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Resumen 

Las organizaciones de clase mundial siempre se encuentran en la búsqueda de ser 
más competitivas, por lo que ofertan productos de gran calidad y además con un diseño 
que sea duradero de acuerdo con las expectativas del cliente. Evaluar la confiabilidad 
de un producto o componente para asegurar que cumpla con la durabilidad de diseño 
contribuye de forma vital a la aportación de la calidad y a la competitividad (Nelson, 
2004). Se han desarrollado pruebas de vida aceleradas, que buscan provocar fallas más 
rápido que en usos normales; una de las más utilizadas son las pruebas de vida acelerada 
(ALT) y las pruebas de degradación acelerada (ADT) (Elsayed, 2012). En esta experi-
mentación se aceleran los tiempos de falla, además, es posible analizar alguna caracte-
rística de desempeño del producto y determinar la distribución de vida aun sin tener la 
presencia de fallas, con ello se extrapola la información a condiciones normales de ope-
ración. La aceleración de los tiempos de falla se realiza mediante variables denomina-
das de estrés (temperatura, voltaje, presión, etc.) para lograr los resultados del experi-
mento en menores tiempos y a bajo costo. Los métodos no paramétricos son una opción 
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viable y económica para observar el comportamiento del deterioro de los herramentales 
utilizados en procesos tales como el de soldadura ultrasónica. Los rangos medianos son 
una técnica que emplea la aproximación de Benard para obtener la función acumulada 
de la distribución de probabilidad, y mediante cálculos del método de regresión de 
rango se obtienen los parámetros de una distribución adecuada a los datos. Existen di-
versos modelos para el análisis estadístico; este trabajo tiene el propósito de caracterizar 
el comportamiento del desgaste o pérdida de resistencia al jalón a través del método no 
paramétrico rangos medios, obteniendo la distribución acumulada de probabilidad Wei-
bull, determinar los parámetros del comportamiento de la distribución de vida y evaluar 
la confiabilidad de la pieza para identificar el tiempo de cambio. Con la aplicación de 
la metodología se logran conocer las funciones que caracterizan el comportamiento de 
la herramienta analizada, por lo que se determina que el cambio de esta se halla en 270 
piezas antes de que se produzcan fallas en el proceso. 

Palabras clave: pruebas de vida, rangos medianos, confiabilidad, mantenimiento 
predictivo. 

Abstract 

World-class organizations are always looking to be more competitive, offering high-
quality products with a design that meets customer expectations. Evaluating the relia-
bility of a product is the component to ensure that it complies with the durability of the 
design, which is what makes a vital contribution to the contribution of quality and com-
petitiveness (Nelson, 2004). Accelerated life problems have been developed, which seek 
to cause failures faster than in normal use, one of the most used are accelerated life 
problems (ALT) and accelerated degradation processes (ADT) (Elsayed, 2012). In this 
experiment, the times of failure are accelerated, in addition, it is possible to carry out 
the analysis of some characteristic of performance of the product and to determine the 
distribution of life without having the presence of failures, with the information being 
extrapolated to normal operating conditions. The acceleration of failure times is car-
ried out using variables called stress (temperature, voltage, pressure, etc.), with which 
it is possible to have the results of the experiment in shorter times and at low cost. The 
non-parametric methods turn out to be a viable and economical option to observe the 
behavior of the deterioration of tools used in processes such as ultrasonic welding. The 
median ranks is a technique that uses the Benard approximation to obtain the accumu-
lated function of the probability distribution and by means of calculations of the rank 
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regression method, the parameters of a distribution suitable for the data are obtained. 
There are several models for the statistical analysis, this work has the purpose of char-
acterizing the wear behavior or the loss of resistance to jalon through the method in 
the parametric Rangos Medios, obtaining the Accumulated Distribution of Weibull 
Probability, determining the parameters of the behavior of the distribution of life and 
evaluating the reliability of the pieza to identify the time of change. With the application 
of the methodology, it is possible to determine the functions that characterize the be-
havior of the analyzed tool, determining the change of this in 270 pieces before failures 
occur in the process. 

Keywords: Life expectancy, average ranks, reliability, predictive maintenance. 

Introducción 

Dentro de los procesos de innovación se diseñan productos competitivos, donde se 
introducen funciones nuevas, mejores materiales o se realizan cambios y/o mejoras en 
el proceso de manufactura, lo que tiene un impacto en su ciclo de vida (Roberto et al., 
2005; Sánchez y Pan, 2011). Asimismo, se requiere diseñar productos que aseguren 
tanto la funcionalidad como la confiabilidad para lograr un efecto positivo en la pro-
ductividad (Ahmed, 1996; Meeker, 2010). 

Por eso, el propósito de investigación de un proceso de manufactura, como lo es el 
de soldadura ultrasónica, consiste en evaluar el comportamiento de desgaste de la her-
ramienta que se utiliza para unir los componentes y determinar el ciclo de vida. Consi-
derando las técnicas estadísticas no paramétricas, las preguntas de la investigación res-
ponden a las posibilidades de modelar el comportamiento del desgaste o degradación. 
Por lo tanto, mejorar la confiabilidad de un producto es parte importante de la imagen 
más amplia de optimizar su calidad (Ahmed, 1996). La administración de las organiza-
ciones, así como el área de ingeniería dedican sus esfuerzos a evaluar la confiabilidad, 
revisar nuevos diseños, cambios en los diseños y en la manufactura, identificar causas 
potenciales de falla, búsqueda de nuevos proveedores, materiales y métodos de fabri-
cación. La toma de decisiones se complementa con datos de pruebas de vida de pocas 
piezas. 

Por otro lado, una gran cantidad de productos tienen una alta duración, por lo que 
realizar pruebas de vida en condiciones de diseño son imprácticas. Analizar los datos 
del resultado de un experimento del ciclo de vida mediante una prueba acelerada re-
quiere contar con la información de la vida del producto en las condiciones para las que 
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fue diseñado. Este tipo de pruebas contribuyen a ahorrar tiempo y recursos (Nelson, 
2004). 

La confiabilidad es uno de los elementos más importantes para lograr la calidad de 
los productos, ya que es un aspecto esencial para el diseño de los productos, así como 
del proceso (Evans y Lindsay, 2008). El punto relevante en los conceptos es que el 
entorno en el que opera un producto es un factor crítico en la evaluación de su confia-
bilidad (Meeker, 2001). Es así como se observa que para tener un panorama completo 
de la mejora en la calidad es primordial optimizar la confiabilidad del producto 
(Ahmed, 1996). Meeker (2010) cita a Condra (2001), quien señala a la confiabilidad 
como el rendimiento del producto a través del tiempo. Esto implica que lograr la calidad 
de un producto es necesario, aunque no lo es todo. Resalta la dificultad y el gran con-
traste que existe entre calidad y confiabilidad, ya que esta última solo puede ser eva-
luada directamente después de que el producto ha estado en operación durante algún 
tiempo, por lo que predecir la confiabilidad con exactitud presenta una serie de retos 
técnicos (Meeker, 2001). 

De acuerdo con Elsayed (2012), el propósito fundamental de las pruebas de vida 
aceleradas es provocar que la falla o la degradación de los especímenes se presenten en 
menor tiempo para obtener datos de su comportamiento o de su degradación a través 
del tiempo y así determinar la estimación de la confiabilidad bajo condiciones de ope-
ración normal. Para calcular la confiabilidad, Elsayed (2012) señala que existen múlti-
ples metodologías de prueba de confiabilidad. Estas contemplan experimentos que per-
miten identificar los posibles modos de falla, dentro de las cuales se tienen las siguien-
tes pruebas: a) aceptación de confiabilidad, b) predicción de confiabilidad, c) vida ace-
lerada (ALT), d) degradación acelerada (ADT), e) Burn in, de estrés de alta aceleración, 
entre otras. A continuación, la tabla 1.1 indica las pruebas de vida aceleradas, así como 
las fuentes donde se pueden consultar sus aplicaciones. 
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Tabla 1.1 Pruebas aceleradas y aplicaciones 

Pruebas aceleradas Aplicaciones en literatura 
a) Pruebas de vida altamente aceleradas (HALT) (Xu et al., 2011; Morris, 2017); 

b) Prueba de crecimiento de confiabilidad (RGT) (Awad, 2016); 

c) Prueba de estrés de alta aceleración (HASS) (Collins y Freels, 2013); 

d) Prueba de demostración de confiabilidad (RDT) (Guo y Liao, 2012); 

e) Prueba de aceptación de confiabilidad (Elsayed, 2012);  
f) Prueba de quemado (burn in) (Huang y Pai, 2002; Ye et al., 2012); 

g) Autoprueba incorporada (BIST) (McCluskey, 1985; Shah y Hasler, 2017); 

h) Pruebas aceleradas de vida (ALT) (Choi et al., 2011; Collins y Freels, 2013) 

i) Pruebas aceleradas de degradación (ADT) (Sun et al., 2016; Tang et al., 2004) 
Fuente: Pinto (2022) 

Un modelo estadístico para pruebas de vida acelerada considera los siguientes com-
ponentes: la distribución de vida que representará la dispersión de la vida del producto 
y la relación vida-esfuerzo. Las distribuciones más usadas para estos modelos de prue-
bas de vida son los siguientes: exponencial, normal, log normal, Weibull y de valores 
extremos (Jiménez et al., 2009). La tabla 1.2 refleja las distribuciones de probabilidad 
mayormente utilizadas en confiabilidad. Por otra parte, se requieren modelos que rela-
cionen las variables de aceleración, temperatura, voltaje, presión con el tiempo de ace-
leración para interpretar los datos (Meeker et al., 1998). 

 

Tabla 1.2 Distribuciones más aplicadas en confiabilidad 
Distribución 

de vida 

Función de densidad de 

probabilidad 𝒇𝒇𝒇𝒇(𝒕𝒕𝒕𝒕) 

Función de probabilidad 

acumulada 𝑭𝑭𝑭𝑭(𝒕𝒕𝒕𝒕) 

Función de 

confiabilidad 

𝑹𝑹𝑹𝑹(𝒕𝒕𝒕𝒕) 

Función de tasa de 

riesgo 𝝀𝝀𝝀𝝀(𝒕𝒕𝒕𝒕) 

Normal 
1

𝜎𝜎𝜎𝜎√2𝜋𝜋𝜋𝜋
𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 ��−

1
2
� �
𝑑𝑑𝑑𝑑 − 𝜇𝜇𝜇𝜇
𝜎𝜎𝜎𝜎

�
2
� 

1
𝜎𝜎𝜎𝜎√2𝜋𝜋𝜋𝜋

� 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥
𝑡𝑡𝑡𝑡

0
��−

1
2
� �
𝑥𝑥𝑥𝑥 − 𝜇𝜇𝜇𝜇
𝜎𝜎𝜎𝜎

�
2
�  1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑) 

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 ��−1
2� �

𝑑𝑑𝑑𝑑 − 𝜇𝜇𝜇𝜇
𝜎𝜎𝜎𝜎 �

2
�

∫ 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥∞
0 ��−1

2� �
𝑥𝑥𝑥𝑥 − 𝜇𝜇𝜇𝜇
𝜎𝜎𝜎𝜎 �

2
�𝑑𝑑𝑑𝑑𝑥𝑥𝑥𝑥

 

Log normal 1
𝜎𝜎𝜎𝜎𝑑𝑑𝑑𝑑√2𝜋𝜋𝜋𝜋

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 ��−
1
2
� �

ln 𝑑𝑑𝑑𝑑 − 𝜇𝜇𝜇𝜇
𝜎𝜎𝜎𝜎

�
2

� 1
𝜎𝜎𝜎𝜎√2𝜋𝜋𝜋𝜋

�
1
𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥

𝑡𝑡𝑡𝑡

0
��−

1
2� �

ln𝑥𝑥𝑥𝑥 − 𝜇𝜇𝜇𝜇
𝜎𝜎𝜎𝜎 �

2

� 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑥𝑥𝑥𝑥 1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑) 
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑑𝑑𝑑𝑑)

1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑)
 

Weibull 𝛽𝛽𝛽𝛽
𝜂𝜂𝜂𝜂
�
𝑑𝑑𝑑𝑑 − 𝛾𝛾𝛾𝛾
𝜂𝜂𝜂𝜂

�
𝛽𝛽𝛽𝛽−1

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 �−�
𝑑𝑑𝑑𝑑 − 𝛾𝛾𝛾𝛾
𝜂𝜂𝜂𝜂

�
𝛽𝛽𝛽𝛽
� 1 − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 �−�

𝑑𝑑𝑑𝑑 − 𝛾𝛾𝛾𝛾
𝜂𝜂𝜂𝜂

�
𝛽𝛽𝛽𝛽
� 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 �−�

𝑑𝑑𝑑𝑑 − 𝛾𝛾𝛾𝛾
𝜂𝜂𝜂𝜂

�
𝛽𝛽𝛽𝛽

 
𝛽𝛽𝛽𝛽
𝜂𝜂𝜂𝜂
�
𝑑𝑑𝑑𝑑 − 𝛾𝛾𝛾𝛾
𝜂𝜂𝜂𝜂

�
𝛽𝛽𝛽𝛽−1

 

Exponencial 𝜆𝜆𝜆𝜆 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 (−𝜆𝜆𝜆𝜆𝑑𝑑𝑑𝑑) 1 − 𝜆𝜆𝜆𝜆 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 (−𝜆𝜆𝜆𝜆𝑑𝑑𝑑𝑑) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥(−𝜆𝜆𝜆𝜆𝑑𝑑𝑑𝑑) Λ 

Fuente: Pinto (2022) 

En muchas situaciones, y por distintas razones, obtener datos en tiempos hasta la 
falla o datos de vida son muy difíciles de obtener y en ocasiones imposible. Dentro de 
las razones de esta dificultad se incluye una mayor durabilidad de los productos de la 
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actualidad, los periodos de tiempo entre el diseño y la producción y el reto de probar 
los productos que son empleados de forma continua bajo condiciones normales (Misra, 
2008). 
 

Tabla 1.3 Relaciones vida-esfuerzo y factor de aceleración (Zhao y Elsayed, 2005) 

Relación Modelo Factor de aceleración 

Arrhenius 𝐿𝐿𝐿𝐿 exp(
𝐵𝐵𝐵𝐵
𝐼𝐼𝐼𝐼

) exp (
𝐵𝐵𝐵𝐵
𝐼𝐼𝐼𝐼0
−
𝐵𝐵𝐵𝐵
𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠

) 

Potencia Inversa 1
𝐾𝐾𝐾𝐾𝐼𝐼𝐼𝐼𝑙𝑙𝑙𝑙

 �
𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠
𝐼𝐼𝐼𝐼0
�
𝑙𝑙𝑙𝑙
 

Eyring 1
𝐼𝐼𝐼𝐼

exp(−�𝑑𝑑𝑑𝑑 −
𝐵𝐵𝐵𝐵
𝐼𝐼𝐼𝐼
�) 

𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠
𝐼𝐼𝐼𝐼0

exp (𝐵𝐵𝐵𝐵 �
1
𝐼𝐼𝐼𝐼0
−

1
𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠
�) 

Temperatura – Humedad 𝐴𝐴𝐴𝐴 exp(
𝜑𝜑𝜑𝜑
𝐼𝐼𝐼𝐼

+
𝑏𝑏𝑏𝑏
𝐿𝐿𝐿𝐿

) exp (𝜑𝜑𝜑𝜑 �
1
𝐼𝐼𝐼𝐼0
−

1
𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠
� + 𝑏𝑏𝑏𝑏 �

1
𝐿𝐿𝐿𝐿0

−
1
𝐿𝐿𝐿𝐿𝑠𝑠𝑠𝑠
�) 

Temperatura no Térmica 𝐿𝐿𝐿𝐿 exp �𝐵𝐵𝐵𝐵𝐼𝐼𝐼𝐼�
𝐿𝐿𝐿𝐿𝑛𝑛𝑛𝑛  

�
𝐿𝐿𝐿𝐿𝑠𝑠𝑠𝑠
𝐿𝐿𝐿𝐿0
�
𝑛𝑛𝑛𝑛

 exp (𝐵𝐵𝐵𝐵 �
1
𝐼𝐼𝐼𝐼0
−

1
𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠
�) 

Fuente: Pinto (2022) 

De acuerdo con Tang et al. (2004), con una prueba de degradación de vida acelerada, 
se identifica aquella característica de degradación que se correlaciona con la confiabi-
lidad del producto y, por la cual, esta se irá degradando en el tiempo o tendrá una pér-
dida de su desempeño (Rodríguez-Picón et al., 2017). Boulanger y Escobar (1994) se-
ñalan que los datos obtenidos en las pruebas implican la realización de extrapolación 
en dos dimensiones: la variable de estrés y el tiempo. La modelación relacionará las 
variables de aceleración (temperatura, voltaje, presión, etc.) con el tiempo de acelera-
ción para estimar la confiabilidad (Meeker et al., 1998). Las relaciones de vida-esfuerzo 
más comúnmente utilizadas, así como el factor de aceleración se pueden observar en la 
tabla 1.3. 

1.1. Distribución Weibull 
Tobías y Trindade (2012) señalan que, en ocasiones, no es factible analizar datos 

exponenciales y planificar experimentos de pruebas de vida, ya que estos se aplican 
solo bajo el supuesto de tasas de falla constante o cuando está presente la propiedad de 
la falta de memoria. Los casos donde se presenta claramente que la tasa de falla o fra-
caso disminuye o aumenta es una situación que fue abordada por Weibull (1951), quien 
desarrolló una distribución flexible con una amplia variedad de posibles formas de cur-
vas de tasa de falla. Dado que la distribución Weibull se puede derivar como una de 
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actualidad, los periodos de tiempo entre el diseño y la producción y el reto de probar 
los productos que son empleados de forma continua bajo condiciones normales (Misra, 
2008). 
 

Tabla 1.3 Relaciones vida-esfuerzo y factor de aceleración (Zhao y Elsayed, 2005) 

Relación Modelo Factor de aceleración 

Arrhenius 𝐿𝐿𝐿𝐿 exp(
𝐵𝐵𝐵𝐵
𝐼𝐼𝐼𝐼

) exp (
𝐵𝐵𝐵𝐵
𝐼𝐼𝐼𝐼0
−
𝐵𝐵𝐵𝐵
𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠

) 

Potencia Inversa 1
𝐾𝐾𝐾𝐾𝐼𝐼𝐼𝐼𝑙𝑙𝑙𝑙

 �
𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠
𝐼𝐼𝐼𝐼0
�
𝑙𝑙𝑙𝑙
 

Eyring 1
𝐼𝐼𝐼𝐼

exp(−�𝑑𝑑𝑑𝑑 −
𝐵𝐵𝐵𝐵
𝐼𝐼𝐼𝐼
�) 

𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠
𝐼𝐼𝐼𝐼0

exp (𝐵𝐵𝐵𝐵 �
1
𝐼𝐼𝐼𝐼0
−

1
𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠
�) 

Temperatura – Humedad 𝐴𝐴𝐴𝐴 exp(
𝜑𝜑𝜑𝜑
𝐼𝐼𝐼𝐼

+
𝑏𝑏𝑏𝑏
𝐿𝐿𝐿𝐿

) exp (𝜑𝜑𝜑𝜑 �
1
𝐼𝐼𝐼𝐼0
−

1
𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠
� + 𝑏𝑏𝑏𝑏 �

1
𝐿𝐿𝐿𝐿0

−
1
𝐿𝐿𝐿𝐿𝑠𝑠𝑠𝑠
�) 

Temperatura no Térmica 𝐿𝐿𝐿𝐿 exp �𝐵𝐵𝐵𝐵𝐼𝐼𝐼𝐼�
𝐿𝐿𝐿𝐿𝑛𝑛𝑛𝑛  

�
𝐿𝐿𝐿𝐿𝑠𝑠𝑠𝑠
𝐿𝐿𝐿𝐿0
�
𝑛𝑛𝑛𝑛

 exp (𝐵𝐵𝐵𝐵 �
1
𝐼𝐼𝐼𝐼0
−

1
𝐼𝐼𝐼𝐼𝑠𝑠𝑠𝑠
�) 

Fuente: Pinto (2022) 

De acuerdo con Tang et al. (2004), con una prueba de degradación de vida acelerada, 
se identifica aquella característica de degradación que se correlaciona con la confiabi-
lidad del producto y, por la cual, esta se irá degradando en el tiempo o tendrá una pér-
dida de su desempeño (Rodríguez-Picón et al., 2017). Boulanger y Escobar (1994) se-
ñalan que los datos obtenidos en las pruebas implican la realización de extrapolación 
en dos dimensiones: la variable de estrés y el tiempo. La modelación relacionará las 
variables de aceleración (temperatura, voltaje, presión, etc.) con el tiempo de acelera-
ción para estimar la confiabilidad (Meeker et al., 1998). Las relaciones de vida-esfuerzo 
más comúnmente utilizadas, así como el factor de aceleración se pueden observar en la 
tabla 1.3. 

1.1. Distribución Weibull 
Tobías y Trindade (2012) señalan que, en ocasiones, no es factible analizar datos 

exponenciales y planificar experimentos de pruebas de vida, ya que estos se aplican 
solo bajo el supuesto de tasas de falla constante o cuando está presente la propiedad de 
la falta de memoria. Los casos donde se presenta claramente que la tasa de falla o fra-
caso disminuye o aumenta es una situación que fue abordada por Weibull (1951), quien 
desarrolló una distribución flexible con una amplia variedad de posibles formas de cur-
vas de tasa de falla. Dado que la distribución Weibull se puede derivar como una de 

valor extremo, sugiere su aplicación teórica cuando la falla se deba a un "eslabón más 
débil" de muchas probables ubicaciones donde se pueda presentar alguna. 

Encontrar una función de distribución acumulativa (CDF) que tenga una amplia va-
riedad de formas de tasa de falla, con la constante ℎ(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 𝜆𝜆𝜆𝜆 como solo una posibilidad. 
Permitir cualquier forma polinomial del tipo ℎ(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑏𝑏𝑏𝑏 para una función de tasa de 
falla logra este objetivo. Para derivar 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑) es más fácil comenzar con la función de 
riesgo acumulativa ℎ(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑡𝑡𝑡𝑡)

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑡𝑡𝑡𝑡
 

Si 𝐻𝐻𝐻𝐻(𝑑𝑑𝑑𝑑) = (𝜆𝜆𝜆𝜆𝑑𝑑𝑑𝑑)𝛽𝛽𝛽𝛽, entonces tenemos ℎ(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝜆𝜆𝜆𝜆(𝜆𝜆𝜆𝜆𝑑𝑑𝑑𝑑)𝛽𝛽𝛽𝛽−1 (1.1)  
Esta forma nos da la tasa de falla constante exponencial cuando 𝛽𝛽𝛽𝛽 =  1 y una tasa 

de falla polinomial para otros valores de 𝛽𝛽𝛽𝛽. 
Ahora bien, si 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 1 − 𝑒𝑒𝑒𝑒−𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 1 − 𝑒𝑒𝑒𝑒−(𝜆𝜆𝜆𝜆𝑡𝑡𝑡𝑡)𝛽𝛽𝛽𝛽 
Si hacemos que 𝛼𝛼𝛼𝛼 = 1

𝜆𝜆𝜆𝜆�  obtenemos 
𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 1 − 𝑒𝑒𝑒𝑒−�𝑡𝑡𝑡𝑡 𝛼𝛼𝛼𝛼� �

𝛽𝛽𝛽𝛽
 (1.2) 

Al parámetro 𝛼𝛼𝛼𝛼 (alpha) se le llama parámetro de escala o característica de vida y 
el parámetro 𝛽𝛽𝛽𝛽 (beta) es conocido como parámetro de forma; ambos deben ser positivos 
y la distribución es una de vida definida solo para un tiempo positivo, donde 0 ≤  𝑑𝑑𝑑𝑑 <
∞. 

La función de densidad de probabilidad (PDF) es 
𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑑𝑑𝑑𝑑) = �

𝛽𝛽𝛽𝛽
𝑑𝑑𝑑𝑑
� �

𝑑𝑑𝑑𝑑
𝛼𝛼𝛼𝛼
� 𝑒𝑒𝑒𝑒−�𝑡𝑡𝑡𝑡 𝛼𝛼𝛼𝛼� �

𝛽𝛽𝛽𝛽
 (1.3) 

La tasa de riesgo es 

ℎ(𝑑𝑑𝑑𝑑) = �
𝛽𝛽𝛽𝛽
𝛼𝛼𝛼𝛼
� �

𝑑𝑑𝑑𝑑
𝛼𝛼𝛼𝛼
�
𝛽𝛽𝛽𝛽−1

= �
𝛽𝛽𝛽𝛽
𝑑𝑑𝑑𝑑
� �

𝑑𝑑𝑑𝑑
𝛼𝛼𝛼𝛼
�
𝛽𝛽𝛽𝛽

 (1.4) 

La tasa promedio de fallas (AFR) es 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑1, 𝑑𝑑𝑑𝑑2) =
�𝑑𝑑𝑑𝑑2𝛼𝛼𝛼𝛼�

𝛽𝛽𝛽𝛽
− �𝑑𝑑𝑑𝑑1𝛼𝛼𝛼𝛼�

𝛽𝛽𝛽𝛽

𝑑𝑑𝑑𝑑2 − 𝑑𝑑𝑑𝑑1
 (1.5) 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁(𝐿𝐿𝐿𝐿) = �
1
𝛼𝛼𝛼𝛼
� �
𝐿𝐿𝐿𝐿
𝛼𝛼𝛼𝛼
�
𝛽𝛽𝛽𝛽−1

 (1.6) 
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1. 2. Métodos no paramétricos 

1.2.1. Rango mediano 

De acuerdo con O´Connor y Keyner (2012), el método de rango mediano se puede 
definir como el porcentaje acumulativo de la población representada por una muestra 
de datos en particular con 50 % de confianza. Los métodos más comunes para calcular 
el rango mediano incluyen binomio acumulativo y su aproximación algebraica. 

1.2.2. Método binomial acumulativo para rango mediano 

El rango mediano es posible calcularlo mediante la resolución de la distribución 
binomial acumulativa para Z (rango para la j-ésima falla) (Nelson, 1982): 

𝑃𝑃𝑃𝑃 = ��𝑁𝑁𝑁𝑁𝑘𝑘𝑘𝑘�𝑀𝑀𝑀𝑀
𝑘𝑘𝑘𝑘
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donde 𝑁𝑁𝑁𝑁 es el tamaño de la muestra y 𝑗𝑗𝑗𝑗 es el número de orden. 
El rango mediano se obtiene resolviendo la siguiente ecuación para Z: 
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Así, se puede replicar esta metodología cambiando el valor de P de 0.50 (50 %) al 
nivel de confianza deseado. Por ejemplo, para P = 95 %, se formularía la ecuación 
como: 

0.95 = ��𝑁𝑁𝑁𝑁𝑘𝑘𝑘𝑘�𝑀𝑀𝑀𝑀
𝑘𝑘𝑘𝑘
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(1 − 𝑀𝑀𝑀𝑀)𝑁𝑁𝑁𝑁−𝑘𝑘𝑘𝑘 

1.2.3. Aproximación algebraica del rango mediano 

En el cálculo del rango mediano se utiliza la fórmula de aproximación, también co-
nocida como aproximación de Bernard. 

El valor de rango j es aproximado por 
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑗𝑗𝑗𝑗 =

𝑗𝑗𝑗𝑗 − 0.3
𝑁𝑁𝑁𝑁 + 0.4

 (1.8) 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒: 𝑗𝑗𝑗𝑗 =  𝑑𝑑𝑑𝑑ú𝑚𝑚𝑚𝑚𝑒𝑒𝑒𝑒𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑦𝑦𝑦𝑦 𝑁𝑁𝑁𝑁 =  𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑑𝑑𝑑𝑑ñ𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑. 
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1. 2. Métodos no paramétricos 

1.2.1. Rango mediano 

De acuerdo con O´Connor y Keyner (2012), el método de rango mediano se puede 
definir como el porcentaje acumulativo de la población representada por una muestra 
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1.2.4. Aplicación de la distribución de Weibull 

Utilizando la distribución de probabilidad de Weibull, se puede mostrar las técnicas 
de trazado de probabilidad y el análisis de datos de vida mediante el cálculo del rango 
mediano. 

La función de distribución de fallas acumuladas 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑) es 

𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 1 − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 �−�
𝑑𝑑𝑑𝑑
𝛼𝛼𝛼𝛼
�
𝛽𝛽𝛽𝛽
�  (1.9) 

Donde 𝑑𝑑𝑑𝑑 =  𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑥𝑥𝑥𝑥𝑑𝑑𝑑𝑑  
𝛽𝛽𝛽𝛽 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑  

𝛼𝛼𝛼𝛼 = 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝐶𝐶𝐶𝐶𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝐶𝐶𝐶𝐶𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝐶𝐶𝐶𝐶𝑑𝑑𝑑𝑑𝐶𝐶𝐶𝐶𝑑𝑑𝑑𝑑 

Rescribiendo la ecuación (27) se tiene: 
1

1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑)
= 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 �

𝑑𝑑𝑑𝑑
𝛼𝛼𝛼𝛼
�
𝛽𝛽𝛽𝛽

 

O bien tomando logaritmo natural, la ecuación toma la siguiente forma 
ln 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀

1
1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑)

= 𝛽𝛽𝛽𝛽(ln 𝑑𝑑𝑑𝑑) − (𝛽𝛽𝛽𝛽 ln𝛼𝛼𝛼𝛼) 

Se puede notar que la ecuación tiene la forma 𝑌𝑌𝑌𝑌 = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑋𝑋𝑋𝑋 + 𝐿𝐿𝐿𝐿 
Donde 

𝑋𝑋𝑋𝑋 = 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀 𝑑𝑑𝑑𝑑 

𝑌𝑌𝑌𝑌 = ln 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀
1

1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑)
  

𝐿𝐿𝐿𝐿 = −𝛽𝛽𝛽𝛽 ln𝛼𝛼𝛼𝛼 

1.3. Enfoques del mantenimiento 
El mantenimiento es la actividad de combinar las acciones técnicas y administrati-

vas, incluida la supervisión destinada a mantener un producto en un estado en el que 
pueda desempeñar la función para la que fue diseñado (Parida y Kumar, 2006). Las 
técnicas del mantenimiento en la actualidad se han mantenido en constante cambio gra-
cias a los avances tecnológico como el internet de las cosas, la tecnología de detección, 
la inteligencia artificial, etc., desde donde se puede observar la transición de estrategias 
del mantenimiento correctivo hacia el preventivo y hacia lo predictivo (Ran et al., 
2019). 
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Susto et al., (2015) mencionan que en la gestión del mantenimiento existen tres prin-
cipales categorías: 

1. Run-to-Failure (R2F): Es el enfoque más simple, sin embargo, es el menos 
efectivo debido a que el costo de la intervención y el tiempo de inactividad 
que se ocasionan después de ocurrir la falla llega a ser mucho más importante 
que aquellos que están asociados con las acciones correctivas planificadas. 

2. Mantenimiento preventivo (PvM): De acuerdo con un cronograma planifi-
cado que se fundamenta en iteraciones de tiempo o proceso, son realizadas 
las actividades. Con este enfoque se evitan fallas, aunque se llegan a presentar 
acciones correctivas que no eran necesarias, lo que ocasiona una aplicación 
de recursos ineficiente y costos operativos altos.  

3. Mantenimiento predictivo (PdM): Se realiza una estimación del estado de 
una pieza de equipo, lo que permite la detección anticipada de fallas y con 
ello realizar una intervención oportuna en los equipos antes de que ocurran 
las fallas. 

El propósito del enfoque predictivo es realizar el mantenimiento necesario en la bús-
queda de cambios en la condición física de los equipos para incrementar su vida útil y 
con ello disminuir el riesgo de presencia de falla. Según los métodos para detectar los 
síntomas de falla, el mantenimiento predictivo se clasifica en dos tipos: 1) basado en 
estadísticas y 2) basado en condiciones. El mantenimiento predictivo basado en esta-
dísticas (SBM por sus siglas en inglés) se enfoca en crear modelos que puedan predecir 
fallas. Esto dependerá de la información que se obtenga registrando en los tiempos de 
paro de los productos y/o componentes en la planta. Por otra parte, el mantenimiento 
predictivo basado en condiciones (CBM por sus siglas en inglés) requiere de las condi-
ciones del monitoreo continuo del equipo que permita detectar los síntomas de falla y 
tomar decisiones que conduzcan a realizar las actividades de mantenimiento (Wang, 
2016). 

Metodología 

Materiales 
Dentro del proceso de soldar terminales en el cableado, se observa el comporta-

miento de la resistencia al jalón con el propósito de lograr determinar el momento de 
cambio oportuno de la herramienta utilizada, conocida como ANVIL. Los datos reca-
bados para este análisis los ha proporcionado una industria del sector automotriz de 
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Susto et al., (2015) mencionan que en la gestión del mantenimiento existen tres prin-
cipales categorías: 

1. Run-to-Failure (R2F): Es el enfoque más simple, sin embargo, es el menos 
efectivo debido a que el costo de la intervención y el tiempo de inactividad 
que se ocasionan después de ocurrir la falla llega a ser mucho más importante 
que aquellos que están asociados con las acciones correctivas planificadas. 

2. Mantenimiento preventivo (PvM): De acuerdo con un cronograma planifi-
cado que se fundamenta en iteraciones de tiempo o proceso, son realizadas 
las actividades. Con este enfoque se evitan fallas, aunque se llegan a presentar 
acciones correctivas que no eran necesarias, lo que ocasiona una aplicación 
de recursos ineficiente y costos operativos altos.  

3. Mantenimiento predictivo (PdM): Se realiza una estimación del estado de 
una pieza de equipo, lo que permite la detección anticipada de fallas y con 
ello realizar una intervención oportuna en los equipos antes de que ocurran 
las fallas. 

El propósito del enfoque predictivo es realizar el mantenimiento necesario en la bús-
queda de cambios en la condición física de los equipos para incrementar su vida útil y 
con ello disminuir el riesgo de presencia de falla. Según los métodos para detectar los 
síntomas de falla, el mantenimiento predictivo se clasifica en dos tipos: 1) basado en 
estadísticas y 2) basado en condiciones. El mantenimiento predictivo basado en esta-
dísticas (SBM por sus siglas en inglés) se enfoca en crear modelos que puedan predecir 
fallas. Esto dependerá de la información que se obtenga registrando en los tiempos de 
paro de los productos y/o componentes en la planta. Por otra parte, el mantenimiento 
predictivo basado en condiciones (CBM por sus siglas en inglés) requiere de las condi-
ciones del monitoreo continuo del equipo que permita detectar los síntomas de falla y 
tomar decisiones que conduzcan a realizar las actividades de mantenimiento (Wang, 
2016). 

Metodología 

Materiales 
Dentro del proceso de soldar terminales en el cableado, se observa el comporta-

miento de la resistencia al jalón con el propósito de lograr determinar el momento de 
cambio oportuno de la herramienta utilizada, conocida como ANVIL. Los datos reca-
bados para este análisis los ha proporcionado una industria del sector automotriz de 

Ciudad Juárez, gracias a que se tuvo acceso a las mediciones de resistencia que serán 
utilizados para determinar el tiempo de cambio de la herramienta. Se establece en este 
estudio que la medida de la característica del desempeño del proceso es considerada 
como la degradación que se observa a través del uso de la herramienta de soldado per-
dido del desempeño. Este análisis se realiza mediante un análisis estadístico paramé-
trico y posteriormente con uno no paramétrico. Se efectúa el análisis grafico de los 
datos recopilados para observar la tendencia que siguen estos. En las gráficas que se 
muestran en la figura 2.1 es posible observar la existencia de una tendencia descendente 
en cada una de las muestras. 

 

Figura 2.1 Análisis del comportamiento de tendencia de las muestras 1, 2 y 3 

  

 
 

Además, el análisis de varianza se utiliza para validar la significancia de las varia-
bles tiempo de soldadura y distancia absoluta que se determinó podrían estar vinculas 
con la variable de salida —resistencia al jalón—. En la tabla 2.2 se muestra solo parte 
de los datos recabados. 
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Tabla 2.1 Datos de las variables predictoras y la variable de respuesta 

 
Y's X's predictores 

Muestra nro. Resistencia al jalón Tiempo de soldadura Distancia absoluta 

1 4093 69.28 82.7907 

2 4257 69.13 80.9641 

3 4212 69.23 79.8424 

4 4184 69.3 80.7047 

5 4027 69.39 81.8282 

6 4051 69.33 81.2974 

7 4087 69.37 81.5881 

8 4136 69.34 80.7134 

9 4066 69.37 82.7522 

f10 4180 69.27 81.4091 

Fuente: Elaboración propia 

La tabla 2.2 contiene el análisis de varianza obtenido mediante software Minitab 
donde se concluye que siendo el valor p menor al nivel de significancia (𝛼𝛼𝛼𝛼) de 5 %, las 
variables independientes tiempo de soldadura, distancia absoluta y la interacción entre 
ellas efectivamente tienen una relación lineal significativa con la variable de respuesta-
resistencia al jalón. 

Tabla 2.2 Análisis de varianza 

Fuente de variación 
Grados 
de liber-
tad 

Suma de cua-
drados ajust. 

Media de cua-
drados ajust. Valor F Valor p 

Regresión 3 42360152 14120051 37.83 0 

Tiempo de soldadura 1 2713169 2713169 7.27 0.007 

Distancia absoluta 1 2911199 2911199 7.8 0.006 

Tiempo de Soldadura 
*Distancia absoluta 

1 2923671 2923671 7.83 0.006 

Error 266 99296297 373294   

Total 269 141656449    

Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 2.1 Datos de las variables predictoras y la variable de respuesta

Y's X's predictores

Muestra nro. Resistencia al jalón Tiempo de soldadura Distancia absoluta

1 4093 69.28 82.7907

2 4257 69.13 80.9641

3 4212 69.23 79.8424

4 4184 69.3 80.7047

5 4027 69.39 81.8282

6 4051 69.33 81.2974

7 4087 69.37 81.5881

8 4136 69.34 80.7134

9 4066 69.37 82.7522

f10 4180 69.27 81.4091

Fuente: Elaboración propia

La tabla 2.2 contiene el análisis de varianza obtenido mediante software Minitab 
donde se concluye que siendo el valor p menor al nivel de significancia (𝛼𝛼𝛼𝛼) de 5 %, las
variables independientes tiempo de soldadura, distancia absoluta y la interacción entre
ellas efectivamente tienen una relación lineal significativa con la variable de respuesta-
resistencia al jalón.

Tabla 2.2 Análisis de varianza

Fuente de variación
Grados
de liber-
tad

Suma de cua-
drados ajust.

Media de cua-
drados ajust. Valor F Valor p

Regresión 3 42360152 14120051 37.83 0

Tiempo de soldadura 1 2713169 2713169 7.27 0.007

Distancia absoluta 1 2911199 2911199 7.8 0.006

Tiempo de Soldadura
*Distancia absoluta

1 2923671 2923671 7.83 0.006

Error 266 99296297 373294

Total 269 141656449

Fuente: Elaboración propia

En la tabla 2.3 se muestra con detalle el resumen del modelo lineal de regresión, así 
como del ajuste del modelo mediante el coeficiente de determinación de los datos ana-
lizados. El coeficiente de determinación o R^2 nos indica que la variabilidad que el 
modelo toma en cuenta es de 29.9 %. 

Tabla 2.3 Resumen del modelo lineal de regresión y coeficiente de determinación 

Término Coeficiente EE del coef. Valor T Valor p VIF 

Constante -1096852 409106 -2.68 0.008 

Tiempo de soldadura 15799 5860 2.7 0.007 8604.31 

Distancia absoluta 13914 4982 2.79 0.006 32042.38 

Tiempo de soldadura*Distan-
cia absoluta -199.7 71.4 -2.8 0.006 64760.7 

Resumen del modelo S R-cuad
R-cuad.
(ajustado)

R-cuad.
(pred

Valor p< 𝛼𝛼𝛼𝛼 
610.978 29.90% 29.11% 27.58% 

Ecuación de regresión 
Resistencia al jalón = -1096852 + 15799 tiempo de 
soldadura + 13914 Distancia Absoluta 
- 199.7 tiempo de soldadura*Distancia Absoluta

Fuente: Elaboración propia 

Análisis mediante métodos no paramétricos 
O´Connor y Keyner (2012) señalan que en primera instancia los datos deben ser 

ordenados con la finalidad de trazar la variable de interés (tiempo, millas, ciclos o al-
guna otra) que, en conjunto con el porcentaje de probabilidad acumulado, será posible 
obtener la probabilidad acumulada en cada uno de los datos. Si los datos no se compor-
tan de acuerdo con una distribución normal, es posible hacer uso del método de rangos 
medianos. Se utiliza la ecuación 2.1 de aproximación de Benard para calcular los rangos 
medianos. 

𝑁𝑁𝑁𝑁�(𝑥𝑥𝑥𝑥) =
𝑗𝑗𝑗𝑗 𝑗 0.3
𝑁𝑁𝑁𝑁 + 0.4

 (2.1) 

La estimación de los parámetros se obtiene haciendo los cálculos siguiendo el prin-
cipio de los mínimos cuadrados del método de regresión de rango (rank regression). 
Con el modelo de regresión se obtiene el estimador para la función acumulada de falla 
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𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑥𝑥𝑥𝑥). Este es un estimador no paramétrico basado en el orden de falla, lo que implica 
que los datos deben organizarse en forma ascendente. De acuerdo con Genschel y 
Meeker (2010), primero se ordena el conjunto de datos del valor más pequeño al más 
grande. 

En los cálculos del método no paramétrico de rangos medianos se determina hacer 
uso de la distribución Weibull de dos parámetros, siendo el análisis de la distribución 
de probabilidad acumulada 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑). 

𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 1 − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 ��−
𝑑𝑑𝑑𝑑
𝛼𝛼𝛼𝛼
�
𝛽𝛽𝛽𝛽
�  𝑑𝑑𝑑𝑑 ≥ 0 (2.2) 

Linealizando esta función, se obtiene 
ln ln �

1
1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑)

� = 𝛽𝛽𝛽𝛽 ln(𝑑𝑑𝑑𝑑) − 𝛽𝛽𝛽𝛽 ln𝛼𝛼𝛼𝛼  (2.3) 

la cual es una ecuación lineal de la forma 
𝑦𝑦𝑦𝑦 = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑥𝑥𝑥𝑥 + 𝑏𝑏𝑏𝑏 (2.4) 

donde 
𝑦𝑦𝑦𝑦 = ln ln �

1
1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑)

�  (2.5) 

𝑥𝑥𝑥𝑥 = ln(𝑑𝑑𝑑𝑑) (2.6) 

y 
𝑏𝑏𝑏𝑏 = −𝛽𝛽𝛽𝛽 ln(𝛼𝛼𝛼𝛼) (2.7) 

Para obtener la confiabilidad del análisis se obtiene mediante 

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 ��−
𝑑𝑑𝑑𝑑
𝛼𝛼𝛼𝛼
�
𝛽𝛽𝛽𝛽
� , 𝑑𝑑𝑑𝑑 ≥ 0 (2.8) 

Se hace uso del software estadístico Minitab y Rstudio para llevar a cabo el análisis 
de los datos de degradación obtenidos para mostrar el método y presentar los resultados 
en la siguiente sección. La serie de códigos utilizados en el análisis se muestran en la 
tabla 2.4. 
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que los datos deben organizarse en forma ascendente. De acuerdo con Genschel y 
Meeker (2010), primero se ordena el conjunto de datos del valor más pequeño al más 
grande. 

En los cálculos del método no paramétrico de rangos medianos se determina hacer 
uso de la distribución Weibull de dos parámetros, siendo el análisis de la distribución 
de probabilidad acumulada 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑). 
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� = 𝛽𝛽𝛽𝛽 ln(𝑑𝑑𝑑𝑑) − 𝛽𝛽𝛽𝛽 ln𝛼𝛼𝛼𝛼  (2.3) 

la cual es una ecuación lineal de la forma 
𝑦𝑦𝑦𝑦 = 𝛽𝛽𝛽𝛽𝑥𝑥𝑥𝑥 + 𝑏𝑏𝑏𝑏 (2.4) 
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𝑥𝑥𝑥𝑥 = ln(𝑑𝑑𝑑𝑑) (2.6) 

y 
𝑏𝑏𝑏𝑏 = −𝛽𝛽𝛽𝛽 ln(𝛼𝛼𝛼𝛼) (2.7) 

Para obtener la confiabilidad del análisis se obtiene mediante 

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 ��−
𝑑𝑑𝑑𝑑
𝛼𝛼𝛼𝛼
�
𝛽𝛽𝛽𝛽
� , 𝑑𝑑𝑑𝑑 ≥ 0 (2.8) 

Se hace uso del software estadístico Minitab y Rstudio para llevar a cabo el análisis 
de los datos de degradación obtenidos para mostrar el método y presentar los resultados 
en la siguiente sección. La serie de códigos utilizados en el análisis se muestran en la 
tabla 2.4. 
 

  

Tabla 2.4 Resumen del código de software Rstudio 

Descripción Código en Rstudio 
Datos ordenados de menor a mayor Datord<- order(Datos, decreasing = FALSE) 
Etiquetar en una variable Y Y<- Datos[Datord] 

Presentación de los datos en un histo-
grama 

hist(Datos) 

Método de los rangos medianos r<-1:270 
n<-length(r) 
F<-(r-0.3)/(n+0.4) 

Presentación de tabla con información ob-
tenida 

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

Modelo de regresión y<- log(log((1/(1-F)))) 
x<-log(Datos) 
Mod1<- lm(y ~ x) 
Mod2<- lm(x ~ y) 

Fuente: Elaboración propia 

Resultados 

Los datos analizados en este trabajo son el resultado de mediciones de resistencia a 
la tensión (o jalón) de un proceso de soldadura de contacto, donde el electrodo (la he-
rramienta) sufre un proceso de degradación, lo que genera con su uso una disminución 
en la resistencia a la tensión de las piezas soldadas. El análisis de la información se 
lleva a cabo utilizando un método no paramétrico. La tabla 3.1 contiene una muestra de 
los datos de la variable de respuesta que se define como la resistencia a la tensión o 
jalón. 

Tabla 3.1 Datos de la prueba de resistencia a la tensión (fuerza) 

4093 4257 4212 4184 4027 4051 4087 4136 4066 4180 4202 4156 4140 4042 4094 

4046 4051 4068 4240 4274 4351 4187 4042 4070 4107 4037 4073 4158 3634 4076 

4148 4167 4048 4130 4052 4050 4098 3973 4160 3991 3988 3624 4149 4091 4091 

3891 4052 4116 3936 4106 4050 4046 3858 3567 4341 4160 4712 5115 4120 4706 

4264 4746 4441 4811 4340 4270 4570 4245 4561 5072 4472 4194 5458 4187 4743 

3730 3533 3860 4147 3278 4160 4132 4197 4604 4320 3860 4270 4153 4202 4289 

3266 4416 4373 4076 4665 4053 4044 4124 4128 4676 3856 3507 3895 4076 4065 
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2636 3656 3445 4184 2949 4116 3619 5013 4630 3619 5013 3875 1759 3647 4630 

1625 2356 3658 3281 3082 3641 3645 2884 4025 4040 4037 3600 4067 4030 4033 

3268 3947 3518 4060 3805 4076 3388 3344 4036 3876 4036 3761 3824 3610 4052 

3182 4075 4059 4132 4084 2003 3853 4055 3610 3951 4101 4131 4209 3810 4333 

Fuente: Elaboración propia 

Aplicación del método de rangos medianos 
Se desarrolla la aplicación del método estadístico no paramétricos, donde se utiliza el 
método de rangos medianos para obtener la distribución de probabilidad acumulada 
𝑁𝑁𝑁𝑁 (𝑥𝑥𝑥𝑥 ). Los cálculos se realizan mediante códigos de programación del 
software R en su versión 3.6.3. A continuación, se muestran los pasos que se siguen 
para la obtención de información del análisis de los datos. 

1. Introducción de los datos de falla (tabla 3.1).

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 < − 𝐶𝐶𝐶𝐶(4093, 4257, 4212,⋯ ,⋯ ,2830) 

2. Generación de secuencias.
𝑟𝑟𝑟𝑟 < − 1: 270 

3. Obtención de la longitud del vector.
𝑀𝑀𝑀𝑀 < −𝑙𝑙𝑙𝑙𝑒𝑒𝑒𝑒𝑀𝑀𝑀𝑀𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑ℎ (𝑟𝑟𝑟𝑟) 

4. Cálculo de los rangos medianos �𝑁𝑁𝑁𝑁��.
𝑁𝑁𝑁𝑁� < − (𝑟𝑟𝑟𝑟 − 0.3) (𝑀𝑀𝑀𝑀 + 0.4)⁄

5. Cálculo del vector x.
Asumiendo que los datos de degradación siguen una distribución Weibull, se tiene 

que la distribución de probabilidad acumulada es: 

𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 1 − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 ��−
𝑑𝑑𝑑𝑑
𝛼𝛼𝛼𝛼
�
𝛽𝛽𝛽𝛽
� , 𝑑𝑑𝑑𝑑 ≥ 0 

de donde se obtiene 
ln ln �

1
1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑)

� = 𝛽𝛽𝛽𝛽 ln(𝑑𝑑𝑑𝑑) − 𝛽𝛽𝛽𝛽 ln𝛼𝛼𝛼𝛼 

Si se considera el modelo general de regresión lineal, la ecuación lineal tiene la 
forma 

𝑦𝑦𝑦𝑦 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑥𝑥𝑥𝑥 + 𝑏𝑏𝑏𝑏 
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2636 3656 3445 4184 2949 4116 3619 5013 4630 3619 5013 3875 1759 3647 4630 

1625 2356 3658 3281 3082 3641 3645 2884 4025 4040 4037 3600 4067 4030 4033 

3268 3947 3518 4060 3805 4076 3388 3344 4036 3876 4036 3761 3824 3610 4052 

3182 4075 4059 4132 4084 2003 3853 4055 3610 3951 4101 4131 4209 3810 4333 

Fuente: Elaboración propia 

3.1 Aplicación del método de rangos medianos 
Se desarrolla la aplicación del método estadístico no paramétricos, donde se utiliza 

el método de rangos medianos para obtener la distribución de probabilidad acumulada 
𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑥𝑥𝑥𝑥). Los cálculos se realizan mediante códigos de programación del software R en su 
versión 3.6.3. A continuación, se muestran los pasos que se siguen para la obtención de 
información del análisis de los datos. 

1. Introducción de los datos de falla (tabla 3.1). 

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 < − 𝐶𝐶𝐶𝐶(4093, 4257, 4212,⋯ ,⋯ ,2830) 

2. Generación de secuencias. 
𝑟𝑟𝑟𝑟 < − 1: 270 

3. Obtención de la longitud del vector. 
𝑀𝑀𝑀𝑀 < −𝑙𝑙𝑙𝑙𝑒𝑒𝑒𝑒𝑀𝑀𝑀𝑀𝑒𝑒𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑ℎ (𝑟𝑟𝑟𝑟) 

4. Cálculo de los rangos medianos �𝑁𝑁𝑁𝑁��. 
𝑁𝑁𝑁𝑁� < −  (𝑟𝑟𝑟𝑟 − 0.3) (𝑀𝑀𝑀𝑀 + 0.4)⁄  

5. Cálculo del vector x. 
Asumiendo que los datos de degradación siguen una distribución Weibull, se tiene 

que la distribución de probabilidad acumulada es: 

𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑) = 1 − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 ��−
𝑑𝑑𝑑𝑑
𝛼𝛼𝛼𝛼
�
𝛽𝛽𝛽𝛽
� , 𝑑𝑑𝑑𝑑 ≥ 0  

de donde se obtiene  
ln ln �

1
1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑)

� = 𝛽𝛽𝛽𝛽 ln(𝑑𝑑𝑑𝑑) − 𝛽𝛽𝛽𝛽 ln𝛼𝛼𝛼𝛼  

Si se considera el modelo general de regresión lineal, la ecuación lineal tiene la 
forma 

𝑦𝑦𝑦𝑦 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑥𝑥𝑥𝑥 + 𝑏𝑏𝑏𝑏  

donde 
𝑦𝑦𝑦𝑦 = ln ln �

1
1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑)

� , 𝑥𝑥𝑥𝑥 = ln(𝑑𝑑𝑑𝑑) , 𝑏𝑏𝑏𝑏 = −𝛽𝛽𝛽𝛽 ln(𝛼𝛼𝛼𝛼) 

El vector graficado en el eje de las x será 
𝑥𝑥𝑥𝑥 < − ln ln �

1
1 − 𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑑𝑑𝑑𝑑)

� 

6. Formación del cuadro de información con los datos (Y, r, n F) 
Siguiendo el código en el software R Studio con datos ordenados de forma 
ascendente, se obtiene la información del rango mediano. En la tabla 3.2 se 
observa una muestra de los datos obtenidos. 
 

Tabla 3.2 Muestra de los valores F calculados 

N.º Y R N F N.º Y r n F 

1 2106 1 270 0.00258876 18 2427 18 270 0.06545858 

2 2106 2 270 0.00628698 19 2480 19 270 0.06915681 

3 2136 3 270 0.00998521 20 2532 20 270 0.07285503 

4 2137 4 270 0.01368343 21 2569 21 270 0.07655325 

5 2139 5 270 0.01738166 22 2625 22 270 0.08025148 

6 2168 6 270 0.02107988 23 2636 23 270 0.0839497 

7 2201 7 270 0.02477811 24 2658 24 270 0.08764793 

8 2206 8 270 0.02847633 25 2670 25 270 0.09134615 

9 2252 9 270 0.03217456 26 2689 26 270 0.09504438 

10 2265 10 270 0.03587278 27 2740 27 270 0.0987426 

11 2309 11 270 0.03957101 28 2743 28 270 0.10244083 

12 2319 12 270 0.04326923 29 2759 29 270 0.10613905 

13 2321 13 270 0.04696746 30 2774 30 270 0.10983728 

14 2356 14 270 0.05066568 31 2830 31 270 0.1135355 

15 2364 15 270 0.05436391 32 2837 32 270 0.11723373 

16 2365 16 270 0.05806213 33 2884 33 270 0.12093195 

17 2369 17 270 0.06176036 34 2899 34 270 0.12463018 

Fuente: Elaboración propia 
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7. Obtención de los parámetros de la función de densidad de probabilidad. 
En la tabla 3.3 se encuentran los resultados del modelo lineal realizado mediante el 

software R Studio. En él se obtienen sus coeficientes, que son utilizados para la obten-
ción de los parámetros de forma (𝛽𝛽𝛽𝛽) y de escala (𝛼𝛼𝛼𝛼) de la distribución Weibull. En la 
gráfica 3.1 se observa el análisis lineal del ajuste de los datos obtenidos previamente 
mediante el método de rangos medianos, linealizando la CFD Weibull. 

 
Tabla 3.3 Resultados del modelo de regresión. 

Coeficientes 
Residuales 
Min. 1Q Mediana 3Q Max. 
-1.78622 -0.18879 -0.02537  0.17898  0.65484  

Variable Estimación Error Están-
dar 

Valor t Pr(>|t|)  Signif. codes: 0 ‘***’ 
0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 
0.1 ‘ ’ 1 
 

(Intercepto) 53.68500  -0.64641  -83.05  <2e-16 *** 
X 6.47052  0.07873  82.19  <2e-16 *** 
Error estándar residual: 0.2474 con 268 grados de libertad. 
R^2 Múltiple: 0.9618, R^2, Ajustada: 0.9617  
Estadístico F: 6755 con 1 y 268 g.l., valor -p: < 2.2e-16 

Fuente: Elaboración propia 

 

Figura 3.1 Ajuste lineal de la distribución Weibull 

 

De los resultados mostrados en la tabla 3.3, el valor del intercepto es 𝒃𝒃𝒃𝒃 =
 −𝟓𝟓𝟓𝟓𝟐𝟐𝟐𝟐.𝟐𝟐𝟐𝟐𝟔𝟔𝟔𝟔𝟓𝟓𝟓𝟓 y el valor de la pendiente 𝜷𝜷𝜷𝜷 = 𝟐𝟐𝟐𝟐.𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒. Con estos valores de los coeficientes 
se realizan los cálculos para obtener los parámetros de la distribución Weibull: 

ln𝛼𝛼𝛼𝛼=𝑏𝑏𝑏𝑏  
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De los resultados mostrados en la tabla 3.3, el valor del intercepto es 𝒃𝒃𝒃𝒃 =
−𝟓𝟓𝟓𝟓𝟐𝟐𝟐𝟐.𝟐𝟐𝟐𝟐𝟔𝟔𝟔𝟔𝟓𝟓𝟓𝟓 y el valor de la pendiente 𝜷𝜷𝜷𝜷 = 𝟐𝟐𝟐𝟐.𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒𝟒. Con estos valores de los coeficientes 
se realizan los cálculos para obtener los parámetros de la distribución Weibull:

ln𝛼𝛼𝛼𝛼=𝑏𝑏𝑏𝑏

𝛽𝛽𝛽𝛽=53.6856.471 

ln𝛼𝛼𝛼𝛼 = 𝑏𝑏𝑏𝑏
𝛽𝛽𝛽𝛽

= 53.685
6.471

= 8.296, por lo tanto, el parámetro de escala 𝛼𝛼𝛼𝛼 es 

𝛼𝛼𝛼𝛼 = 𝑒𝑒𝑒𝑒8.296 = 4007.8 

La función de densidad de probabilidad de la distribución Weibull —ecuación (4)— 
es: 

𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 0.001615 �
𝑥𝑥𝑥𝑥

4007.8
�
6.471

𝑒𝑒𝑒𝑒−�
𝑥𝑥𝑥𝑥

4007.8�
6.471

La función de confiabilidad es: 
𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 𝑒𝑒𝑒𝑒−�

𝑥𝑥𝑥𝑥
4007.8�

6.471

La tasa de riesgo o función de riesgo se puede ser escrita como sigue: 
ℎ(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 0.001615 �

𝑥𝑥𝑥𝑥
4007.8

�
6.471

El valor esperado será 
𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑥𝑥𝑥𝑥) = 4007.8Γ �1 +

1
6.471

� = 4007.8(0.9298) = 3726.45 𝑁𝑁𝑁𝑁 

La varianza estará dada aproximadamente por 
𝜎𝜎𝜎𝜎2 = (4007.8)2 �Γ(1.31) − �Γ(1.15)�

2� = (4007.8)2{(0.896) − (0.9298)2} = 505517.125 

con 𝜎𝜎𝜎𝜎 = 711.0 𝑁𝑁𝑁𝑁 

Como se puede observar, se obtiene un tiempo promedio para la falla (MTTF) o 
valor esperado de 3726.45 N. 

Conclusiones y recomendaciones 

Conclusiones 
En la industria maquiladora de Cd. Juárez, brinda mantenimiento a equipos si-

guiendo la filosofía del mantenimiento productivo total, que consiste en mantenimiento 
correctivo, preventivo y predictivo. Sin embargo, la mayoría de las acciones de los de-
partamentos van dirigidos hacia el correctivo. La industria programa el preventivo en 
función del personal con que cuenta. El mantenimiento predictivo requiere de la 
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aplicación de conceptos distintos a lo tradicional, ya que el enfoque primordial es 
anti-ciparse a la falla de los equipos. Inicialmente se necesitará conocer el 
comportamiento de los tiempos de falla para definir la función de densidad de 
probabilidad y obtener el valor esperado-MTTF y la tasa de riesgo para modelar el 
comportamiento y realizar la predicción de las fallas. El propósito es determinar el 
momento oportuno de cambio de la herramienta (ANVIL) para asegurar que las 
piezas soldadas cumplan con el valor especificado de resistencia hacia el jalón, de 
esa manera se anticipa a la falla. Para eva-luar la confiablidad de los equipos se 
recurre al análisis de los datos como un compor-tamiento de la trayectoria de 
degradación o pérdida del rendimiento. 

Es posible obtener la función de densidad de probabilidad mediante un 
software como Minitab® o Weibull++ de Reliasoft, sin embargo, se consideró hacer 
uso de un método estadístico alternativo como lo es uno no paramétrico, en conjunto 
con el para-métrico, el cual utiliza una ordenación de los rangos para obtener la 
función acumulada de falla. 

La caracterización de la función de densidad de probabilidad se logra con el 
análisis de datos de la degradación del ANVIL, obteniendo una función que permite 
observar el comportamiento de la resistencia a la tensión y determinar el cambio 
oportuno de la herramienta antes de provocar fallas en los productos soldados. El 
modelo estadístico que permite caracterizar la confiabilidad de la herramienta se 
determina a través de la distribución Weibull, donde se obtiene que el parámetro de 
escala es de 4007.8 y el parámetro de forma es 6.471. El comportamiento de la 
distribución de la resistencia a la tensión muestra que la herramienta debe retirarse 
antes de las 270 piezas soldadas sin riesgo de que aparezcan resistencias menores al 
límite inferior especificado de 2000 lbs/plg2. El valor esperado fue de 3726.45 N con 
una desviación estándar de 711 N. 

El uso de esta metodología contribuye a la implementación de acciones de 
manteni-miento industrial, específicamente en los cambios de la herramienta usada 
para la sol-dadura de las terminales en los cables, y se plantea como una alternativa 
del manteni-miento predictivo que permitirá tomar decisiones acertadas en los 
procesos de manu-factura antes de que se generen productos con defecto. 

Recomendaciones y futuras líneas de investigación 
Se recomienda extender esta investigación a otros procesos productivos donde se 
pueda evaluar la efectividad de los resultados. Asimismo, otras áreas del 
conocimiento que sería recomendable explorar son las redes bayesianas, los modelos 
de degradación con procesos estocásticos y la aplicación algoritmos de machine 
learning para la pre-dicción de eventos de falla. Otras líneas de investigación para 
el futuro es realizar 
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lbs/plg2. El valor esperado fue de 3726.45 N con una desviación estándar de 711 N. 

El uso de esta metodología contribuye a la implementación de acciones de manteni-
miento industrial, específicamente en los cambios de la herramienta usada para la sol-
dadura de las terminales en los cables, y se plantea como una alternativa del manteni-
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4.2. Recomendaciones y futuras líneas de investigación 
Se recomienda extender esta investigación a otros procesos productivos donde se 

pueda evaluar la efectividad de los resultados. Asimismo, otras áreas del conocimiento 
que sería recomendable explorar son las redes bayesianas, los modelos de degradación 
con procesos estocásticos y la aplicación algoritmos de machine learning para la pre-
dicción de eventos de falla. Otras líneas de investigación para el futuro es realizar 

trabajo sobre el mantenimiento centrado en confiabilidad aplicando distintas técnicas 
estadísticas. 

En este trabajo no se consideran los planes de prueba, sin embargo, sería recomen-
dable realizar el diseño de una prueba de vida controlada para obtener nuevos datos y 
hacer comparaciones con los resultados del análisis presentado. 
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