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RESUMEN 

Debido al determinante rol que los coeficientes del modelo polinomial ajustado a los datos de un experimento, 

juegan en el Modelo de Riesgo Proporcional (MRP), con que se evalúa la vida de la herramienta para su reemplazo, 

es vital estimar en forma confiable su magnitud e intervalo de confianza. Se considera que el estimador de Mínimos 

Cuadrados (MC), con el que generalmente se estiman estos coeficientes, no es el mejor método de estimación 

cuando el problema conocido como multicolinealidad está presente, por lo que el (MRP), así determinado, no es el 

óptimo. Se propone el método conocido como Regresión Ridge (RR) para determinar los coeficientes del polinomio 

para el (MRP), dadas las ventajas que el estimador RR, tiene sobre MC, cuando el problema de multicolinealidad 

está presente. 

 

1.  Introducción 

La vida útil de una herramienta es la duración de tiempo que esta mantiene una calidad aceptable de 

funcionamiento, la cual se ve afectada por varios aspectos como son el ambiente operacional y el desgaste 

presentado por su edad. Por eso, en estrategias de reemplazo, es necesario tomar en cuenta estos dos aspectos, ya 

que el ambiente operacional de las máquinas varía debido a condiciones de producción o de mantenimiento. La llave 

para la determinación de una estrategia óptima de reemplazo es el desarrollo de un modelo estadístico adecuado para 

modelar la vida de la herramienta. Como lo mencionan Merrick, Soyer y Mazzuchi (2003), la falta de una teoría 

física universalmente aceptable de fallas de herramientas, condujo al uso de modelos empíricos que describen las 

relaciones entre la vida útil de la herramienta y las variables operacionales. Taraman (1974) llevó a cabo un 

experimento diseñado para estimar los parámetros de este modelo empírico. Balakrishnan y DeVries (1985), 

extendieron este análisis, para permitir la actualización secuencial de parámetros estimados y la inclusión de 

información previa en el procedimiento de estimación. Mazzuchi y Soyer (1989), notaron que el modelo empírico 

propuesto por Taraman, tomaba en cuenta el efecto del ambiente operacional de la máquina pero fallaba en 

considerar la edad (o características de desgaste de la herramienta). Para considerar tanto el ambiente operacional 

como la edad, un MRP, fue propuesto para evaluar la vida de la herramienta y fue introducido por Cox en 1972. En 

la primera parte, el modelo, toma la función de riesgo λ0 , (conocida en la literatura como tasa base de falla), para 

modelar  la edad de la herramienta).  En la segunda parte, el modelo representa el ambiente operacional a través de 

los coeficientes de regresión de un modelo polinomial y la matriz de covarianzas.Sin embargo, estas covarianzas 

entre los factores que determinan la vida operacional de la herramienta, hacen que los coeficientes estimados por 

OLS para el polinomio de regresión, sean demasiado grandes en valor absoluto y con intervalos de confianza 

demasiado amplios ya que las covarianzas se generan por falta de ortogonalidad entre los regresores, es decir, hay 
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multicolinealidad. Para minimizar los efectos que esta multicolinealidad provoca en la estimación de los 

coeficientes, aquí se utiliza el método de RGR para la estimación de estos coeficientes. La organización del artículo 

es como sigue. Sección 2: mínimos cuadrados y el problema de multicolinealidad; sección 3: desarrollo de la 

regresión ridge; sección 4: se determina el riesgo proporcional para la vida de la herramienta, utilizando MC y RR; 

sección 5: conclusiones y recomendaciones. 

 
2 Modelo de Riesgo Proporcional (MRP) 

El modelo de riesgo proporcional (MRP) fue inicialmente introducido por Cox (1972) e incorpora información 

covariada en un modelo de  tiempo de falla. El modelo ha sido ampliamente aplicado en análisis de supervivencia y 

confiabilidad (Merrick, Soyer y Mazzuchi, 2003). El MRP es definido usando el concepto de razón de falla. Sea Ti 

la longitud de vida de la herramienta i. Asumiendo que la Ti es continua, la función de razón de falla de la 

distribución de Ti es definida como 

                                      
( ) ( )

( )
i

i
i

f t
t

R t
λ =

                                                                                                    (1)                              

donde fi(t) es la función de densidad de probabilidad de Ti y 

                   Ri(t) = P(Ti ≥ t)  
 
Es la confiabilidad de la herramienta i  en el tiempo t. 

Sea X una matriz no estocástica de p factores covariados que describe el ambiente operacional de la herramienta. 

Cox (1972) propone que la distribución de vida podrá ser hecha dependiente de X vía la razón de falla, asumiendo 

que la razón de falla del i-ésimo artículo es un producto de una función de razón de falla base común y una función 

de covarianzas, explícitamente 

                               ( ) ( ) βλ = λ
T

iX
i i 0t ; X t e                                                                                                      (2)                               

donde β es un vector de p parámetros de regresión y λ0(t) es la función base de falla en el tiempo t, por lo que es 

fácil observar de (2), que los coeficientes β estimados juegan un determinante rol en la eficacia del modelo. Para 

ilustrar el procedimiento de calculo de la tasa base de falla λ i(t )0 , utilizamos los datos del diseño central compuesto 

originalmente publicado por Taraman (1974) y después analizado por Merrick, Soyer y Mazzuchi (2003), donde la 

variable de respuesta Y es la vida de la herramienta en minutos y las variables predictoras X1, X2 y X3 son velocidad 

(Speed fpm), tasa de alimentación (Feed ipr) y profundidad de corte (Depth inches) respectivamente, estas variables 

fueron codificadas originalmente por Taraman (1974) de la siguiente forma. 

 

−
=

−
lnspeed lnX

ln ln1

440
570 440

            lnFeed ln .X
ln . ln .

−
=

−2

0 00905
0 01416 0 029

               lndepth ln .X
ln . ln .

−
=

−3

0 029
0 040 0 029

 

 

Las condiciones experimentales con las variables codificadas se muestran en la tabla 1. 
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T a b la  1 :  C o n d ic io n e s  e x p e r im e n ta le s  y  re s u lta d o s  

V e lo c id A lim e n ta P ro fu n T ie m p o
s fp m (ip r ) in X 1 X 2 X 3 X 1

2 X 2
2 X 3

2 X 1 X 2 X 1 X 3 X 2 X 3 m in
1 2 3 4 0 0 .0 0 6 3 0 .0 2 1 0 -1 -1 -1 1 1 1 1 1 1 7 0
2 7 5 7 0 0 .0 0 6 3 0 .0 2 1 0 1 -1 -1 1 1 1 -1 -1 1 2 9
3 1 0 3 4 0 0 .0 1 4 2 0 .0 2 1 0 -1 1 -1 1 1 1 -1 1 -1 6 0
4 6 5 7 0 0 .0 1 4 2 0 .0 2 1 0 1 1 -1 1 1 1 1 -1 -1 2 8
5 1 1 3 4 0 0 .0 0 6 3 0 .0 4 0 0 -1 -1 1 1 1 1 1 -1 -1 6 4
6 1 5 7 0 0 .0 0 6 3 0 .0 4 0 0 1 -1 1 1 1 1 -1 1 -1 3 2
7 3 3 4 0 0 .0 1 4 2 0 .0 4 0 0 -1 1 1 1 1 1 -1 -1 1 4 4
8 1 2 5 7 0 0 .0 1 4 2 0 .0 4 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 4
9 8 4 4 0 0 .0 0 9 1 0 .0 2 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 5

1 0 9 4 4 0 0 .0 0 9 1 0 .0 2 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 1
1 1 4 4 4 0 0 .0 0 9 1 0 .0 2 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 8
1 2 5 4 4 0 0 .0 0 9 1 0 .0 2 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 5
1 3 1 8 3 0 5 0 .0 0 9 1 0 .0 2 9 0 0 0 2 0 0 0 0 0 5 2
1 4 1 7 6 3 5 0 .0 0 9 1 0 .0 2 9 0 0 0 2 0 0 0 0 0 2 3
1 5 1 5 4 4 0 0 .0 0 4 7 0 .0 2 9 0 0 0 0 2 0 0 0 0 4 0
1 6 1 4 4 4 0 0 .0 1 7 3 0 .0 2 9 0 0 0 0 2 0 0 0 0 2 8
1 7 1 6 4 4 0 0 .0 0 9 1 0 .0 1 3 5 0 0 0 0 2 0 0 0 4 6
1 8 1 3 4 4 0 0 .0 0 9 1 0 .0 4 5 5 0 0 0 0 2 0 0 0 3 3
1 9 2 0 3 0 5 0 .0 0 9 1 0 .0 2 9 0 0 0 2 0 0 0 0 0 4 6
2 0 1 9 6 3 5 0 .0 0 9 1 0 .0 2 9 0 0 0 2 0 0 0 0 0 2 7
2 1 2 2 4 4 0 0 .0 0 4 7 0 .0 2 9 0 0 0 0 2 0 0 0 0 3 7
2 2 2 3 4 4 0 0 .0 1 7 3 0 .0 2 9 0 0 0 0 2 0 0 0 0 3 4
2 3 2 4 4 4 0 0 .0 0 9 1 0 .0 1 3 5 0 0 0 0 2 0 0 0 4 1
2 4 2 1 4 4 0 0 .0 0 9 1 0 .0 4 5 5 0 0 0 0 2 0 0 0 2 8

V a r ia b le s  N a tu ra le s V a r ia b le s  C o d if ic a d a s

C
or

rid
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nc

ia

− 2
2

− 2
2

− 2
2

− 2
2

− 2
2

− 2
2  

 La distribución de probabilidad que mejor se ajusta a la variable aleatoria de respuesta Y, aquí, es determinada por 

el sofware MINITAB utilizando la prueba Anderson Darling, la cual arroja los datos de la tabla 2, gráficamente 

representados también, en la figura 1.  

 

    Tabla 2: Valores Anderson Darling ajustados 

Distribución       Anderson-Darling (adj) 

Weibull            1.247                  

Lognormal base e   0.780                  

Exponencial        5.849                  

Normal             1.292 
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La distribución elegida para modelar los datos de acuerdo a esta prueba es la distribución Log normal base e. Los 

parámetros de la distribución Log normal con los que se calcula la probabilidad y la confiabilidad para cada tiempo 

de vida (t) estimado, utilizando el programa WEIBULL++, se presentan en la figura 2. 

 

 
Figura 2: Parámetros de la distribución Log normal 
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Con los datos de la figura 2 y empleando la ecuación (1), calculamos la tasa base de falla λ  para el tiempo medio 

de vida de la herramienta, calculada con el programa WEIBULL++, en este caso es de 38.6367 (figura 3).  

0

 

 Figura 3. Tasa media de falla  

 
 

Para el periodo de tiempo de la vida media de la herramienta se tiene una función de densidad f = 0.033 

Y una confiabilidad R = 0.4385, entonces la tasa de riesgo base es calculada como: 
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  0.07525.λ
.

= =0

0 033
0 4385

 

 

Los datos de  así obtenidos son utilizados para representar la primera parte del MRP, que consiste en la 

determinación de la tasa base de falla, que modela la edad de la herramienta, para la segunda parte del modelo, que 

representa el ambiente operacional, por lo que es necesario ajustar un polinomio a la matriz de covarianza X.   

λ0

 

3.   Mínimos Cuadrados (MC) y el Problema de Multicolinealidad 

Desde que MC es una proyección ortogonal sobre el espacio X  de un vector de respuestas Y del tipo 
                                                                                                                                                 (3) t

i i
ˆy x= β + εi

 
donde: 
 

                              , 
11 12 1P

21 22 2P

n1 n1 nP

1 X X X
1 X X X
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1 X X X

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

L

L

M M M M

L

      
      

                  
      

1

2t

p

β⎡ ⎤
⎢ ⎥β⎢ ⎥β = , 

1

2

n

y
y

Y

y

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

M
,

1

2

n

ε⎡ ⎤
⎢ ⎥ε⎢ ⎥ε =
⎢ ⎥
⎢ ⎥

ε⎢ ⎥⎣ ⎦

M
 

⎢ ⎥
⎢ ⎥
β⎢ ⎥⎣ ⎦

M

 

ε , es un vector de errores aleatorio con 0)( =εE  y  y β  es un vector de px1 de coeficientes de 

regresión desconocidos dado por 

n
t IE 2)( σ=εε ˆ

t -1 t(X X) Xˆ Yβ = , donde XtX es una matriz simétrica positiva definida no estocástica 

de rango p. MC, es el mejor estimador insesgado, ya que alcanza la varianza mínima de entre los estimadores 

insesgados como lo establece el teorema de Gauss Markoff; aunque este estimador es inconsistente al estimar los 

coeficientes del vector β, cuando las columnas de la matriz X no son ortogonales todas entre ellas, debido al 

problema de multicolinealidad que esta falta de ortogonalidad genera y que provoca que MC estime coeficientes 

demasiado grandes en valor absoluto con una varianza de estimación inflada. Esta varianza inflada provoca que los 

coeficientes estimados por MC sean inestables, llegando hasta a cambiar de signo cuando la matriz de correlaciones 

X tiende a singular (Montomery, Peck y Vining), provocando con ello que la eficacia del modelo MRP, sea pobre en 

la determinación de la estrategia de reemplazo. 

Como ejemplo, se ajusta un polinomio a los datos del diseño experimental presentado en la tabla 1, en el cual la 

variable de respuesta ha sido transformada a través de i( transf ) iy ln(y )= . Los datos, se presentan en la tabla 3. 
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Ln
Velocid Alimenta Profun Tiempo
sfpm (ipr) in X1 X2 X3 X1

2 X2
2 X3

2 X1X2 X1X3 X2X3 min
1 2 340 0.0063 0.0210 -1 -1 -1 1 1 1 1 1 1 4.24850
2 7 570 0.0063 0.0210 1 -1 -1 1 1 1 -1 -1 1 3.36730
3 10 340 0.0142 0.0210 -1 1 -1 1 1 1 -1 1 -1 4.09434
4 6 570 0.0142 0.0210 1 1 -1 1 1 1 1 -1 -1 3.33220
5 11 340 0.0063 0.0400 -1 -1 1 1 1 1 1 -1 -1 4.15888
6 1 570 0.0063 0.0400 1 -1 1 1 1 1 -1 1 -1 3.46574
7 3 340 0.0142 0.0400 -1 1 1 1 1 1 -1 -1 1 3.78419
8 12 570 0.0142 0.0400 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3.17805
9 8 440 0.0091 0.0290 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.55535
10 9 440 0.0091 0.0290 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.43399
11 4 440 0.0091 0.0290 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.63759
12 5 440 0.0091 0.0290 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.55535
13 18 305 0.0091 0.0290 0 0 2 0 0 0 0 0 3.95124
14 17 635 0.0091 0.0290 0 0 2 0 0 0 0 0 3.13549
15 15 440 0.0047 0.0290 0 0 0 2 0 0 0 0 3.68888
16 14 440 0.0173 0.0290 0 0 0 2 0 0 0 0 3.33220
17 16 440 0.0091 0.0135 0 0 0 0 2 0 0 0 3.82864
18 13 440 0.0091 0.0455 0 0 0 0 2 0 0 0 3.49651
19 20 305 0.0091 0.0290 0 0 2 0 0 0 0 0 3.82864
20 19 635 0.0091 0.0290 0 0 2 0 0 0 0 0 3.29584
21 22 440 0.0047 0.0290 0 0 0 2 0 0 0 0 3.61092
22 23 440 0.0173 0.0290 0 0 0 2 0 0 0 0 3.52636
23 24 440 0.0091 0.0135 0 0 0 0 2 0 0 0 3.71357
24 21 440 0.0091 0.0455 0 0 0 0 2 0 0 0 3.33220

Variables Naturales Variables Codificadas

C
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 Tabla 3: Condiciones experimentales y resultados 
 

El polinomio cuadrático ajustado y el análisis de varianza generado por Minitab es: 

 

ˆ 2 2
1 2 3 1

2
3 1 2 1 3 2 3

y = 3 . 5 0  -  0 . 3 0 3 X  -  0 . 0 9 2 2 X  -  0 . 0 9 1 5 X  +  0 . 0 4 8 2 X  +  0 . 0 4 1 6 X
           +  0 . 0 6 8 2 X  +  0 . 0 2 5 8 X  +  0 . 0 4 3 0 X  -  0 . 0 5 9 1 X

2                

                      Análisis de  Varianza 
Source            DF        SS          MS         F        P 
Regresion         9     1.86101     0.20678     13.11    0.000 
Residual Error    14     0.22081     0.01577 
  Lack of Fit      5     0.13732     0.02746      2.96    0.075 
  Pure Error       9     0.08348     0.00928 
Total             23     2.08181 
S = 0.1256      R-Sq = 89.4%     R-Sq(adj) = 82.6% 

 

El análisis de varianza, muestra para un valor de significancia de .= 0 05α  que la regresión es significante y la falta 

de ajuste no lo es, por lo que el modelo así ajustado, aunque no es el óptimo, puede ser utilizado para modelar el 

ambiente operacional de la vida de la herramienta. Para ver por que el modelo no es el óptimo, analicemos la matriz 

simétrica XtX. 

24 0 0 0 16 16 16 0 0
0 16 0 0 0 0 0 0 0
0 0 16 0 0 0 0 0 0
0 0 0 16 0 0 0 0 0

(XtX)= 16 0 0 0 24 8 8 0 0
16 0 0 0 8 24 8 0 0
16 0 0 0 8 8 24 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 8 0
0 0 0 0 0 0 0 0 8
0 0 0 0 0 0 0 0 0

0
0
0
0
0
0

0
0
8  
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En esta matriz, se observa que no todas sus columnas son ortogonales, por lo que sufrió un deterioramiento durante 

su inversión, generando con ello coeficientes estimados que pueden ser mejorados. Los datos de la tabla 4 escalados 

por el método normal unitario para evitar el deterioramiento innecesario, sobre el valor promedio de la variable de 

respuesta Y, se presentan en la Tabla 4. 

 
X1 X2 X3 X1

2 X2
2 X3

2 X1X2 X1X3 X2X3 Ln ( yi)
-0.25 -0.25 -0.25 0.091287 0.091 0.091 0.354 0.354 0.354 0.44507
0.25 -0.25 -0.25 0.091287 0.091 0.091 -0.35 -0.35 0.354 -0.16567

-0.25 0.25 -0.25 0.091287 0.091 0.091 -0.35 0.354 -0.35 0.33822
0.25 0.25 -0.25 0.091287 0.091 0.091 0.354 -0.35 -0.35 -0.18999

-0.25 -0.25 0.25 0.091287 0.091 0.091 0.354 -0.35 -0.35 0.38296
0.25 -0.25 0.25 0.091287 0.091 0.091 -0.35 0.354 -0.35 -0.09744

-0.25 0.25 0.25 0.091287 0.091 0.091 -0.35 -0.35 0.354 0.12327
0.25 0.25 0.25 0.091287 0.091 0.091 0.354 0.354 0.354 -0.29683

0 0 0 -0.18257 -0.18 -0.18 0 0 0 -0.03533
0 0 0 -0.18257 -0.18 -0.18 0 0 0 -0.11945
0 0 0 -0.18257 -0.18 -0.18 0 0 0 0.02166
0 0 0 -0.18257 -0.18 -0.18 0 0 0 -0.03533

-0.35 0 0 0.365148 -0.18 -0.18 0 0 0 0.23905
0.354 0 0 0.365148 -0.18 -0.18 0 0 0 -0.32633

0 -0.35 0 -0.18257 0.365 -0.18 0 0 0 0.05721
0 0.354 0 -0.18257 0.365 -0.18 0 0 0 -0.18999
0 0 -0.35 -0.18257 -0.18 0.365 0 0 0 0.15408
0 0 0.354 -0.18257 -0.18 0.365 0 0 0 -0.07611

-0.35 0 0 0.365148 -0.18 -0.18 0 0 0 0.15408
0.354 0 0 0.365148 -0.18 -0.18 0 0 0 -0.21519

0 -0.35 0 -0.18257 0.365 -0.18 0 0 0 0.00318
0 0.354 0 -0.18257 0.365 -0.18 0 0 0 -0.05543
0 0 -0.35 -0.18257 -0.18 0.365 0 0 0 0.07432
0 0 0.354 -0.18257 -0.18 0.365 0 0 0 -0.18999

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Tabla 4: Condiciones experimentales y resultados escalados 

 

El polinomio cuadrático ajustado a los datos escalados y el análisis de varianza generado por Minitab es: 
2 2

1 2 3 1 2

2
3 1 2 1 3

 y =  -  0 .8 4 0 X  -  0 . 2 5 6 X  -  0 . 2 5 4 X  +  0 .1 2 2 X  +  0 .1 0 5 X
           +  0 .1 7 3 X  +  0 .0 5 0 5 X X  +  0 .0 8 4 3 X X  -  0 . 1 1 6 X X
ˆ

2 3

  

                                                     Análisis de Varianza 
Source            DF        SS         MS          F        P 
Regression         9    0.893935    0.099326     13.11    0.000 
Residual Error    14    0.106067    0.007576 
  Lack of Fit      5    0.065963    0.013193      2.96    0.075 
  Pure Error       9    0.040104    0.004456 
Total             23    1.000002 
S = 0.08704     R-Sq = 89.4%     R-Sq(adj) = 82.6% 
 

 Al igual que para los datos originales el análisis de varianza de los datos escalados muestra para un valor de 

significancia de α=0.05  que la regresión es significante y la falta de ajuste no lo es, por lo que es posible la 

aplicación del método ridge a estos datos. (observe que la desviación estándar se redujo considerablemente).  

 

4.  Regresión General Ridge (RGR) 

El método de regresión ridge, es un método para detectar la multicolinealidad dentro de un modelo de regresión del 

tipo  como se definió en (1). El método fue propuesto por Horel y Kennard en 1970 y es usado para Y X= β + ε
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trabajar con modelos que presentan sesgo. La idea del método es simple y consiste en que dado que la matriz XtX es 

altamente condicionada o cercana a singular, es posible agregar constantes positivas a los elementos de la diagonal, 

para asegurar que la matriz resultante, no sea altamente condicionada (Creel, 2002). El estimador ridge es definido 

como: 

[ ] 1 tk X Y−β = ∆ +
)

%                                                                                                                                               (5)                                
donde 
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⎢ ⎥
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   0  
0   k  
           
0     0   

i≥0. 

 
k es llamado el parámetro de cerradura o de Shrunken (ver Box y Draper 1987 Apendix 13D y Obenchain, 1975). 
Desde que el valor esperado de E( β )≠β , este procedimiento no es el más eficiente, pero como quiera desde que 
esta estimación es sesgada, tiene el efecto de reducir la varianza en la estimación. Es fácil mostrar que la varianza 
resultante en la estimación de β

~

~  es [ .)()~var( 22
iiij k+λλσ=β ]

2 ⎤⎦

                            
(6) y que el CME está dado por  
 

2 2 2 2
i i i i i i iˆCME( ) /( k ) k /( k )∗ ⎡ ⎤ ⎡α = σ Σ λ λ + + Σ α λ +⎣ ⎦ ⎣                                                                                    (7) la 

cual es una función decreciente desde el momento que if (k)′ <0 si ki<
2 2

i/σ α , implicando que el CME de la 

estimación Ridge es menor que el CME de OLS para todo valor de ki en el intervalo 0< ki<  (Piña, 
Rodriguez y Díaz, 2005). 

2
i/σ α2

2

2 3

2

 

Como ejemplo, ajustaremos el polinomio a través de este método a los datos presentados en la tabla 5. El polinomio 

ajustado para los datos escalados usando un valor K=0.468936566, el cual representa un valor de R  es: .=2 0 80
2 2

1 2 3 1

2
3 1 2 1 3

 y =  -  0 . 5 7 2 0 5 X  -  0 . 1 7 4 0 6 X  -  0 . 1 7 2 7 5 X  +  0 .0 6 6 7 5 X  +  0 .0 5 4 7 3 X
           +  0 .1 0 3 0 8 X  +  0 .0 3 4 3 7 X X  +  0 .0 5 7 3 9 X X  -  0 . 0 7 8 9 2 X X
ˆ

 

El polinomio para los coeficientes no escalados y equivalente al ajustado a la tabla 4 es: 
2 2

1 2 3 1

2
3 1 2 1 3 2 3

 y =  3 .5 4 7 1 7   -  0 .2 0 6 3 4 X  -  0 . 0 6 2 7 8 X  -  0 .0 6 2 3 1 X  +  0 .0 2 6 3 7 X  +  0 .0 2 1 6 3 X
           +  0 .0 4 0 7 3 X  +  0 .0 1 7 5 3 X X  +  0 .0 2 9 2 7 X X  -  0 .0 4 0 2 6 X X
ˆ

 

 

5. Riesgo Proporcional a través de MC y (RR) 

El pronóstico de la vida de la herramienta a través del MRP, en el cual el ambiente operacional es representado por 

el modelo polinomial y la matriz de covarianza obtenida por mínimos cuadrados se presenta en la tabla 5. 

 

 

 

 

CULCyT//Mayo–Junio, 2005                                             33                                                                      Año 2, No 8 



 

 

 

 

h0(t) Z1 Z2 Z3 Z4
0.07526 -1 -1 -1 1
0.07526 1 -1 -1 1
0.07526 -1 1 -1 1
0.07526 1 1 -1 1
0.07526 -1 -1 1 1
0.07526 1 -1 1 1
0.07526 -1 1 1 1
0.07526 1 1 1 1
0.07526 0 0 0 0
0.07526 0 0 0 0
0.07526 0 0 0 0
0.07526 0 0 0 0
0.07526 -1.4 0 0 2
0.07526 1.41 0 0 2
0.07526 0 -1.4 0 0
0.07526 0 1.41 0 0
0.07526 0 0 -1.4 0
0.07526 0 0 1.41 0
0.07526 -1.4 0 0 2
0.07526 1.41 0 0 2
0.07526 0 -1.4 0 0
0.07526 0 1.41 0 0
0.07526 0 0 -1.4 0
0.07526 0 0 1.41 0

Ambien
Riesgo 
base

 

De la tabla se observa que el

herramienta de corte es RP = 4.

(o equivalentemente X1 = Velo

corte 0.0210 in). De igual forma

la tabla 6. 
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Tabla 5. Riesgo Proporcional utilizando OLS
Z5 Z6 Z7 Z8 Z9 B0 B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 B9
1 1 1 1 1 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.07 0.03 0.04 -0.1 4.7910
1 1 -1 -1 1 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.21388
1 1 -1 1 -1 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 4.13939
1 1 1 -1 -1 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.17831
1 1 1 -1 -1 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 3.99861
1 1 -1 1 -1 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.26132
1 1 -1 -1 1 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.81046
1 1 1 1 1 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 1.7565
0 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.4921
0 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.4921
0 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.4921
0 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.4921
0 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 4.2124
0 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 1.7879
2 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 3.0855
2 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.3772
0 2 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 3.0616
0 2 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.3635
0 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 4.2124
0 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 1.7879
2 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 3.0855
2 0 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.3772
0 2 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 3.0616

4

4
5
5
5
5
9
0
8
8
3
1
9
0
8
8
3

0 2 0 0 0 3.5 -0.3 -0.09 -0.09 0.05 0.04 0.04 0.03 0.04 -0.1 2.36351

te Operacional
RP

Vector de Regresores
Ambiente Operacional

 

 ambiente operacional que pronostica un tiempo de supervivencia mayor para la 

79104,  para el cual los niveles de las variables son: -1, -1 y -1 para datos codificados 

cidad de corte 340 fpm X2 =  tasa de alimentación 0.0063 ipr y X3 = profundidad de 

, el pronóstico del riesgo proporcional utilizando el método Ridge es presentando en 
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Tabla 6. Riesgo proporcional utilizando el método Rinde. 

h0(t) Z1 Z2 Z3 Z4 Z5 Z6 Z7 Z8 Z9 B0 B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 B9
0.07526 -1 -1 -1 1 1 1 1 1 1 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 4.00289
0.07526 1 -1 -1 1 1 1 -1 -1 1 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.41268
0.07526 -1 1 -1 1 1 1 -1 1 -1 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 3.69477
0.07526 1 1 -1 1 1 1 1 -1 -1 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.38872
0.07526 -1 -1 1 1 1 1 1 -1 -1 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 3.61242
0.07526 1 -1 1 1 1 1 -1 1 -1 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.44777
0.07526 -1 1 1 1 1 1 -1 -1 1 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.83839
0.07526 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.06299
0.07526 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.61253
0.07526 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.61253
0.07526 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.61253
0.07526 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.61253
0.07526 -1 0 0 2 0 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 3.68720
0.07526 1.4 0 0 2 0 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.05700
0.07526 0 -1 0 0 2 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.98131
0.07526 0 1.4 0 0 2 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.49626
0.07526 0 0 -1 0 0 2 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 3.09534
0.07526 0 0 1.4 0 0 2 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.59519
0.07526 -1 0 0 2 0 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 3.68720
0.07526 1.4 0 0 2 0 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.05700
0.07526 0 -1 0 0 2 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.98131
0.07526 0 1.4 0 0 2 0 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.49626
0.07526 0 0 -1 0 0 2 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 3.09534
0.07526 0 0 1.4 0 0 2 0 0 0 3.55 -0.2 -0.1 -0.1 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 -0.04 2.59519

Vector de Covarianzas Vector de Regresores RP

Ambiente OperacionalRiesgo 
base

 
 

De la tabla se observa que el ambiente operacional que pronostica un tiempo de supervivencia mayor para la 

herramienta de corte es RP = 4.002895,  para el cual los niveles de las variables son: -1, -1 y -1 para datos 

codificados (o equivalentemente X1 = Velocidad de corte 340 fpm X2 =  tasa de alimentación 0.0063 ipr y X3 = 

profundidad de corte 0.0210 in).  

 

6.  Conclusiones 

Dado que ambos modelos (tabla 5 y 6), tienen el mayor riesgo proporcional, para los mismos niveles de las variables 

predictoras, estaríamos tentados a establecer las estrategias de reemplazo, de acuerdo al valor del riesgo 

proporcional mayor (RP=4.79104 obtenido por OLS), cuando en realidad, por lo establecido en la sección 3,  es 

claro que los coeficientes del vector β, contiene componentes βi, que pueden ser grandes en valor absoluto (esto 

debido a los factores de inflación de la varianza de la estimación), y que originaron como resultado que el 

RP=4.79104, esté sobre estimado, por lo que las estrategias de reemplazo así establecidas originaría costos de 

mantenimiento correctivo innecesarios, que pueden ser minimizadas al establecer estas estrategias a través del RP 

calculado utilizando el vector β calculado por el método de RR, ya que el valor de RP = 4.002895, calculado con 

este método, no es que sea más conservativo, si no que fue calculado con un vector con coeficientes más estables, 

como se muestra en la desviación menor de estimación que se presentó en la sección 3 para datos escalados. Por lo 

anterior es claro que cuando estemos ajustando un modelo polinomial a una matriz que presenta en mayor o menor 

grado el problema de multicolinealidad, es recomendable ajustar el polinomio a través de la regresión ridge. 
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