Seestablece un &° arbitrario que permite realizar la primera iteracion.
2. Paso E (Esperanza):

Se define Q(@|6") como la iteracion I+1 de la esperanza de la log-verosimilitud de los datos
completos Y = (Yyuss Yeensura ) CONdicional a los datos observados ., y a la estimacion de la iteracion
I:

Q(016')=E[logL(61Y)| Yo 6" |=E[l0g f (¥]6)| Y. 6' | = 3-15
[ 110G £ (Y16) f (Yewara | Yoo 0 Y

Yeensura

3. Paso M (maximizacion):

Consiste en la maximizacion de la funcion Q(9 |6' ) . Se obtiene una nueva estimacion 6'*:

34



ESTUDIO ESTADISTICO DE LA FIABILIDAD DE DISPOSTIVOS DE UN SOLO USO

Al+l 3-16
0 =argmax,Q(0,6")

4. Se establece el criterio de parada como la diferencia absoluta entre dos estimaciones contiguas:
0" -6'|< & 3-17

Ve eR, siendo ¢el nimero que marca la precision requerida.

5. Encaso de que no se cumpla la condicién de la expresion 3-17 se repite el paso E y paso M hasta
la convergencia de las estimaciones al valor de la estimacion maximo verosimil

A,
limg =@vaxmo
[N VEROSIMIL
6. En caso de que se cumpla de condicion de la expresion 3-17, no se realizan mas iteraciones y el

Al
pardmetro @ que modela la distribucion se le da el valor de la estimacion € , la estimacion de
la Gltima iteracion.

3.2 Aplicacion del algoritmo EM

El método EM es utilizado para encontrar los estimadores maximo verosimiles de pardmetros que
modelan distribuciones probabilisticas en funcion de variables aleatorias que no pueden ser observadas.
Al ser un método numérico iterativo que requiere la realizacion de numerosos célculos para dar con la
solucion, es necesario contar con la velocidad de procesamiento y la capacidad de almacenamientos de
datos de un ordenador. Se ha utilizado Matlab como herramienta informatica para programar la
computacion del algoritmo y encontrar las soluciones.

3.2.1 Planteamiento del caso resuelto

Este trabajo se centra en modelar la distribucién de probabilidad de la variable aleatoria T, tiempo
de fallo, de una poblacion de dispositivos de un solo uso, cuyo desarrollo matematico fue realizado por
Bal. & Ling [1]. Se pretende obtener una estimacion paramétrica, estableciendo de manera razonada la
hipotesis T ~ Exp(A) , segn los motivos expuestos en el apartado 3.1.1. Para realizar la estimacion

puntual del parametro A de interés, se va a definir el estimador A mediante el método de méaxima
verosimilitud, escogido debido a los motivos descritos en el apartado 3.1.2. El estimador méaximo

verosimil 2 es una funcién que depende de las variables aleatorias T,,T,,...,T,, independientes e
idénticamente distribuidas, que representan las n observaciones del tiempo de fallo de los dispositivos
de las muestras sometidos a los test de vida acelerados. Al ser dispositivos de un solo uso, los datos estan
censurados y se desconocen los valores t,t,,...,t. por lo que es necesario entonces llevar a cabo el

algoritmo EM.

Una vez descrito el entorno estadistico sobre el que se desarrolla el trabajo, es necesario realizar el
planteamiento del problema a resolver. A continuacién, se describen las simplificaciones y suposiciones
realizadas y se detallan las variables que van a intervenir:

— Se realizan los test de vida acelerados aplicando Gnicamente un tipo de esfuerzo.

— El esfuerzo se aplica de manera constante.

— Se supone que no sigue el modelo de riesgos competitivos; es decir, todos los individuos de la
muestra fallan por el mismo motivo.

— Al presentar censura, los Unicos datos obtenidos en la realizacion de test de vida acelerados son

las observaciones n;; que representan el nimero de elementos de una muestra de K dispositivos
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que fallan en cada inspeccion T, bajo el nivel de esfuerzo W;. En la Figura 3-4 se muestra la
informacidn que se obtiene de cada individuo de la muestra tras la realizacion de un ensayo.

."/=‘|

FALLA

Ti=9
P =0

FUNCIONA

Figura 3-4 Censura del tiempo de fallo en dispositivos de un solo uso (Fuente: Elaboracion propia)

— La tasa de fallos A, depende del esfuerzo W, aplicado. Su relacion se establece segin una

distribucion log-normal, expuesta en el apartado 2.1.1 conforme la relacién 2-6. Para el caso de
la distribucion exponencial se describe de la siguiente manera:

onW; -
ﬂ’l = aoe 15 3 18
donde «,y «;son los parametros y W, es la variable de aceleracion.

Partiendo de estas premisas, se obtienen las | xJ observaciones y se recogen en la Tabla 1:

Test de vida T, T, T,
W, My LP e Ny,
W2 nZl n22 nZJ
WI I”lll nI 2 e nIJ

Tabla 1 Ejemplo toma de datos en un test de vida acelerado para dispositivos de un solo uso

Una vez se conocen todos los datos del ensayo, se aplica el método EM para encontrar el estimador
méaximo verosimil siguiendo los pasos descritos en el apartado 3.1.3.

Se establece un «,”y un o, arbitrario para poder realizar la primera iteracion.

Paso E: para establecer la funcion Q(8]6'), es necesario el valor numérico tijk de las observaciones

de la variable aleatoria T, para cada dispositivo de la muestra, dados los datos observadosT; ,\W;,K'y n;.
El valor de tijk se estima a partir de su esperanza, y es igual para todos los dispositivos sometidos a un

mismo estrés, independientemente del tiempo de inspeccion, siendo el valor esperado de t;:

J K
E[ti M’u K’nij’Tj'Wi] =ZZE[tijk M’u K, nij’Tj’Wi] =
j=1 k=1
J 0 ‘ J Tj X o .
Z(ij,e‘”* dtJ:Z K [tae™dt+K [tae " dt
j 0 j 0 T

j=1 j=1
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T.
] ) n.

Teniendo en cuenta que Iﬂ,,e_ﬂ‘tdt:F(l'j):P(ij)z% y de manera anéloga
0

K-n,

/lle_ﬂ‘tdt ~ , Se sustituyen estas expresiones en la definicion de la esperanza del tiempo de fallo,

g

quedando la siguiente igualdad:

AL IIte Atgt (K- n.,)i'fte_“dt

ELt |4, K,n, T, W1=>_ = + 0
A j e tdt j A [eAtdt
0

T

Asi pues, se busca las primitivas de la funcion a integrar. Para facilitar el proceso, se sacan las
constantes y se simplifica la expresion al maximo:

Ite Mdt (K—ny) Ite‘ﬂftdt

E[t | 4, K,n, T, W,]= Z

= /je Mdt /,f_[e_ﬂ*tdt

quedando dos integrales distintas.

La integral del numerador tiene la misma funcion primitiva que la esperanza de T, pero con distintos
limites de integracion. La del denominador es una funcion exponencial que se resuelve de manera
inmediata. Una vez halladas las funciones primitivas, se aplica la regla de Barrow, obteniendo la

siguiente igualdad:
e T e
N —e M- (K=n;)| e t———
! { A J A L

i

J
E[t | 4, K,n;, T, W]=>" o+ _ =

v Hijs . T: _a
A el (]
0 T;

y, finalmente, se define el valor esperado de t; mediante la siguiente expresion:

J 1) Te™ L
E[t | /1 K, My ’TJ ’\Nl] = ;[nii [[ZJ_].—G_M] J—l_ (K B nij)(Tj _Z]J 3-19

Una vez que se cuenta con el valor esperado de t,, se calcula la funcion de log-verosimilitud
sustituyendo la tasa de fallos A, por la relacion vida esfuerzo log-normal de la expresion 3-18:
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Q(016)=£,=3 >y log(4e ™ ) = ZiZIog(aoe%"V-etuk%e“l“") _

|
e i=1 j=1 k=1
I J y oW
ZZZ(IOQ((IO)+%Wi e )

y, por consiguiente, aplicando a esta expresion la igualdad 3-15 y simplificando los sumatorios se obtiene
la siguiente expresion:

! . 3-20
Q(016')= UK loga, + IKWe, —a, > t,0 ™"
i=1

|
siendo > W, =W .

i=1

Paso M: Se realiza la maximizacion de la funcion Q(#,6'), que es igual a (.. Para maximizar la

A 4L
funcion log-verosimilitud, se iguala a O su gradiente y se busca en la iteracion 1+1 la estimacion ¢, y

A 1+

a, . Por lo tanto, se derivada respecto ¢,y «;:

[l (eye, | 1)] _ K _Z':tiealwi 0 3-21
0!0 ao i=1
! ] 3-22
Ao 191 _ gy - )t w.e™ =0
a - !
1 i=1
Despejando ¢, en la ecuacion 3-21 se obtiene el siguiente estimador, que depende de «; :
Al 1JK 3-23

a,

- leti o R
i=1

Por ende es necesario, para poder obtener los valores de ¢, para cada iteracion, hallar el valor

A
numerico de a1 . Este paso tiene méas relevancia de la que a priori pueda parecer, ya que se puede

determinar el valor de a1 por tres procedimientos distintos. A continuacién, se van a exponer tres
métodos para resolver el algoritmo EM, denominados Método 1, Método 2 y Método 3 respectivamente.

El Método 1 consiste en despejar la derivada respecto a ¢, segun el procedimiento matematico
A L
reflejado en el Anexo I, de tal modo que se obtiene el estimador 3-24. Este estimador 1 depende del

Al

valor de la estimacion del mismo parametro de la iteracion anterior o :
1-1 aIW-
A+ (IWi _W)tie .

_w, log| 3-24
a0 T W Twy,
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A 1L

El Método 2 consiste en buscar una solucién grafica para encontrar el valor numérico de a1 para
la iteracion I+1. Para ello, partiendo de la expresion 3-22 y sustituyendo el ¢, por la igualdad 3-23, se

define la siguiente ecuacion:

' Wi
|Zti w.e
W-—=2 -0 3-25

ZI: t ea1Wi
i=1

La ecuacion 3-25 es consecuencia de derivar la funcion log-verosimilitud respecto a ¢, e igualarla
a 0 para encontrar su punto maximo. Por consiguiente, dandole numerosos valores a «, de una

suposicion de su espacio paramétrico ®, sustituyéndolos en la expresion 3-25 y representandolos en
1+1

A
una grafica, se puede observar el punto de corte con el eje de abscisas, es decir, el valor de «, . Al

depender del vector generado y tomar este un numero finito de datos, el punto de corte sera el mas
cercano a 0.

El Método 3 consiste en la solucidn exacta de la ecuacion 3-25. Para ello, se declara en Matlab «,

como una variable simbdlica, la funcién algebraica se iguala a 0 y se resuelve mediante la funcion solve.
A L

Una vez se conoce el valor de o, via uno de estos métodos, se sustituye su valor en la expresion

LS A+l
3-23 para obtener el valor de ¢, . Conociendo ambos valores, se calcula 4 mediante la expresion

3-26, basandose en la relacion vida-esfuerzo log-normal 3-18:

1+1 L Al 3'26

2 =a, e Whormal
Por altimo, se lleva a cabo el criterio de parada, donde ¢ representa un valor arbitrario a partir del

cual se considera que la estimacion A converge. Se dan dos posibles casos:

FNE TN | A
— Si se cumple que |4 -1 |>¢, se considera que A no converge y se regresa al paso E,

realizando otra iteracion completa.

NE TN A

— Si se cumple que |4 -4 [<g&, se considera que A converge y no se van a realizar mas

iteraciones. Se realiza la estimacion puntual, de modo que el pardmetro A que modela la

Al+L

distribucion de probabilidad de la poblacién de dispositivos de un solo uso toma el valor de 4

3.3 Eficiencia del algoritmo

Para poder responder a la pregunta “;qué método es mejor para llevar a cabo el algoritmo EM?” es
necesario comprobar la eficiencia del algoritmo para cada caso. Un algoritmo eficiente es aquel que
produce una respuesta correcta consumiendo el minimo de recursos de la computadora, entre los que se
incluye el tiempo de ejecucion o la cantidad de memoria que ocupa.

Hoy en dia, los ordenadores cuentan con una gran memoria RAM, que es donde se almacenan de
forma temporal los datos de los programas que se estan ejecutando. De modo que la cantidad de memoria
que ocupa el programa pasa a un segundo plano y la eficiencia se mide en funcion del tiempo que se esta
ocupando la CPU.
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En informatica, por norma general, uno de los factores que mas afecta a la eficiencia de un programa

A L

son los bucles. Dependiendo del método que se use para encontrar el valor de «;, , el programa tendra
que realizar mas o menos operaciones y el tiempo de ejecucion variara substancialmente.

En concordancia con su definicion, se va a medir la precision y la velocidad de ejecucion de los tres
métodos llevando a cabo simulaciones de Montecarlo.

3.3.1 Simulaciones de Montecarlo

Para poder discernir de manera adecuada la precision y la eficiencia del algoritmo EM, van a
realizarse estimaciones puntuales de los parametros que modelan la distribucion de probabilidad,
previamente conocida, de una poblacion de dispositivos de un solo uso. El algoritmo va a ser ejecutado
segun los tres métodos expuestos en el apartado 3.2.1, y se va a calcular el sesgo y error cuadratico
medio de los estimadores.

Para encontrar el valor de los estimadores maximo verosimiles es necesario contar con las
observaciones de la variable aleatoria de la muestra. Lo mas habitual es obtener los datos de manera real
a partir da la experimentacion. Para el caso que nos concierne, consistiria en la realizacion de un test de
vida acelerado a una serie de dispositivos de un solo uso escogidos por muestreo aleatorio simple. Sin
embargo, hay ocasiones en las que no es posible realizar los ensayos por motivos econémicos o de otra
indole, por lo que se buscan métodos alternativos. Como se representa en la Figura 3-5, la obtencion de
datos se puede realizar a partir del sistema real, de un prototipo o de un modelo matematico. En este
trabajo, se va a trabajar con datos obtenidos a partir de un modelo matematico. Es decir, se van a realizar
simulaciones computacionales que van a generar datos ficticios.

SISTEMA

MODELO < REAL -~  PROTOTIPO
(especificacién (realizacién
matemdtica fisica
simplificada) simplificada)

A A
SIMULACION REALIZACION
ESTADISTICA DE PRUEBAS
EXPERIMENTACION

U OBSERVACION

Figura 3-5 Experimentacion con el sistema, los modelos y los prototipos. (Fuente: Guia bésica de simulaciones
Montecarlo) [16]

La simulacion de Montecarlo es una técnica que crea un modelo matematico del sistema real que se
quiere analizar y es capaz de generar muestras aleatorias. Los datos pseudoaleatorios generados
t.t,,...,t, corresponden al valor de la variable aleatoria T, tiempo de fallo, para cada dispositivo de una

muestra. Las observaciones ficticias de la variable aleatoria T,,T,,...,T, son independientes y estan
idénticamente distribuidas segin T ~ Exp(A) .
Al tratarse de un test de vida acelerado, la tasa de fallos A4 va a variar en funcion del nivel de estrés

aplicado a cada muestra segun la relacion vida-esfuerzo log-normal expuesta en la ecuacion 3-18. En
concordancia con el caso planteado en el apartado 3.2.1, se establecen I niveles de estrés W, a los que

cada muestra es sometida, provocando tasas de fallos distintas 4, 4,,...,4, que modelan la distribucion
de probabilidad T ~ Exp(4 ). Por otro lado, al tratarse de dispositivos de un solo uso, no es posible
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observar T,,T,,...,T,. Para aplicar el algoritmo EM, es necesario establecer de manera arbitraria J
tiempos de inspeccion T;, y censurar los datos de modo que las observaciones se reduzcan a conocer el

ntmero de dispositivos de cada muestra que fallan n; en lainspeccion T; sometida a un estrés W;. Una
vez realidad este proceso, se cuenta con la Tabla 1 conociendo los valores numéricos de cada variable.

A partir de estos datos, aplicando el algoritmo segun el Método 1, Método 2 y Método 3, se obtienen
los estimadores maximo verosimiles de los parametros y las caracteristicas de interés de la distribucion
de la variable aleatoria. Para cada simulacion de Montecarlo se calcula el sesgo y error cuadratico medio
de la estimacién, descritos en el apartado 2.2 segln las ecuaciones 2-7 y 2-8 respectivamente, y se hace
una media de las M simulaciones realizadas. Ambas propiedades nos permiten distinguir con qué meétodo
se consigue una mejor estimacion puntual.

La ejecucion del algoritmo incluye un temporizador que mide el tiempo que el algoritmo ha estado
ejecutandose durante las M simulaciones realizadas. Este tiempo es el dato que va a marcar la eficiencia
de cada programa.
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4 RESULTADOS/VALIDACION / PRUEBA

El algoritmo EM es un método matematico que requiere numerosos calculos en cada iteracion y de
numerosas iteraciones para converger en la solucion. Para el estudio de la fiabilidad en dispositivos de
un solo uso, donde se va a utilizar el algoritmo EM, es necesario contar con la velocidad de
procesamiento y la capacidad de almacenamiento de un ordenador. En consecuencia, se ha realizado un
programa en Matlab que, de manera répida y precisa, modela la distribucion de la variable aleatoria
tiempo de fallo en una poblacion de dispositivos de un solo uso a partir de los datos obtenidos de una
muestra sometida a un test de vida acelerado. Se ha escogido esta herramienta informatica debido a su
capacidad de trabajar con matrices y su lenguaje de programacion de alto nivel, que facilita la
programacion de algoritmos.

El principal producto de este trabajo es un programa que permite a un usuario introducir en Excel
los datos y observaciones de un test de vida acelerado y obtener los resultados en otra hoja, segun el
caso planteado en el apartado 3-6. Sin embargo, antes de realizar el programa principal para un caso
genérico, se ha comprobado que el algoritmo da soluciones precisas y que lo hace de manera eficiente.

4.1 Validacion del algoritmo programado

En el apartado 3.2.1 se describe el procedimiento matematico para la aplicacion del algoritmo EM
para el caso que concierne a este trabajo. Para hallar la solucion hay que trabajar con derivadas,
integrales, sumatorios, funciones de todo tipo y multitud de variables. En consecuencia, es altamente
probable que se cometa un error a la hora de simplificar o realizar uno de los maltiples pasos del proceso.
Con el fin de validar el algoritmo EM y poder confiar en que la estimacion puntual del pardmetro es
correcta, se ha decidido comparar los resultados con otro autor.

Para validar el algoritmo, se ha obtenido el estimador maximo verosimil a partir de los datos
experimentales expuestos por Fan et al. (2009) [17] que se representan en la Tabla 2. Cada muestra esta
compuesta por 10 dispositivos, las muestras son sometidas a tres niveles de estrés bajo temperaturas de
35°C, 45°C y 55 °C y los tiempos de inspeccion son 10, 20 y 30 dias. Como se indica en la Figura 3-4,
en caso de que un dispositivo funcione, toma valor 1 y en caso de que falle toma valor 0. La Tabla 2
puede ser simplificada siguiendo la notacion planteada en la Tabla 1, donde para cada muestra sometida

a una temperatura W, e inspeccionada en T, fallan n; dispositivos y se representa en la Tabla 3. Pese

a que estos datos los expone Fan et al. (2009), Balakrishnan y Ling (2012) son quienes aplican el
algoritmo EM, obteniendo unos resultados que son de gran utilidad para este trabajo.
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T-100] 1 | 1] 1] 121l 1]o] 1] o]o
W= 0 1 [ 1 | 1 [ 1] o 1] 1] 1] 0 o
T,=30| 0 | o | o] 1] o] o] 1] o] 1o
T-10| 1 | 1|1 1111011
w=45|T,=20] 0 | 1 | 1 | 1] o | o] o] 1] 1o
T,=30| 0 | o | o] o o] 1] 1] o] 0o]1
=100 0 lo o | 1|1l o]o o] 11
w=55|T,=20| 0 | o | 2 | o | o | o | 1 [ 1] o o
=30 0 | o | o] o 1] o] o] ol ofo

Tabla 2 Observaciones de test de vida acelerado a dispositivos de un solo uso (tomada de Fan et al. (2009) ) [17]

T, =10 T, =20 T, =30
w, =35 3 3 7
w, =45 1 5 7
W, =55 6 7 9

Tabla 3 NUimero de dispositivos que fallan de cada muestra

En el apartado 3.2.1 se recoge todo el desarrollo matematico del algoritmo EM que permite
solucionar el caso que se plantea. Asimismo, se exponen tres métodos distintos para calcular el valor

AL

numérico de «,  para la iteracion I1+1. Por ende, se han realizado tres programas que llevan a cabo el
algoritmo EM, cada uno mediante un método distinto. El cdigo de cada programa queda reflejado en
el Anexo Il, Anexo I11'y Anexo IV respectivamente.

Para ejecutar el algoritmo, se ha designado de manera arbitraria el valor de los pardmetros iniciales
a,”=0,001y a,° =0. Cabe destacar que se va a modelar una distribucion exponencial donde se supone

una temperatura normal de 25 °C. Los resultados obtenidos mediante los tres programas se representan
en la Tabla 4 y se comparan con los resultados obtenidos por Bal. & Ling (2012).[1]

44



ESTUDIO ESTADISTICO DE LA FIABILIDAD DE DISPOSTIVOS DE UN SOLO USO

Bal. & Ling Método 1 Meétodo 2 Meétodo 3
a, 0.0049 0.0049 0.0049 0.0049
a, 0.0473 0.0473 0.0474 0.0473
A 0.0159 0.0159 0.0159 0.0159
R(10) 0.8530 0.8530 0.8532 0.8530
R(20) 0.7277 0.7277 0.7279 0.7277
R(30) 0.6208 0.6208 0.6210 0.6208
Vida media 62.9177 62.9181 62.973 62.9179
Tiempo de ejecucion (s) - 0.0089 0.0302 3.2807
NUmero de iteraciones - 65 32 33

Tabla 4 Comparacion de resultados de algoritmo EM con Bal. & Ling (2011) [1]

De la Tabla 4 se extraen conclusiones muy favorables. Ejecutando el algoritmo EM mediante los
tres métodos, se han obtenido practicamente los mismos resultados que Bal. & Ling (2012) [1]. Por ende,
el algoritmo EM programado funciona y puede ser programado cualquier método para resolver el caso
genérico. Sin embargo, es importante destacar que, en la Tabla 4, se muestra gran diferencia entre los
tres programas en cuanto a tiempo de ejecucion y nimero de iteraciones realizadas. Por ejemplo, el
programa 1 tarda 368 veces menos en ejecutar el algoritmo EM que el programa 3, pero ocupa el doble

A I A I
de espacio ya que realiza mayor numero de iteraciones y guarda el valor de cada ¢, y o, en un vector.
En informatica no solo se busca que un algoritmo sea preciso, también debe ser eficiente. Entonces,
¢qué método escoger?

4.2 Precision y eficiencia del algoritmo EM.

A pesar de que en el apartado 4.1 queda validado el procedimiento estudiado, se va a medir la
precision del algoritmo EM que converge a la solucion mediante el Método 1, Método 2 y Método 3.
Para ello, se ejecuta el programa descrito en el Anexo V y se introducen las siguientes variables de
entrada, cambiando para cada ejecucion el método que se quiere usar.

Command Window

Introduzca el método gue gquiere usar (1,2 o 3): 1

Introduzca el nimero de experimentos aleatorios de Monte Carlo: 1000
Introduzca el alpha 0 poblacional: 0.008

Introduzca el alpha 1 poblacional: 0.05

Introduzca el numero de dispositivos por muestra: 10

Introduzca el estrés normal: 25

Introduzca el vector de estreses: 35 45 55

v

fx Introduzca el wector de tiempos de inspeccién: 10 20 30

Figura 4-1 Variables de entrada en simulaciones de Montecarlo (Fuente: Elaboracién propia)

En la Figura 4-1 se muestra una captura de pantalla de la ventana de comando cuando se ejecuta el
programa. Se van a realizar 1000 simulaciones, se modela la distribucién de probabilidad poblacional,
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siendo ¢,=0,008 y «, =0,05. Se establece que cada muestra esta formada por 10 dispositivos, se somete

a 3 niveles de estres distintos 35 °C, 45 °C y 55 °C y se inspecciona a los 10, 20 y 30 dias. La temperatura
normal, que modela la distribucion de probabilidad final, se supone 25 °C. Recalcar que la variable de
entrada donde se indica el método que se quiere usar, sirve como condicion para la eleccion de la funcion
que implementa el algoritmo EM. El codigo de “FuncionMetodol”, “FuncionMetodo2” vy
“FuncionMetodo3” esta afiadido en el Anexo VI, Anexo VII'y Anexo VIII respectivamente.

Se ejecuta tres veces el programa con las mismas variables de entrada de la Figura 4-1, cambiando,
para cada caso, el método seleccionado. Las tres funciones devuelven la estimacion de ¢, a,, de la
fiabilidad en condiciones normales para cada tiempo de inspeccion y de la vida media. Para cada
simulacion de Montecarlo, se guarda cada uno de los resultados en su vector correspondiente. Una vez
realizadas las 1000 simulaciones de Montecarlo, calcula la media del sesgo y del error cuadratico medio,
haciendo uso del vector donde se han guardado los resultados, mediante las siguientes expresiones:

M .M

D6

A A 4-1
Sesgo(f) ==—-@
go(9) v
M [ Am 2
z(e _9]
ECM@) ="/ 4-2
M

m

A A
siendo @ el valor de la estimacion @ del pardmetro & en la simulacion m.

Finalmente, tras aplicar las expresiones 4-1y 4-2 a «,, o, , la fiabilidad estimada en cada tiempo de

inspeccion y al tiempo de vida media, se obtiene una matriz con los resultados. En la Tabla 5y Tabla 6
se agrupan de modo que sea mas facil compararlos, marcando la casilla en verde del caso mas favorable.

Sesgo Método 1 Método 2 Método 3
a, 0.0024199 0.0024689 0.0024651
a, 0.0022876 0.0025828 0.0025897
R(10) -0.004869 -0.005527 -0.005203
R(20) -0.0002052 -0.001164 -0.000444
R(30) 0.007295 0.006285 0.007361
Vida media 4.1957 43111 4.5267

Tabla 5 Sesgo medio de las 1000 simulaciones de Montecarlo
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Error Cuadratico Medio

Método 1

Método 2

Método 3

Q,

0.0001184

0.0001104

0.0001125

ay

0.0003539

0.0003870

0.0003862

R(10)

0.007160

0.007198

0.007427

R(20)

0.014801

0.014980

0.015512

R(30)

0.018124

0.018443

0.019162

Vida media

298.3728

336.6774

336.7170

Tabla 6 Media del error cuadratico medio de las 1000 simulaciones de Montecarlo

Tras realizar la comparacion, se concluye que el mas preciso es el método 1. Sin embargo, como ya
se establecid en el apartado 4.1 y como queda demostrado en la Tabla 5 y Tabla 6, todos los estimadores
realizan una estimacién puntual muy similar. Tras aplicar una pequefia modificacion al cddigo para
graficar los resultados y llevando a cabo cinco experimentos simulados con cada método, se obtienen

las gréficas de la Figura 4-2.
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Figura 4-2 Comparacion entre distribucidn poblacional y distribucion estimada usando cada método (Fuente:

Elaboracion propia)
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En la Figura 4-2 se comparan las funciones de densidad de probabilidad de la poblacién (curva
verde) a partir de la cual se han generado los experimentos aleatorios con la analoga estimada mediante
el algoritmo EM (curva roja) a partir de los datos previamente censurados. De manera visual se puede
deducir que, por norma general, la estimacion es correcta. Sin embargo, las muestras cuentan con tan
solo 10 dispositivos, siendo un numero lo suficientemente bajo para que pueda darse el caso de que una
muestra no sea representativa de la poblacién y la estimacidn no sea adecuada. Se marca con un recuadro
el ultimo caso del Método 3, donde ambas curvas difieren en gran medida, ;cOmo evitar este tipo de
casos? Para responder esta pregunta, es necesario partir de las propiedades del estimador maximo
verosimil descritas en el apartado 2.2. Los estimadores maximo verosimiles son consistentes, insesgados
asintoticamente e invariantes, de modo que para mejorar la estimacién se debe aumentar el tamafio de
la muestra. Para comprobar de manera empirica esta afirmacion, se va a ejecutar tres veces el programa
que realiza simulaciones de Montecarlo, segun la Figura 4-3, cambiando para cada caso el tamafio de la
muestra para 10, 100 y 1000 dispositivos.

Command Window (G

Introduzca £l método que gquiere usar (1,2 o 3): 1
Introduzca el nimero de experimentos aleatorios de Monte Carlo: 1000
Introduzca el alpha 0 poblacional: 0.008

Introduzca el alpha 1 poblacional: 0.05

Introduzca el nimero de dispositivos por muestra: 1000

Introduzca el estrés normal: 25

Introduzca el vector de estreses: 35 45 55

fx Introduzca el vector de tiempos de inspeccidén: 10 20 30

Figura 4-3 Introduccion de datos de interés en la ventana de comandos (Fuente: Elaboracion propia)

Tras ejecutar tres veces el programa, se obtienen los siguientes resultados:

Sesgo n=10 n =100 n =1000
a, 0.0029450 0.0002430 -0.0000170
a, 0.0013740 0.0001595 0.0001353
R(10) -0.008993 -0.000771 0.000330
R(20) -0.005963 -0.000461 0.000563
R(30) 0.001298 0.000270 0.000712
Vida media 3.9682 0.3544 0.1007

Tabla 7 Sesgo medio en funcién del tamafio de la muestra

En la Tabla 7 se observa que cuanto mayor es el tamafio de la muestra, menor es el sesgo,
convergiendo a 0. Se demuestra asi que el estimador es asintéticamente insesgado, siendo n el tamafio

de la muestra entonces lim E[é] =0.

n—oo

48



ESTUDIO ESTADISTICO DE LA FIABILIDAD DE DISPOSTIVOS DE UN SOLO USO

Error Cuadratico Medio n=10 n =100 n =1000
a, 0.0001224 0.0000051 0.0000004
a, 0.0003838 0.0000350 0.0000032
R(10) 0.007642 0.000705 0.000065
R(20) 0.015874 0.001595 0.000148
R(30) 0.019505 0.002038 0.000191
Vida media 344.2572 20.8138 1.8842

Tabla 8 Media del error cuadratico medio en funcion del tamafio de la muestra

En la Tabla 8 se observa que cuanto mayor es el tamarfio de la muestra, menor es el error cuadratico
medio, convergiendo a 0. Se demuestra asi que el estimador es consistente, siendo n el tamafio de la

muestra entonces lim ECM (5) =0

n—o0

Posteriormente, se grafican de manera aleatoria cinco de las simulaciones realizadas para poder
comprobar visualmente como mejora la estimacion en funcion del tamafio de la muestra seleccionado.
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Figura 4-4 Comparacion entre distribucidn poblacional y estimada en funcion del tamafio muestral (Fuente:
Elaboracion propia)

De la Figura 4-4 se puede afirmar que para una muestra de 10 dispositivos, la estimacion no siempre
es buena. Cuando mayor es el tamafio de la muestra, mejor es la estimacion. Para una muestra de 1000
dispositivos, la funcién de densidad de probabilidad poblacional (curva verde) y la andloga estimada por

49



JORGE GONZALEZ GUITART

el algoritmo EM (curva roja) son practicamente la misma. Se puede concluir entonces que el algoritmo
EM es un método matematico preciso para encontrar el estimador maximo verosimil, y que este, a su
vez, realiza una estimacion precisa de la distribucion de probabilidad de una poblacion de dispositivos
de un solo uso cuando la muestra seleccionada es representativa.

Por altimo, queda discutir que método es mas eficiente. En el codigo del Anexo V se distingue en
la linea de 89 la funcion “tic”,la cual inicializa un temporizador. En la linea de codigo 105, una vez
relizado el algoritmo para cada simulacion de Montecarlo, se calcula, mediante la funcion “toc” el
tiempo transcurrido desde la inicializacion del temporizador y se suma a la variable “ejecucion”.
Ejecutando el programa tres veces segun la Figura 4-1 para cada uno de los métodos, se obtienen los
tiempo de ejecucion de la Tabla 9.

Método 1 Método 2 Método 3

Tiempo de ejecucion 0.1356 7.124827 1435.4507532

Tabla 9 Tiempo de ejecucion en funcién del método

Se concluye asi que, no solo que el Método 1 es el mas preciso, sino que también es el mas eficiente.
Se ejecuta 50 veces méas rapido que el Método 2 y unas 10 mil veces mas rapido que el Método 3.
Finalmente, se va a programar el algoritmo EM para el producto final haciendo uso del Método 1.

4.3 Producto final para el usuario.

Una vez comprobada la precision y eficacia del algoritmo EM, se ha programado una aplicacion
orientada a cualquier usuario que desee conocer la fiabilidad de un dispositivo de un solo uso a partir de
los datos obtenidos en un test de vida acelerado segun el planteamiento descrito en el apartado 3.2.1.

Entra en juego ahora el concepto de usabilidad, que en ingenieria de software se define como el
estudio de la forma de disefiar aplicaciones para que los usuarios puedan interactuar con ellos de forma
facil, comoda e intuitiva. [18] Se va a hacer uso, entonces, de una combinacion de dos programas, Excel
y Matlab. EI Excel, debido a su simplicidad, su capacidad de registrar y clasificar gran cantidad de
informacidn y su uso tan extendido, cumple la funcién de interfaz gréfica con el usuario. EI Matlab, por
su parte, debido a su gran capacidad de trabajar con matrices y a su lenguaje de programaciéon de alto
nivel, sirve como herramienta para programar y resolver el algoritmo.

En cuanto a la interfaz de usuario, se han disefiado dos plantillas en Excel. En la primera, llamada
“ALT_DATOS(PLANTILLA)” mostrada en la Figura 4-5, el usuario que desee hacer uso de la
aplicacion anota los datos de interés tras la realizacion del test de vida acelerado y las observaciones. En
la segunda, llamada “ALT RESULTADOS(PLANTILLA)”, mostrada en la Figura 4-6 , sirve para
visualizar los resultados numéricos del estudio estadistico y representar las funciones de interés, entre
las que se incluye la funcion de densidad de probabilidad, la funcion de distribucién de probabilidad y
la funcion de fiabilidad. En ambas hojas se incluye un recuadro rojo con instrucciones de cara al usuario
sobre como proceder.

En cuanto a la resolucion del algoritmo EM realizado en Matlab, el usuario debe ejecutar el programa
descrito segun el Anexo IX. Este programa llama, en primer lugar, a la funcion descrita en el Anexo X,
la cual se encarga de leer los datos de la hoja de Excel y asignarle su valor correspondiente a cada
variable. En segun lugar, dependiendo de la hipotesis escogida sobre la distribucion de la variable
aleatoria, ejecuta una funcion u otra que resuelve el algoritmo EM. Al ser exponencial, se lleva a cabo
el algoritmo EM para una distribucion exponencial segun la funcién descrita en el Anexo XI. En este
estudio solo se supone la distribucion exponencial, pero se ha trabajado con funciones para facilitar, en
un futuro, la incorporacion al cédigo principal de otras funciones que permitan establecer otro tipo de
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hipdtesis sobre la distribucion de la variable aleatoria tiempo de fallo. A continuacién, se muestran las
plantillas que hacen de interfaz para el usuario.

TEST DE VIDA ACELERADO (ALT) PARA DISPOSITIVOS DE UN SOLO USO, CON UN RIESGO Y UN TIPO DE ESTRES.

Rellene los cuadrados en verde con los datos del ensayo.

ALT_ESTRES UNICO
Nivel de estrés normal
Tamafio de la muestra
Tipo de distribucidn
ay inicial

ay inicial

ESTA HOJA ES UNA PLANTILLA, NO SE DEBE MODIFICAR.

1. DUPLIQUE LA HOJA.

2. CAMBIE EL NOMBRE A LA COPIA. i

3. RELLENE LOS RECUADROS EN VERDE CON LOS DATOS DEL ENSAYO Y LA HIPOTESIS.
4. EN TIPO DE DISTRIBUCION ESCRIBA: "EXPONENCIAL" O "WEIBULL"

5. VAYA ALAHOJA ALT RESULTADOS (PLANTILLA), Y SIGA LOS PASOS DEL RECUADRQO.
6. BORRE ESTE RECUADRO.

Figura 4-5 Hoja Excel ALT_DATOS(PLANTILLA) (Fuente: Elaboracién propia)

e TEST DE VIDA ACELERADO [ALT) PARA DISPOSITIVOS DE UN $SOLO USO, CON UN RIESGO Y UN TIPO DE ESTRES.

GRAFICAS

Funcién densidad de probabilidad. Funcién distribucién vs Funcidn fiabilidad.

SALTO B 08
15
——Distribugién de probzbilidad de falla

—— Distribucion de probabilidad de supenivencia

Densidad de probabilida
Probabilidad acumulada

Tiempo Tiempa

ESTA HOJA ES UNA PLANTILLA, NO SE DEBE MODIFICAR.

1. DUFLIQUE LA HOJA.

2. CAMBIE EL NOMBRE A LA COPIA.

3. VAN A SER GRAFICADOS200 PUNTOS, ELIJA EL SALTO ENTRE DOS PUNTOS
CONSECUTIVOS.

4. EJECUTE EL PROGRAMA EN MATLAB Y BORRE ESTE RECUADRO.

Figura 4-6 Hoja Excel ALT _RESULTADOS(PLANTILLA) (Fuente: Elaboracion propia)

Finalmente, se va a demostrar mediante un ejemplo, el funcionamiento del programa principal. Se
han usado los datos del Anexo XII, los cuales representan las observaciones de un test de vida acelerado
real, seleccionados del libro Case Studies in Reliability and Maintenance [19], eliminando datos
extremos y muestras con pocos datos. Ha sido necesario, para poder aplicar el algoritmo EM a estos
datos, realizar otro programa, descrito en el Anexo XIII, en el que se agrupan las observaciones de los
datos del Anexo XII escogidas al azar, en distintas muestras en funcion del voltaje aplicado y del tiempo
de inspeccion al que van a ser sometidas. Asimismo, para simular que se trata de dispositivos de un solo
uso, se le aplica censura y el programa devuelve una matriz, como la de la Tabla 1, donde se recogen los
dispositivos que fallan de cada muestra. Posteriormente, este mismo programa realiza una estimacion
maximo verosimil de la variable aleatoria haciendo uso del método gréafico a partir de los datos sin
censura. Finalmente, una vez realizadas las estimaciones maximo verosimiles, se exponen los resultados
y son comparadas para comprobar como afecta la informacion perdida a la estimacion.

En primer lugar, se ejecuta el programa que obtiene una estimacion maximo verosimil de los datos
sin censurar. Los resultados se exponen en la Tabla 12 y se obtienen las siguientes funciones
probabilisticas de la Figura 4-7.
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0.035 ¢

0.03

Probabilidad

0.015

Funcién densidad de probabilidad

50 100 150 200
Tiempo

250

300

Distribucion de probabilidad vs Funcién de fiabilidad

100 150 200 250

300

Figura 4-7 Gréficas de la distribucion estimada a partir de los datos sin censura (Fuente: Elaboracion propia)

Por otro lado, devuelve la matriz de la Tabla 10, tras calcular el nimero de dispositivos que falla de
cada muestra en dos tiempos de inspeccion elegidos a partir de una expresion en funcion de las

observaciones.

2 dias 5 dias
32V 3 4
34V 1 4
36V 3 6
38V 5 6

Tabla 10 Numero de dispositivos que fallan de cada muestra

Para poder obtener la estimacion maximo verosimil a partir del algoritmo EM, también es necesario
introducir las variables iniciales de la Tabla 11 en la hoja de datos:

Nivel de estrés normal

25
Tamafio de la muestra 6
Tipo de distribucion exponencial
a, inicial 0,01
a, inicial 0

Tabla 11 Variables iniciales para la realizacion del algoritmo EM

La hoja de datos, una vez rellenada, queda como se refleja en la Figura 4-8:
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TEST DE VIDA ACELERADO (ALT) PARA DISPOSITIVOS DE UN SOLO USO, CON UN RIESGO Y UN TIPO DE ESTRES.

Rellene los cuadrados en verde con los datos del ensayo.

ALT_ESTRES UNICO
Nivel de estrés normal 25

Tamafio de la muestra 6| |Inspeccién T1

Tipo de distribucién  |exponencial Estrés
ag inicial 0,01

ay inicial 0

U w
Ll =20 K

Figura 4-8 Hoja de datos para resolucién del ejemplo. (Fuente: Elaboracién propia)

Se ejecuta el programa principal, teniendo solo que introducir el nombre del Excel y de cada una de
las hojas de interés, como se muestra en la Figura 4-9.

Introduzca el nombre del documento excel:tfg.xlsx
Introduzca el nombre de la hoja con los datos del ensayo:datosejemplo
Introduzca el nombre de la hoja de los resultados: resultadosejemplo

Figura 4-9 Ventana de comandos al ejecutar el programa principal (Fuente: Elaboracion propia)

Una vez finalizada la ejecucion, rellena automaticamente la hoja “resultadoejemplo”. Se muestra el
resultado final en la Figura 4-10.

RESTITES TEST DE VIDA ACELERADO (ALT) PARA DISPOSITIVOS DE UN SOLO USO, CON UN RIESGO Y UN TIPO DE ESTRES.
Alphao 6,08983E-05

Alphatl 0,249357559

Lambda 0,031043502

R2 0,339801117, GRAFICAS

RS 0,856228919

Vida media 32,21286048|

Funcién densidad de probabilidad. Funcién distribucidn vs Funcidn fiabilidad.

0,03
SALTO

0,75

—— Distribucdn de probabilidzd de falla

— Distribudidn de probabilidad de supenivencia

Densidad de probabilidad
Probabilidad acumulada

0 20 20 &0 20 100 120 140 150 o @ w0 & & 100 o 40 160
Tiempo Tiempo

Figura 4-10 Hoja de resultados de la estimacion realizada (Fuente: Elaboracion propia)

Se van a exponer, en la Tabla 12, los resultados obtenidos de las dos estimaciones para poder
compararlas. Si bien se aprecia que existe diferencia, los resultados son muy parecidos. Por ejemplo, la
estimacion de tiempo de vida media difiere, de un caso a otro, en menos de un 10 por ciento. ES una
diferencia que no tiene mucha importancia, ya que son muchas las variables que van a hacer que la
estimacion no se corresponda con la realidad: otros factores de estrés como la humedad o la presion,
condiciones normales que no se corresponden con las esperadas, una mala manipulacién del producto,
una muestra no representativa... Por consiguiente, la informacion perdida debido a la censura no es
considerada trascendental.
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Estimacion sin censura

Estimacion con censura

o 0.000090 0.000061
o 0.237324 0.249358
7 0.033969 0.031043
R (T) 0.934320 0.939801
R(T)) 0.815613 0.856229
Vida media 29.4384 32.2129

Tabla 12 Comparacion de estimacién maximo verosimil a partir de datos sin censura y datos con censura

Para poder comprobar como se asemejan ambas distribuciones, se han graficado juntas en la Figura
4-11. Lo que demuestra, una vez mas, que el algoritmo EM converge de manera correcta al estimador

maximo verosimil.
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Figura 4-11 Comparacion de funcion de densidad de probabilidad (Fuente: Elaboracion propia)
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5 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

5.1 Conclusiones

Tras la implementacion del algoritmo EM en Matlab para realizar una estimacion puntual a partir
de datos censurados, tanto reales como simulados, se puede concluir que el algoritmo EM es un método
que permite obtener, de manera correcta, el estimador maximo verosimil.

El objetivo inicial del proyecto era realizar un estudio de los fundamentos estadisticos que permiten
evaluar la fiabilidad de dispositivos de un solo uso. Para ello, en el apartado 2.2 se exponen los conceptos
estadisticos basicos que permiten al lector poder inmiscuirse en este trabajo. Se explica desde el concepto
de variable aleatoria hasta las funciones probabilisticas que son de interés. Se pretendia que esta seccion
fuera liviana y visual, de modo que se han incluido figuras, como la Figura 2-15 y la Figura 2-16 que
esquematizan estos conceptos y ayudan al lector a comprenderlos mejor. También, se pretendia conocer
la metodologia estadistica que permite la resolucion del problema. Para ello, en el apartado 3.1 se
introduce el concepto de estimacion paramétrica y se profundiza en la distribucion de probabilidad
exponencial, el método de méxima verosimilitud, destacando la descripcion de sus propiedades vy el
algoritmo EM. Una vez expuestos los fundamentos estadisticos, se hace conocer al lector las hipotesis,
suposiciones y simplificaciones llevadas a cabo por el autor sobre el problema a resolver. Como ya se
comento, la casuistica es muy amplia y ha sido necesario acotar el problema en el apartado 3.2.1.

Una vez que el lector conoce a qué se esta enfrentando, el objetivo es exponer, de manera clara,
concisa y fécil de seguir, el procedimiento matematico que permite implementar el algoritmo. Se ha
desarrollado con sumo cuidado cada uno de los pasos realizados, por ejemplo incluyendo el Anexo I,

donde se deduce como se obtiene la estimacion de «, mediante un proceso iterativo.

Posteriormente, se pretendia implementar el algoritmo EM en Matlab para ser resuelto por un
ordenador. Se han realizado distintos programas, descritos en los anexos, que permiten desarrollar con
datos reales y simulados la metodologia matematica expuesta a lo largo del trabajo. En base a los
resultados, se ha trabajado con conceptos matematicos como sesgo, error cuadratico medio y eficiencia
para comparar los distintos métodos de implementar el algoritmo EM.

En conclusion:

— Se ha implementado el algoritmo EM, haciendo uso de los tres métodos descritos en el apartado
3.2.1, en datos obtenidos de mil simulaciones de Montecarlo. A partir de los sesgos, errores
cuadraticos medios y tiempos de ejecucion se concluye que el Método 1 es el méas preciso y
eficiente.

— El algoritmo EM converge de manera adecuada al estimador maximo verosimil, el cual es
insesgado asintdticamente y consistente, como se demuestra en el apartado 4.2.
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— Haciendo uso de las propiedades del estimador maximo verosimil y de las conclusiones
obtenidas de la Figura 4-4, Tabla 7 y Tabla 8, se establece que la estimacidn es mejor cuanto
mayor es el tamafio de la muestra.

— Los dispositivos de un solo uso presentan censura, por lo que se pierde informacién en la
realizacion de los test de vida acelerados. Sin embargo, como se observa en la Tabla 12 y la
Figura 4-11, la estimacion maximo verosimil obtenida a partir de los datos censurados
implementando el algoritmo EM se aproxima de manera correcta a la estimacion maximo
verosimil obtenida a partir de los mismos datos sin censura. En la practica, se llevan a cabo
protocolos que establecen margenes de seguridad que serian suficientes para salvaguardar el
error.

5.2 Lineas futuras

El objetivo principal ha sido reunir, de manera clara y concisa, los fundamentos estadisticos que
permiten evaluar la fiabilidad de dispositivos de un solo uso. Por ello, se han expuesto muchos de los
conceptos de interés que van a permitir, en un futuro, que este trabajo sea usado como documento de
referencia para comenzar una linea de investigacion. Asimismo, se ha implementado el algoritmo EM,
haciendo uso de los programas descritos en los anexos, para poder obtener una serie de conclusiones de
interés expuestas en el apartado 5.1. Sin embargo, con el fin de acotar una casuistica inabarcable, se han
obviado algunos de los conceptos expuestos, estableciendo, en el apartado 3.2.1, las siguientes hipotesis
y simplificaciones: se realiza una estimacion paramétrica, la hipétesis previa supone una distribucion
exponencial de la variable aleatoria tiempo de fallo, no se contempla modelo de riesgos competitivos,
se establece una relacion vida-esfuerzo log-normal y solo se aplica un tipo de estrés en los test de vida
acelerados. Si bien no han afectado a la consecucién de los objetivos de este trabajo, se abre un amplio
abanico de posibilidades para continuar con el presente proyecto.

En primer lugar, por normal general, los dispositivos de un solo uso militares cuentan con sistemas
muy avanzados que trabajan de forma conjunta. El fallo de cualquiera de sus partes provocaria un fallo
total del dispositivo. A modo de ejemplo, en la Figura 5-1 se representa la cantidad de sistemas con los
que contaba el torpedo G7A, usado por Alemania durante la segunda guerra mundial. El torpedo no
cumple su objetivo en caso de que la espoleta no detone, que el motor no aporte energia o que los timones
de direccion o el girdscopo fallen e impidan al dispositivo seguir a su objetivo. Cada una de sus partes
se ve afectada de manera distinta por las condiciones de estrés y el paso del tiempo, por lo que se puede
suponer que se trata de un conjunto de dispositivos de un solo uso, cada uno con su propia distribucion
de probabilidad. En pleno siglo XXI, debido a los avances técnicos, esta situacion es aln mas acusada.
La simplificacién establecida donde se obvia el modelo de riesgos competitivos impide realizar
estimaciones precisas, por lo que seria ideal profundizar mas en este aspecto.

H " A
TORPEDO G7A REGULADOR DE PRESION DEL AIRE SERVO DE DIRECCION GASES DE ESCAPE

INTERRUPTOR ACTIVADOR MECANISMO DE IGNICION A PERCUSION TIMONES DE DIRECCION
DETONADOR AIRE COMPRIMIDO  (£poSITO DE AGUA DULCE GIROSCOPIO TIMONES DE PROFUNDIDAD

I ] 1
OJIVA EXPLOSIVA DEPOSITO DE COMBUSTIBLE I I MOTOR DE 4 CILINDROS INPULSORES
24

PROPULSOR DE SEGURIDAD =2 CAMARA DE ENFRIAMIENTO DE AGUA DE MAR VAL\(ULA DE AGUA DE MAR | ¢c0v0 pE AJUSTE DE PROFUNDIDAD
ODSH CAMARA DE COMBUSTION >
VP a3 INDICADOR DE PROFUNDIDAD  PROPULSORES DE ROTACION OPUESTA

Figura 5-1 Partes del torpedo G7A (Fuente: www.elsnorkel.com)

En segundo lugar, se ha realizado una estimacion paramétrica donde se ha supuesto una distribucion
exponencial. En el apartado 3.1 se introducen las estimaciones no paramétricas, que podrian ser
beneficiosas de cara a no restringir las condiciones en el modelo de trabajo. Sin embargo, podria
conllevar el uso de otras técnicas computacionales. En caso de realizar una estimacion paramétrica
mediante el uso del algoritmo EM, seria interesante contemplar la hipétesis previa de que la variable
aleatoria sigue una distribucion Weibull que, como se ha descrito en el apartado 3.1.1, no es mas que un
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tratamiento especial de la distribucion de fiabilidad que incluye el perfil de riesgo como una funcion del
tiempo. La distribucion Weibull es la més versatil utilizada en los anélisis de fiabilidad, lo que permite
establecerla como hipotesis para variables aleatorias distribuidas de formas muy diversas.

Por Gltimo, seria interesante contemplar dos 0 més niveles de estrés de manera simultdnea. A modo
de ejemplo, el Reglamento de Pdlvoras, Explosivos y Municiones de la Armada obliga a llevar un control
de la temperatura y la humedad ya que ambas son consideradas factores clave en la degradacion de las
polvoras de los proyectiles. EI hecho de contar con distintos tipos de estres, aparte de complicar la
resolucion del problema por la introduccion de nuevos pardmetros, podria suponer que la relacion vida-
esfuerzo log-normal dejase de ser dptima, pudiendo ser utilizadas otras relaciones descritas en el
apartado 2.1.2. Para el caso de la pdlvora, seria ideal la Eyering modificada, donde se contempla un
doble estrés simultaneo de temperatura y humedad.
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ANEXO |: SOLUCION DEL PROCESO ITERATIVO

A continuacién se muestra el proceso por el cual se llega a la expresion iterativa del estimador de

o, para solucion del algoritmo EM segun el Método 1.
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ANEXO Il: CODIGO DE ALGORITMO EM coN METODO 1

%% Encuentra el valor de alphal mediante un proceso iterativo.
clear

clc

tic

%{
El programa va a seguir la siguiente secuencia:

1. Se nombran las variables:
T - Vector tiempos de inspeccion.
W - Vector niveles de estrés.
n - Matriz ndmero de fallos para cada Wy T.
K - Numero de dispositivos por muestra.
enormal - Valor de estrés en condiciones normales.

2. Se establecen variables necesarias para realizar el proceso iterativo.
alpha@/1 - Vector que guarda los valores de ambas alphas para cada
iteracidon. Se da un valor numérico al primer elemento del vector que
corresponde con las variables iniciales elegidas arbitrariamente.
lambda - Vector que guarda valor de lambda de cada iteracidén. Se da un
valor absurdo al primer valor para que se realiza por lo menos dos
iteraciones.

Cc - Condiciodn de la que depende el ciclo while.
acont - Contador de iteraciones.

3. Ciclo while del proceso iterativo del algoritmo EM.

3.1 Se calcula la esperanza del tiempo mediante el vector Tes.
lambdacond - Valor de lambda que depende de alpha® y alphal.

3.2 Se obtiene el valor del argumento del logaritmo que permite
calcular el valor de alphal a partir de su valor de la iteracidn
anterior.
3.3 Se calcula el nuevo valor de alphal y alpha® para esta iteraciodn.
3.4 Se suma uno al contador de iteraciones y se calcula el valor de
lambda para condiciones de estrés normales.
3.5 Criterio de parada para no realizar mas iteraciones.

4, Calculo de resultados y exposicidén en tabla.
%}

% 1)

T=[10 20 30];

W=[35 45 55];
n=[3,3,7;1,5,7;6,7,9];
K=10;

enormal=25;
i=length(W);
j=length(T);

% 2)
alphao(1)=0.005;
alphal(1)=0;
c=1;
lambda(1)=100;
acont=1;
lambdacond(i)=0;
Tes(i)=0;
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% 3)
while(c==1)

% 3.1)
for icont=1:1
Tes(icont)=0;
lambdacond(icont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*W(icont));
for jcont=1:j
Tes(icont)=Tes(icont)+n(icont,jcont)*(1/lambdacond(icont)-T(jcont)*exp(-
lambdacond(icont)*T(jcont))/(1-exp(-lambdacond(icont)*T(jcont))))+(K-
n(icont,jcont))*(T(jcont)+1/lambdacond(icont));
end
end

% 3.2)
sumatorio=0;
for icont=1:(i-1)
sumatorio= sumatorio+(sum(W)-
i*W(icont))*Tes(icont)*exp(alphal(acont)*W(icont))/((i*W(i)-sum(W))*Tes(i));
end

% 3.3)
alphal(acont+1)=(1/W(i))*log(sumatorio);
alpha@(acont+1)=i*j*K/sum(exp(alphal(acont+1)*W).*Tes);

% 3.4)
acont=acont+1;
lambda(acont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*enormal);

% 3.5)
if(abs(lambda(acont)-lambda(acont-1))<0.00000001)
c=0;
end
end

ejecucion=toc;

%4)

Resultados(1,1)="Alphao";
Resultados(2,1)="Alphal";
Resultados(3,1)="Lambda";
Resultados(4,1)="R(10)";
Resultados(5,1)="R(20)";
Resultados(6,1)="R(30)";
Resultados(7,1)="Vida media";
Resultados(8,1)="Tiempo de ejecucidén";
Resultados(9,1)="Numero de iteraciones";
Resultados(1,2)=alpha@(acont);
Resultados(2,2)=alphal(acont);
Resultados(3,2)=1lambda(acont);
Resultados(4,2)=exp(-lambda(acont)*10);
Resultados(5,2)=exp(-lambda(acont)*20);
Resultados(6,2)=exp(-lambda(acont)*30);
Resultados(7,2)=1/1lambda(acont);
Resultados(8,2)=ejecucion;
Resultados(9,2)=acont;

63



JORGE GONZALEZ GUITART

64



ESTUDIO ESTADISTICO DE LA FIABILIDAD DE DISPOSTIVOS DE UN SOLO USO

ANEXO I11: CODIGO DE ALGORITMO EM cON METODO 2

%% Encuentra el valor de alphal de manera grafica.
clear

clc
tic

%{

El programa va a seguir la siguiente secuencia:

1.

4.

%}

Se nombran las variables:

T - Vector tiempos de inspeccion.

W - Vector niveles de estrés.

n - Matriz numero de fallos para cada Wy T.

K - Numero de dispositivos por muestra.

enormal- Valor de estrés en condiciones normales.

v - Vector que da mil valores a alphal en el intervalo [@ - limsup]
limsup para 12 iteracién = (Lambda arbitraria x 1000) --> Para
asegurarse de que la solucidén se encuentra dentro del intervalo.
limsup para 22 iteracidén en adelante = (alphal(2)*2) --> Para tener
mayor precision.

. Se establecen variables necesarias para realizar el proceso iterativo.

alpha@/1- Vector que guarda los valores de ambas alphas para cada
iteracion.

lambda - Vector que guarda valor de lambda de cada iteraciodn.

c- condicidén de la que depende el ciclo while

acont- Contador de iteraciones.

. Ciclo while del proceso iterativo del algoritmo EM.

3.1 Se calcula la esperanza del tiempo mediante el vector Tes.
lambdacond - Valor de lambda que depende de alpha® y alphal.
.2 Se obtiene el vector funcion que toma un valor distinto para cada

3

V.

3.3 Se aumenta el contador de iteraciones.

3.4 Mediante la funcidén min() y abs() se obtiene el v que hace que funcion(v) se
aproxime mas a 0; es decir, el valor de alphal. A partir de alphal se

obtiene alpha® y lambda.

3.5 Criterio de parada para no realizar mds iteraciones.

Cadlculo de resultados y exposicién en tabla.

% 1)

T=[10 20 30];

W=[35 45 55];
n=[3:3:7511517;6:7:9]5
K=10;

enormal=25;
i=length(W);
j=length(T);

% 2)
alphao(1)=0.005;
alphal(1)=0;
c=1;
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lambda(1)=100;

acont=1;
v=linspace(0,alpha0(1)*exp(alphal(1)*enormal)*1000,1000);
Tes(i)=0;

lambdacond(i)=0;

% 3)
while c==1

% 3.1)
for icont=1:i
Tes(icont) = 0;
lambdacond(icont) = alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*W(icont));
for jcont=1:j
Tes(icont) = Tes(icont)+n(icont,jcont)*(1/lambdacond(icont)-T(jcont)*exp(-
lambdacond(icont)*T(jcont))/(1-exp(-lambdacond(icont)*T(jcont))))+(K-
n(icont,jcont))*(T(jcont)+1l/lambdacond(icont));
end
end

% 3.2)

funcion(length(v))=0;

for vcont=1:1length(v)
funcion(vcont)=sum(W)/i-sum(W.*Tes.*exp(v(vcont)*W))./sum((Tes.*exp(v(vcont)*W)));

end

% 3.3)
acont=acont+1;

%3.4 )

[fmin,vmin]=min(abs(funcion));

alphal(acont)=v(vmin);
alpha@(acont)=i*j*K/sum(exp(alphal(acont)*W).*Tes);
lambda(acont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*enormal);

if acont==2
v=linspace(9,alphal(acont)*2,1000);
end

% 3.5)

if(abs(lambda(acont)-lambda(acont-1))<0.00000001)
c=0;

end

end
ejecucion=toc;

%4)

Resultados(1,1)="Alphao";
Resultados(2,1)="Alphal";
Resultados(3,1)="Lambda";
Resultados(4,1)="R(10)";
Resultados(5,1)="R(20)";
Resultados(6,1)="R(30)";
Resultados(7,1)="Vida media";
Resultados(8,1)="Tiempo de ejecucidn";
Resultados(9,1)="Numero de iteraciones";
Resultados(1,2)=alpha@(acont);
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Resultados(2,2)=alphal(acont);
Resultados(3,2)=1lambda(acont);
Resultados(4,2)=exp(-lambda(acont)*10);
Resultados(5,2)=exp(-lambda(acont)*20);
Resultados(6,2)=exp(-lambda(acont)*30);
Resultados(7,2)=1/lambda(acont);
Resultados(8,2)=ejecucion;
Resultados(9,2)=acont;
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ANEXO IV: CODIGO DE ALGORITMO EM cON METODO 3

%% Encuentra el valor de alphal mediante la funcidén solve.
clear all

clc

tic

%{
El programa va a seguir la siguiente secuencia:

1. Se nombran las variables:
T- Vector tiempos de inspeccion.
W- Vector niveles de estrés.
n- Matriz ndmero de fallos para cada Wy T.
K- Numero de dispositivos por muestra.
enormal- Valor de estrés en condiciones normales.
y- variable simbdlica de alpha 1.

2. Se establecen variables necesarias para realizar el proceso iterativo.
alpha@/1- Vector que guarda los valores de ambas alphas para cada
iteracidn. Se da un valor numérico al primer elemento del vector que
corresponde con las variables iniciales elegidas arbitrariamente.
lambda - Vector que guarda valor de lambda de cada iteracién. Se da un
valor absurdo al primer valor para que se realiza por lo menos dos
iteraciones.

c- condicion de la que depende el ciclo while
acont- Contador de iteraciones.

3. Ciclo while del proceso iterativo del algoritmo EM.
3.1 Se calcula la esperanza del tiempo mediante el vector Tes.
lambdacond - Valor de lambda que depende de alpha® y alphal.

3.2 Se escribe la funcién simbdlica, sustituyendo el valor alphal por 1la

variable simbdlica y.

3.3 Se obtiene el valor de alphal mediante solve y alpha® a partir de
alphal.

3.4 Se aumenta el contador de iteraciones y se calcula lambda en
condiciones normales.

3.5 Criterio de parada para no realizar mas iteraciones.

4, Calculo de resultados y exposicidén en tabla.
%}

% 1)

T=[10 20 30];

W=[35 45 55];
n=[3,3,7;1,5,7;6,7,9];
K=10;

enormal=25;
i=length(W);
j=length(T);

syms vy

% 2)
alphao(1)=0.005;
alphal(1)=0;
c=1;
lambda(1)=100;
acont=1;
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% 3)
while(c==1)

% 3.1)
for icont=1:1
Tes(icont)=0;
lambdacond(icont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*W(icont));
for (jcont=1:j)
Tes(icont)=Tes(icont)+n(icont,jcont)*(1/lambdacond(icont)-T(jcont)*exp(-
lambdacond(icont)*T(jcont))/(1-exp(-lambdacond(icont)*T(jcont))))+(K-
n(icont,jcont))*(T(jcont)+1/lambdacond(icont));
end
end

% 3.2)

sumatorio=0;

for(icont=1:1)
sumatorio=sumatorio+(sum(W)-i*W(icont))*Tes(icont)*exp(y*W(icont));

end

% 3.3)
alphal(acont+l)=solve(sumatorio,y);
alpha@(acont+1)=i*j*K/sum(exp(alphal(acont+1)*W).*Tes);

% 3.4)
acont=acont+1;
lambda(acont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*enormal);

% 3.5)
if(abs(lambda(acont)-lambda(acont-1))<0.00000001)
c=0;
end
end

ejecucion=toc;

%4)

Resultados(1,1)=string('Alphao’');
Resultados(2,1)=string('Alphal');
Resultados(3,1)=string('Lambda’);
Resultados(4,1)=string('R(10)");
Resultados(5,1)=string('R(20)");
Resultados(6,1)=string('R(30)");
Resultados(7,1)=string('Vida media');
Resultados(8,1)=string( 'Tiempo de ejecuciodn');
Resultados(9,1)=string( 'Numero de iteraciones');
Resultados(1,2)=alpha@(acont);
Resultados(2,2)=alphal(acont);
Resultados(3,2)=1lambda(acont);
Resultados(4,2)=exp(-lambda(acont)*10);
Resultados(5,2)=exp(-lambda(acont)*20);
Resultados(6,2)=exp(-lambda(acont)*30);
Resultados(7,2)=1/lambda(acont);
Resultados(8,2)=ejecucion;
Resultados(9,2)=acont;
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ANEXO V: CODIGO DE SIMULACIONES DE MONTECARLO

%% DATOS GENERALES
clear
clc

%1
El programa va a seguir la siguiente secuencia:

1. EI1 usuario introduce las siguientes variables:
metodo - Método escogido para resolver EM.
M- Numero de experimentos aleatorios.
Alpha@/1ls - Parametros que modelan la distribucidn.
K- Numero de dispositivos por muestra.
enormal- Valor de estrés en condiciones normales.
W- Vector niveles de estrés.
T- Vector tiempos de inspeccion.
ejecucion - Se inicializa sumatorio de tiempo de ejecucidn del algoritmo
EM.

2. Se calculan los parametros que modelan la distribucidn de
probabilidad de la variable aleatoria poblacional y sus caracteristicas de
interés.
lambdasemilla - Pardmetro lambda a partir de la cual se generan los
experimentos aleatorios.
vidamedias - Vida media de la distribucidén exponencial.
p() - Vector fiabilidad para los distintos tiempos de inspeccién bajo
condiciones normales.

3. Ciclo for que corresponde a cada una de las iteraciones Montecarlo.
3.1 Se inicializa el vector n (numero de fallos en el test) a ©.
3.2 Generacidén de experimentos aleatorios y censura de datos.

3.3 Inicio de contador de tiempo

3.4 Aplicacion del algoritmo EM segun método escogido.

3.5 Sumatorio de tiempos de ejecucidn.

3.6 Se guardan los resultados de cada experimento aleatorio.

4. Se calcula Sesgo y ECM de los M experimentos realizados
4.1 Calculo de sesgo.
4.2 Calculo de error cuadratico medio.

5. Se guardan los resultados en la matriz resultados
%}

%1)

metodo=input('Introduzca el método que quiere usar (1,2 o 3) : ');
M= input('\n Nimero de experimentos aleatorios: ');
alpha@s=input('\n Alpha @ poblacional: ');

alphals=input('\n Alpha 1 poblacional: ');

K=input('\n Numero de dispositivos por muestra: ');
enormal=input('\n Estrés normal: ');
W=input('\n Introducir vector de estreses:
W=str2num(W);

T=input('\n Introducir vector de tiempos de inspeccion:
T=str2num(T);

i=length(W);

j=length(T);

ejecucion=0;

»'s");

»'s');
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% 2)

lambdasemilla=alpha@s*exp(alphals*enormal); % La lambda poblacional.
vidamedias=1/lambdasemilla; % La vida media poblacional.

for jcont=1:length(T)

p(jcont)=exp(-lambdasemilla*T(jcont));

end

% 3)
for m = 1:M
if mod(m,50)==0
fprintf('\n Se han efectuado %d experimentos, espere por favor.',m)
end

% 3.1)
n(l:i,1:j)=0;

% 3.2)
for i=1:length(W)
v = alpha@s*exp(alphals*W(i));
for j=1:length(T)
for k = 1:K
t(k) = exprnd(1/v);
if (t(k) < T(J))
n(i,j)=n(i,3)+1;
end
end
end
end

% 3.3)
tic

% 3.4)
if metodo==1

[ro,rl,rp,rvidamedia, rlambda]=FuncionMetodol(T,W,n,K,enormal,i,j);
end

if metodo==2
[ro,rl,rp,rvidamedia, rlambda]=FuncionMetodo2(T,W,n,K,enormal,i,j);
end

if metodo==3
[ro,rl,rp,rvidamedia, rlambda]=FuncionMetodo3(T,W,n,K,enormal,i,j);
end

% 3.5)
ejecucion=ejecucion+toc;

% 3.6)

resule(m)=ro;

resull(m)=ri;

for jcont=1:j
resulp(m,jcont)=rp(jcont);

end

resulvidamedia(m)=rvidamedia;

end

% 4.1)
bias® = mean(resul®@)-alpha@s;
biasl = mean(resull)-alphals;
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for jcont=1:j

biasp(jcont) = mean(resulp(l:end,jcont))-p(jcont);
end

biasvidamedia=mean(resulvidamedia)-vidamedias;

% 4.2)
ecm® = sum((resul@-alpha®s).”2)/M;
ecml = sum((resull-alphals).”2)/M;
for jcont=1:j
ecmp(jcont) = sum((resulp(l:end,jcont)-p(jcont)).”2)/M;
end
ecmvidamedia=sum((resulvidamedia-vidamedias).”2)/M;

% 5)

Resultados(1l,1)="Resultados";
Resultados(2,1)="Alphao";
Resultados(3,1)="Alphal";

for jcont=1:j
Resultados(jcont+3,1)="R("+T(jcont)+")";
end

Resultados(j+4,1)="Vida media";
matrizresultados=transpose(["Sesgo",bias@,biasl,biasp,biasvidamedia;"ECM",ecm@,ecml,ecmp,e
cmvidamedial);
Resultados=[Resultados,matrizresultados]
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ANEXO VI: CODIGO DE FUNCION EM coN METODO 1

function [re,rl,rp,rvidamedia,rlambda]=FuncionMetodol(T,W,n,K,enormal,i,j)

%{
El programa va a seguir la siguiente secuencia:

1. Se establecen variables necesarias para realizar el proceso iterativo.
alphao/1(1) - Se establece un valor arbitrario para la primera
iteracion.
lambda (1) - Se establece un valor absurdo para asegurar la realizan de
al menos dos iteraciones.

c - Condicidn necesaria para el ciclo while.

acont - Contador de iteraciones.

Tes() - Vector ti donde se guarda el valor de la esperanza del tiempo
dependiendo del nivel de estrés W.

2. Ciclo while del proceso iterativo del algoritmo EM.

2.1 Se calcula la esperanza del tiempo mediante el vector Tes.

lambdacond - Valor de lambda que depende de alpha® y alphal.

2.2 Se obtiene el valor del argumento del logaritmo que permite
calcular el valor de alphal a partir de su valor de la iteracidn
anterior.

2.3 Se calcula el nuevo valor de alphal y alpha@ para esta iteracion.

2.4 Se suma uno al contador de iteraciones y se calcula el valor de
lambda para condiciones de estrés normales.

2.5 Criterio de parada para no realizar mas iteraciones.

3. Calculo de resultados.
%}

% 1)
alphao(1)=0.005;
alphal(1)=0;
c=1;
lambda(1)=100;
acont=1;
lambdacond(i)=0;
Tes(i)=0;

% 2)
while(c==1)
% 2.1)
for icont=1:1
Tes(icont)=0;
lambdacond(icont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*W(icont));
for jcont=1:j
Tes(icont)=Tes(icont)+n(icont,jcont)*(1/lambdacond(icont)-T(jcont)*exp(-
lambdacond(icont)*T(jcont))/(1-exp(-lambdacond(icont)*T(jcont))))+(K-
n(icont,jcont))*(T(jcont)+1/lambdacond(icont));
end
end

% 2.2)
sumatorio=0;
for icont=1:(i-1)
sumatorio= sumatorio+(sum(W) -
i*W(icont))*Tes(icont)*exp(alphal(acont)*W(icont))/((i*W(i)-sum(W))*Tes(i));
end
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% 2.3)
alphal(acont+1)=(1/W(i))*log(sumatorio);
alpha@(acont+1)=i*j*K/sum(exp(alphal(acont+1)*W).*Tes);

% 2.4)
acont=acont+1;
lambda(acont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*enormal);

% 2.5)
if(abs(lambda(acont)-lambda(acont-1))<0.00000001)
c=0;
end
end

% 3)
re = alpha@(acont);
rl = alphal(acont);
for jcont=1:j
rp(jcont)=exp(-lambda(acont)*T(jcont));

end
rvidamedia=1/lambda(acont);
rlambda=lambda(acont);

end
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ANEXO VII: CODIGO DE FUNCION EM cON METODO 2

function [re@,rl,rp,rvidamedia,rlambda]=FuncionMetodo2(T,W,n,K,enormal,i,j)

%{
El programa va a seguir la siguiente secuencia:

1. Se establecen variables necesarias para realizar el proceso iterativo.
alphao/1(1) - Se establece un valor arbitrario para la primera
iteracion.
lambda (1) - Se establece un valor absurdo para asegurar la realizan de
al menos dos iteraciones.

c - Condicidn necesaria para el ciclo while.

acont - Contador de iteraciones.

Tes() - Vector ti donde se guarda el valor de la esperanza del tiempo
dependiendo del nivel de estrés W.

v - Vector que da mil valores a alphal en el intervalo [@ - limsup]
limsup para 12 iteracién = (Lambda arbitraria x 1000) --> Para
asegurarse de que la solucidén se encuentra dentro del intervalo.
limsup para 22 iteracidén en adelante = (alphal(2) *2) --> Para tener
mayor precision.

2. Ciclo while del proceso iterativo del algoritmo EM.
2.1 Se calcula la esperanza del tiempo mediante el vector Tes.
lambdacond - Valor de lambda que depende de alpha® y alphal.
.2 Se obtiene el vector funcidn que toma un valor distinto para cada

2

V.

2.3 Se aumenta el contador de iteraciones.

2.4 Mediante la funcioén min() y abs() se obtiene el v que hace que funcion(v) se
aproxime mas a 0; es decir, el valor de alphal. A partir de alphal se

obtiene alpha® y lambda.

2.5 Criterio de parada para no realizar mas iteraciones.

3. Calculo de resultados.
%}

% 1)

alphao(1)=0.005;
alphal(1)=0;

c=1;

lambda(1)=100;
acont=1;
lambdacond(i)=0;
Tes(i)=0;
v=linspace(9,1,1000);

% 2)
while c==1

% 2.1)
for icont=1:1i
Tes(icont) = 0;
lambdacond(icont) = alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*W(icont));
for jcont=1:j
Tes(icont) = Tes(icont)+n(icont,jcont)*(1/lambdacond(icont)-T(jcont)*exp(-
lambdacond(icont)*T(jcont))/(1-exp(-lambdacond(icont)*T(jcont))))+(K-
n(icont,jcont))*(T(jcont)+1/lambdacond(icont));
end
end
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% 2.2)

funcion(length(v))=0;

for vcont=1:length(v)
funcion(vcont)=sum(W)/i-sum(W.*Tes.*exp(v(vcont)*W))./sum((Tes.*exp(v(vcont)*W)));

end

% 2.3)
acont=acont+1;

%2.4 )

[~,vmin]=min(abs(funcion));

alphal(acont)=v(vmin);
alpha@(acont)=i*j*K/sum(exp(alphal(acont)*W).*Tes);
lambda(acont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*enormal);

if acont==2
v=linspace(@,alphal(acont)*2,1000);

end
% 2.5)
if(abs(lambda(acont)-lambda(acont-1))<0.00000001)
Cc=0;
end
end
% 3)
re = alpha@(acont);
rl = alphal(acont);
for jcont=1:j
rp(jcont)=exp(-lambda(acont)*T(jcont));
end
rvidamedia=1/lambda(acont);
rlambda=lambda(acont);
end
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ANEXO VIII: CODIGO DE FUNCION EM coN METODO 3

function [r@,rl,rp,rvidamedia,rlambda]=FuncionMetodo3(T,W,n,K,enormal,i,j)

%1
El programa va a seguir la siguiente secuencia:

1. Se establecen variables necesarias para realizar el proceso iterativo.
alpha@/1(1) - Se establece un valor arbitrario para la primera
iteracion.
lambda (1) - Se establece un valor absurdo para asegurar la realizan de
al menos dos iteraciones.

c - Condiciodn necesaria para el ciclo while.

acont - Contador de iteraciones.

Tes() - Vector ti donde se guarda el valor de la esperanza del tiempo
dependiendo del nivel de estrés W.

y- variable simbdélica de alpha 1.

2. Ciclo while del proceso iterativo del algoritmo EM.
2.1 Se calcula la esperanza del tiempo mediante el vector Tes.
lambdacond - Valor de lambda que depende de alpha® y alphal.
.2 Se obtiene el vector funcion que toma un valor distinto para cada

2

V.

2.3 Se aumenta el contador de iteraciones.

2.4 Mediante la funcidén min() y abs() se obtiene el v que hace que funcion(v) se
aproxime mas a 0; es decir, el valor de alphal. A partir de alphal se

obtiene alpha® y lambda.

2.5 Criterio de parada para no realizar mas iteraciones.

3. Calculo de resultados.
%}

% 1)
alphao(1)=0.005;
alphal(1)=0;
c=1;
lambda(1)=100;
acont=1;
lambdacond(i)=0;
Tes(i)=0;

syms y

% 2)
while(c==1)

% 2.1)
for icont=1:i
Tes(icont)=0;
lambdacond(icont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*W(icont));
for (jcont=1:j)
Tes(icont)=Tes(icont)+n(icont,jcont)*(1/lambdacond(icont)-T(jcont)*exp(-
lambdacond(icont)*T(jcont))/(1-exp(-lambdacond(icont)*T(jcont))))+(K-
n(icont,jcont))*(T(jcont)+1/lambdacond(icont));
end
end

% 2.2)
sumatorio=0;
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for(icont=1:1i)
sumatorio=sumatorio+(sum(W)-i*W(icont))*Tes(icont)*exp(y*W(icont));
end

% 2.3)
alphal(acont+l)=solve(sumatorio,y);
alpha@(acont+1)=i*j*K/sum(exp(alphal(acont+1)*W).*Tes);

% 2.4)
acont=acont+1;
lambda(acont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*enormal);

% 2.5)
if(abs(lambda(acont)-lambda(acont-1))<0.00000001)
c=0;
end
end

% 3)
re = alpha@(acont);
rl = alphal(acont);
for jcont=1:j
rp(jcont)=exp(-lambda(acont)*T(jcont));

end
rvidamedia=1/lambda(acont);
rlambda=lambda(acont);
end
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ANEXO I X: CODIGO DEL PROGRAMA PRINCIPAL

%% Programa principal.
clc
clear

%{
El programa va a seguir la siguiente secuencia:

1. Se pide al usuario el nombre del Excel con las hojas de datos y resultados.

2. Se lee el documento llamando a la funcidén datos, obteniendo el valor de
las siguientes variables:
T - Vector tiempos de inspeccion.
W - Vector niveles de estrés.
n - Matriz numero de fallos para cada Wy T.
K - Numero de dispositivos por muestra.
enormal - Valor de estrés en condiciones normales.
alpha@/1ls - Valor arbitrario establecido para la primera iteracion.
distribucién - Hipdétesis sobre la distribucién de la variable aleatoria.

3. Se resuelve el algoritmo EM llamando a la funcidén EMexponencial si la
hipotesis supone una distribucidn exponencial de la variable aleatoria. Es
la propia funcidn la que rellena la hoja de resultados.

%}

% 1)
nombredocumento=input('\nIntroduzca el nombre del documento Excel:','s');

% 2)
[i,j,K,enormal,T,W,n,distribucion,alpha®s,alphals]=datos(nombredocumento);

% 3)

if distribucion=="exponencial’
[lambda,alpha@,alphal,lambdanormal,nombrehojaresultados]=EMexponencial(alpha®s,alphals,i,j
,K,enormal,T,W,n,nombredocumento,distribucion);

end
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ANEXO X: CODIGO DE FUNCION DATOS

function [i,]j,K,enormal,T,W,n,distribucion,alpha®s,alphals]=datos(nombredocumento)
%{
La funcidén datos sigue la siguiente secuencia:

1. El1 usuario introduce el nombre de la hoja donde se estdn escritos
los datos del ensayo y se convierten en matrices para poder ser leidos.

2. De las matrices leidas del Excel, se obtienen el valor de cada una
de las variables que la funcién da como salida.

K - Tamano de la muestra.

enormal - Temperatura bajo condiciones normales de uso.

alpha@s - Alpha © inicial.

alphals - Alpha 1 inicial.

T - Vector tiempos de inspeccién.

W - Vector niveles de estrés.

3. Se obtiene el valor de cada n(i,j), que representa el numero de
fallos de cada muestra sometida al nivel de estrés W(i) en el tiempo
de inspeccién T(j).

%}

% 1)

nombrehoja=input('Introduzca el nombre de la hoja con los datos del ensayo:','s');
tabla=readmatrix(nombredocumento, 'sheet',nombrehoja, 'Range’, 'H9");
distribucion=string(readcell(nombredocumento, 'Sheet',nombrehoja, 'Range', 'C9:C9"));
tablal=readmatrix(nombredocumento, 'sheet',nombrehoja, 'Range’','C7:C11");

% 2)

K=tablal(2);
enormal=tablal(1l);
alpha@s=tablal(4);
alphals=tablal(5);
T=tabla(1,2:end);
W=transpose(tabla(2:end,1));
i=length(W);

j=length(T);

% 3)
for (icont=1:1i)
for(jcont=1:3)
n(icont,jcont)=tabla(icont+1l,jcont+1);
end
end
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ANEXO XI: CODIGO DE FUNCION EMEXPONENCIAL

function
[lambda,alpha@,alphal,lambdanormal,nombrehojaresultados]=EMexponencial(alpha®s,alphals,i,j
,K,tnormal,T,W,n,nombredocumento,distribucion)

%{
La funcidn datos sigue la siguiente secuencia:

1. E1 usuario introduce el nombre de la hoja donde se van a mostrar los
resultados de la ejecucidén del algoritmo.

2. Se establecen variables necesarias para realizar el proceso iterativo.
alpha@/1- Vector que guarda los valores de ambas alphas para cada
iteracidn. Se da un valor numérico al primer elemento del vector que
corresponde con las variables iniciales elegidas arbitrariamente.

lambda - Vector que guarda valor de lambda de cada iteracién. Se da un
valor absurdo al primer valor para que se realiza por lo menos dos
iteraciones.

c- Condicidén de la que depende el ciclo while

acont- Contador de iteraciones.

3. Ciclo while del proceso iterativo del algoritmo EM.
3.1 Se calcula la esperanza del tiempo mediante el vector Tes.
lambdacond - Valor de lambda que depende de alpha® y alphal.
3.2 Se obtiene el valor del argumento del logaritmo que permite
calcular el valor de alphal a partir de su valor de la iteraciodn
anterior.
3.3 Se calcula el nuevo valor de alphal y alpha® para esta iteraciodn.
3.4 Se suma uno al contador de iteraciones y se calcula el valor de
lambda para condiciones de estrés normales.
3.5 Criterio de parada para no realizar mds iteraciones.

4. Cadlculo de resultados y exposicién en la hoja de resultados de
Excel.

%}

% 1)
nombrehojaresultados=input('Introduzca el nombre de la hoja de los resultados: ','s');

% 2)

c=1;

lambda(1)=1000;
acont=1;
alphao(acont)=alpha®s;
alphal(acont)=alphals;

% 3)
while(c==1)

% 3.1)
for icont=1:i
Tes(icont)=0;
lambdacond(icont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*W(icont));
for (jcont=1:j)
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Tes(icont)=Tes(icont)+n(icont,jcont)*(1/lambdacond(icont)-T(jcont)*exp(-
lambdacond(icont)*T(jcont))/(1-exp(-lambdacond(icont)*T(jcont))))+(K-
n(icont,jcont))*(T(jcont)+1/lambdacond(icont));

end
end

% 3.2)
sumatorio=0;
for icont=1:(i-1)
sumatorio=sumatorio+(sum(W) -
i*W(icont))*Tes(icont)*exp(alphal(acont)*W(icont))/((i*W(i)-sum(W))*Tes(i));
end

% 3.3)
alphal(acont+1)=(1/W(i))*log(sumatorio);
alpha@(acont+1)=i*j*K/sum(exp(alphal(acont+1)*W).*Tes);

% 3.4)
acont=acont+1;
lambda(acont)=alpha@(acont)*exp(alphal(acont)*tnormal);

% 3.5
if(abs(lambda(acont)-lambda(acont-1))<0.00000001)
Cc=0;
end
end

% 4)
lambdanormal=1lambda(acont);
Vidamedia=1/lambda(acont);
for jcont=1:j
R(jcont)=exp(-lambda(acont)*T(jcont));
end
matrizresultados=[alpha@(acont);alphal(acont);lambdanormal];
for jcont=1:j
matrizresultados(jcont+3)=R(jcont);
end
matrizresultados(j+4)=Vidamedia;
matriznombres=["Alpha@";"Alphal";"Lambda"];
for jcont=1:j
matriznombres(jcont+3)="R"+T(jcont);
end
matriznombres(j+4)="Vida media";
writematrix(matriznombres,nombredocumento, 'Sheet',nombrehojaresultados, 'Range', 'H3");
writematrix(matrizresultados,nombredocumento, 'Sheet',nombrehojaresultados, 'Range’','I3");
end
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ANEXO XI1: DATOS USADOS EN APARTADO 4.3

Voltaje T. de fallo
32 0.4
32 9.88
32 2.75
32 0.79
32 15.93
32 391
32 0.27
32 0.69
32 13.95
34 0.96
34 4.15
34 0.19
34 0.78
34 8.01
34 7.35
34 6.5
34 8.27
34 3.16
34 4.85
34 2.78
34 4.67
34 131
34 12.06
36 1.97
36 0.59
36 2.58
36 1.69
36 271
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36 0.35
36 0.99
36 3.99
36 3.67
36 2.07
36 0.96
36 5.35
36 2.9

36 13.77
38 0.47
38 0.73
38 1.4

38 0.74
38 0.39
38 1.13
38 0.09
38 2.38
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%%

ANEXO XI1l: PROGRAMA PARA EJEMPLO

Trucados sin censura. Resolucidn por método grafico.

clear all

clc

%{

El programa va a seguir la siguiente secuencia:

1. Se leen los datos del Excel, se calculan y da valor a las variables.
tabla - Matriz donde se copian los datos del Excel.
W - Vector niveles de estrés, se obtienen sus valores mediante ciclo for
y condicion if.
T - Tiempos de inspeccidn, se calculan dos tiempos de inspeccidn a
partir de la media.
ndatos - Numero de datos.
K - Numero de dispositivos por muestra. Se calcula en funcién del numero
de datos totales y el numero de niveles de estrés.
enormal - Valor del voltaje en condiciones normales.

2. De los datos globales que se han copiado en la tabla, se extrae

una muestra de K dispositivos por cada voltaje, y se realiza el mismo
proceso para cada tiempo de inspeccidén. El resultado son dos matrices
tiempol y tiempo2, cada una para un tiempo de inspeccidn, donde se
representan los tiempos de fallo de cada dispositivo dependiendo del
nivel de estrés al que estd sometido.

. Se censuran los datos para obtener la tabla n(i,j) del numero de

dispositivos que falla de cada muestra, bajo un nivel de estrés
determinado en cada tiempo de inspeccidn.

Esta tabla va a ser usada para introducirla en el Excel y aplicar el
algoritmo EM a datos censurados mediante nuestro programa principal.

. Se calcula el sumatorio, para cada nivel de estrés, de los tiempos de

fallo. Este sumatorio es necesario para ser aplicado posteriormente al
gradiente de la funcién de verosimilitud.

. Para conocer el maximo de la funcidén de verosimilitud, se halla su

gradiente, se da 10000 valores a alphal con mediante el vector v y se
comprueba el punto de corte del gradiente con el eje de abscisas mediante
la funcidén min() y abs().

. Se calculan el resto de caracteristicas y parametros deseados a partir

del calor de alphal obtenido en el paso anterior.

7. Calculo de resultados, exposicidn en tabla y graficas.
%}
% 1)

tabla=readmatrix('datosglobales.xlsx");
ndatos=1length(tabla);

wcont=1;

W(wcont)=tabla(1,1);

for t=1:length(tabla)-1

if W(wcont)~=tabla(t+1,1)
wcont=wcont+1;
W(wcont)=tabla(t+1,1);
end
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end

mediatabla=mean(tabla);
T(1)=round(mediatabla(2)*1.5/3);
T(2)=round(mediatabla(2)*4.5/3);
K=round(ndatos/(wcont*2));
enormal=25;

i=length(W);

j=length(T);

% 2)
for t=1:j
for icont=1:i
for kcont=1:K
cond=1;
while cond==1
num = round(@.5 + ndatos*rand);
if (tabla(num,1)==W(icont))
if t==1
tiempol(icont,kcont)=tabla(num,2);
end
if t==2
tiempo2(icont, kcont)=tabla(num,2);
end
cond=0;
for kcont2=1:kcont-1
if t==1
if tiempol(icont,kcont)==tiempol(icont,kcont2)
cond=1;
end
end
if t==2
if tiempo2(icont,kcont)==tiempo2(icont,kcont2)
cond=1;
end
end
end
end
end
end
end
end

% 3)
n(l:length(W),1:1length(T))=0;
for icont=1:1i
for kcont= 1:K
if (tiempol(icont,kcont) < T(1))
n(icont,1)=n(icont,1)+1;
end
if (tiempo2(icont,kcont) < T(2))
n(icont,2)=n(icont,2)+1;
end
end
end

% 4)

Ti(i)=0;
for icont=1:i
for jcont=1:j
for kcont=1:K
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if j==
Ti(icont)=Ti(icont)+tiempol(icont,kcont);
end
if j==
Ti(icont)=Ti(icont)+tiempo2(icont,kcont);
end
end
end
end
% 5)

v=linspace(0,1,10000);

for vcont=1:length(v)
funcion(vcont)=sum(W)/i-sum(W.*Ti.*exp(v(vcont)*W))./sum((Ti.*exp(v(vcont)*W)));

end

fo=zeros(length(v));

[fmin,vmin]=min(abs(funcion));

alphal=v(vmin);

% 6)
alpha@=i*j*K/sum(exp(alphal*W).*Ti);
lambda=alpha@*exp(alphal*enormal);
RT1l=exp(-lambda*2);
RT2=exp(-lambda*6);
Vidamedia=1/1lambda;

%7)
matrizresultados=[alpha®;alphal;lambda;RT1;RT2;Vidamedia];
matriznombres=["Alpha0";"Alphal";"Lambda";"R(T1)";"R(T2)";"Vida media"];
RESULTADOS=[matriznombres,matrizresultados]
y=linspace(0,300,1000);

ft=lambda*exp(-lambda*y);

Ft=exp(-lambda*y);

Rt=1-exp(-lambda*y);

figure

subplot(1,2,1);

plot(y,ft);

xlabel('Tiempo")

ylabel('Probabilidad")

title('Funcién densidad de probabilidad')

subplot(1,2,2);

plot(y,Ft);

hold on

plot(y,Rt);

xlabel('Tiempo")

ylabel( 'Probabilidad acumulada')

title('Distribucién de probabilidad vs Funcién de fiabilidad')
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