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El presente estudio consiste en el analisis datos que provienen de un mortero
de cal aplicado como recubrimiento en el adobe, a cuyo sistema se midié las
tensiones de corte que actuaban en la superficie de contacto entre el mortero y el
adobe. El mortero fue preparado en distintas composiciones, variando la cantidad
de arena agregado a la cal para elaborarlo, la que fue desde 2 a 7 partes de arena
por cada parte de cal.

El objetivo fue entregar la informacion necesaria para el disefio de una
estructura o elemento que requiera de una probabilidad de resistencia y una
tolerancia establecida para dicha probabilidad. Asi, se determinaron las
dispersiones de parametros de las distribuciones de probabilidad que mejor
caracterizan el sistema, mediante el uso de la matriz de informacion de Fischer y/o
simulaciones, ademas de la cantidad de ensayos (o simulaciones) a realizar para
obtener dicha propiedad con una probabilidad y tolerancia dadas. Dicha tolerancia
debe ser menor o igual a la dispersion obtenida para F.

En general, se obtuvieron parametros para cada composicion estudiada, y en
todos los casos se encontré aplicable una distribucién de Weibull de 3 0 4
parametros. Ademas, se encontro en todos los casos una distribucion alternativa
capaz de representar los datos, cuyos resultados de las pruebas de bondad de
ajuste fueron mejores que para la distribucion de Weibull. Sin embargo, se
descartan dichas distribuciones dado que carecen de sentido fisico.

Las férmulas y resultados obtenidos de las dispersiones de probabilidad de
falla, permiten disefiar elementos con una cierta probabilidad de falla y, a su vez,
una cierta dispersiéon de probabilidad. Esto implica disefiar un experimento con
una cantidad determinada de ensayes, asi como también definir superficies de
contacto (en este caso), para obtener las propiedades deseadas.

Se presenta en el presente estudio un ejemplo de aplicacion en que se verifica
que la cantidad de ensayos a realizar para obtener resultados esperados de
acuerdo a una cierta tolerancia en la probabilidad de falla es demasiado alta. Es
por esto que se recurre a una herramienta tan necesaria como la simulacion, que
permite simular miles de ensayos para luego estudiarlos.
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1. Introduccidén

Uno de los requerimientos fundamentales de alguna estructura en ingenieria es
que ésta no falle en servicio. Este problema, que se refiere a la resistencia y
fractura de materiales, es conocido como uno de los mas importantes para el
progreso de la ciencia y la tecnologia. Esto no es nuevo, la idea de disefiar
estructuras para evitar la fractura data de tiempos remotos, remontandose incluso
a varios afos antes de Cristo.

Las teorias de disefio en ingenieria se han desarrollado a menudo como un
resultado de aprender de fallas catastréficas. La imagen de una de estas fallas es
de algo que falla de manera inesperada y dramética, como recipientes a presion
que fallan fragilmente, o puentes que caen provocando grandes tragedias.

El estudio de las fallas tiene dos lineas fundamentales: deterministica y
probabilistica. En la primera, la fractura de un material se producira a niveles de
carga promedio similares, siempre y cuando este haya sido elaborado de la misma
manera todas las veces. En el estudio probabilistico, en cambio, la probabilidad de
fallar de un material no es constante, depende de la tension aplicada y un material
sometido a una tensiOn no necesariamente se rompera sSino que existe una
probabilidad de que lo haga.

El enfoque de la resistencia probabilistica de materiales fue iniciado por W.
Weibull en 1939, quien propuso una distribucion de probabilidad de fractura para
materiales fragiles, que sigue vigente en la actualidad y ha mostrado representar
muy bien los resultados empiricos. Esta teoria se ha demostrado que puede ser
aplicada también a la probabilidad de fluencia de materiales ductiles e incluso a
materiales que fallan por cargas ciclicas [1,2].

Existe, en la actualidad, una gran cantidad de investigacion relacionada con el
estudio de la Fractura y Resistencia Probabilistica de Materiales Fragiles, ya sea
en base a simulaciones o a analisis de datos experimentales. Algunos de estos
analisis consisten en una serie de simulaciones y determinaciones sucesivas de
parametros de distribuciones de probabilidad y dispersiones, que permiten llegar a
algun tipo de conclusion concreta en cuanto a la resistencia de materiales [3-12].

Cuando se cuenta con un conjunto de datos como los que se utilizaron en el
presente estudio, se puede determinar la distribucion de probabilidad de
ocurrencia de la propiedad estudiada, que en este caso fue la probabilidad de
fractura dada una cierta tension de corte. Esta es la propiedad que se estudio de
manera estadistica, determinando su distribucién y posteriormente relacionando
los resultados con el disefio ingenieril.

Previamente se han realizado experiencias que permiten determinar la cantidad
de ensayos y/o simulaciones necesarias para obtener una cierta dispersion de
parametros y de probabilidad [8]. Lo que se persigue ahora es determinar las
dispersiones aceptables para obtener una dispersion de probabilidad de fractura
dada.

Pagina 1 de 53



2. Objetivos

2.1. Objetivo General

Dada una tolerancia de probabilidad de fractura definida en el disefio de un
elemento, en este caso en particular confeccionado en adobe y con recubrimiento
de cal, determinar las dispersiones aceptables de los pardmetros de la funcién de
distribucién de probabilidad de fractura.

2.2. Objetivos Especificos

Determinar dispersiones de parametros aceptables para obtener una dispersion
de probabilidad de fractura determinada.

Estimar los pardmetros de distribucion de Weibull que caracterizan al material
estudiado para sus distintas composiciones.

Estimar las dispersiones de los parametros encontrados para las distribuciones
estudiadas.

Estimar los errores de medicion aceptables para obtener los resultados
deseados.

A partir de las dispersiones de dichos parametros, estimar la dispersion de la
probabilidad acumulativa de fractura del material para sus diferentes
composiciones y diferentes numeros de datos de entrada, los que corresponden a
la cantidad de medidas que se tomaron en cada caso.

3. Metodologia

Se trabaj6 con 6 conjuntos de datos de tensiones de corte de un sistema de
mortero de cal sobre adobe, cada uno para una diferente composicion de arena y
cal del estuco, composiciones que van desde 1:2 a 1:7 en partes de peso de
cal:arena.

Utilizando estas tensiones, se realizd un analisis estadistico que buscé ajustar
los conjuntos de datos (por separado) a distribuciones de probabilidad de fractura
de Weibull y alternativas: Normal y Log-Normal. Es importante sefialar que si bien
se pudieron utilizar otras distribuciones (en particular, en caso de que los
resultados indiquen que los datos no siguen las distribuciones mencionadas), la
experiencia muestra que la distribucion que mejor ajusta este tipo de datos es la
de Weibull ya que, ademas de ajustar correctamente los datos, considera
Gnicamente valores de tension positivos, e incorpora la influencia del volumen o,
en este caso, superficie a la resistencia de los materiales.

Para ajustar los datos lo que se hizo fue estimar los parametros de la
distribucién analizada (que pueden ser 2, 3 0 4 para la distribucion de Weibull, y 2
parametros para las distribuciones Normal y Log-Normal). Para ello se cuenta con
3 métodos comunmente utilizados:

e Minimos cuadrados (0 Regresion Lineal)

«  Minimo x?
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e Maxima Verosimilitud

Una vez realizados estos calculos se realizé un test de bondad de ajuste para
determinar cuél de estos parametros es el que entrega el mejor ajuste, esto para
cada conjunto de datos. Los tests de bondad de ajuste estudiados fueron:

« Testde x?
e Test de Kolmogorov Smirnov
* Test de Anderson Darling

Ya seleccionados los parametros, a partir de estos mismos se generan nuevos
datos, mediante simulacion. A cada simulacion se calcularon nuevamente los
parametros de acuerdo a los métodos ya nombrados, de manera que se tienen
tantos valores para los pardmetros como simulaciones se realicen, para cada
conjunto de datos experimentales.

Luego de un cierto numero de simulaciones se determina la dispersion de los
parametros obtenidos para cada conjunto de datos, por medio de la Matriz de
Fisher.

Mediante el uso de dichas dispersiones, utilizando el método propuesto de
calculo de errores [14], se calcularon los errores aceptables para obtener los
resultados de dispersiones coherentes, lo que implica que el error entregue una
dispersion que sea igual o menor a la obtenida para cada parametro, tanto para
aquella dispersién obtenida por simulacion como aquella obtenida por medio de la
matriz de Fischer (donde fue aplicable).

Con esta informacion se puede calcular la dispersion de la probabilidad de
fractura, que debiera estar dentro de la banda delimitada por la probabilidad de
fractura y su respectiva tolerancia, definidas en la etapa de disefo.

4. Marco Teorico

4.1. Disefio en Ingenieria y Factor de Seguridad

Dado un material con determinada propiedad o, la cual tiene una probabilidad
acumulativa de ocurrencia F(0,0,,8,,...,6,), con pardmetros 6; (i=1,...,n), la
obtencion del valor de estos parametros con un error establecido previamente,
para lo cual hay que realizar un numero N de ensayos, es un problema de interés
comun en el disefio de ingenieria.

Cuando se trata de una estructura compleja compuesta de diferentes partes y
piezas, cada una de estas tendra un volumen V; con propiedades o;. Prefijando F y
dF (la tolerancia asociada a F), se debe determinar el o; que permita asegurar
dicha probabilidad. Esto, asociado a la dispersion de los parametros de su
distribucion de probabilidad acumulativa de fractura, permitira obtener la
dispersion de la probabilidad, asociada a la dispersion de los parametros. Asi, se
buscaran los valores experimentales para F que deberan estar dentro de la banda
de tolerancia de F(g;) [13,14].

La capacidad de controlar esta dispersion es la que se relaciona con la
confiabilidad que tiene el disefio, y que en nuevas tendencias se incorpora a los
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parametros de disefio [15-17]. Una manera de cuantificar la confiabilidad durante
el disefio es mediante el acercamiento probabilistico. La idea basica en el analisis
de confiabilidad mediante la metodologia de disefio probabilistico es que dado un
componente con una cierta resistencia, si se excede esta resistencia esto resultara
en la fractura del componente. Los factores que determinan la resistencia del
componente son variables aleatorias, tal como son los factores con que se
determinan las cargas que acttan en el componente.

Mediante el estudio de las distribuciones de probabilidad y sus parametros, el
objetivo es calcular la confiabilidad de un sistema, para lo cual es necesario
calcular la confiabilidad de cada uno de sus componentes. Esta confiabilidad es
funcion de muchos factores, que quedan expresados indirectamente en las
dispersiones de los parametros de distribucion de probabilidad, y su determinacion
es crucial a la hora de disefar una estructura segun los principios de ingenieria de
confiabilidad [17].

4.2. Adobe y Recubrimientos

En el afio 1997, en el norte de Chile, habia una gran cantidad de edificaciones
hechas con adobe que se encontraban en malas condiciones, y muchas de ellas
siguen en ese estado. En particular, existen iglesias que han sido denominadas
patrimonio nacional y que, luego de un terremoto ocurrido en el sector en octubre
de 1997, se encontraron durante un largo periodo cerca de desmoronarse.

El gobierno, mediante el Centro Nacional de Conservacion y Restauracion,
definid un conjunto de iglesias que serian sometidas a reparaciones, para lo cual
se realiz6 una investigacion que determinase el estuco que tuviera mejor
adherencia sobre el adobe. El proyecto fue encargado en 1998 por el Arzobispado
de La Serena y la Fundacion Andes, que solicito la visita por parte del centro a 32
iglesias que se habian visto gravemente perjudicadas por el terremoto
mencionado, luego de lo cual se determind cuales eran las que requerian con
mayor urgencia dichas reparaciones.

Uno de los principales motivos de los dafios producidos durante el sismo es el
total desconocimiento del comportamiento de las estructuras de adobe, dada la
poca afinidad que este material tiene con los morteros modernos. En reparaciones
anteriores, las iglesias fueron reparadas con estos morteros (por ejemplo,
cemento), lo que dadas sus caracteristicas resultd en un completo fracaso. Por
ello es que se trabajé con cal en el momento de las restauraciones definitivas,
dado que cualquier reparacion al adobe se considera correctamente realizada si
se utiliza el mortero tradicional de la antigiedad que era una simple combinacién
de cal, arena y agua [19].

4.3. Distribuciones de Probabilidad de Weibull
Todas las distribuciones de probabilidad de Weibull siguen una misma forma:

F(7) :1—exp{-é l go(r)ds}
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En que S es la superficie de contacto, Sy es la unidad de superficie y ¢(t) es la
funcion de riesgo especifico. Como se aprecia en la férmula anterior, falta definir dicha
funcion, la que puede ser de dos, tres o cuatro parametros:

T m
o@ ={(2) r20
0
T—1,\™
( L) T2T,
g =4 "
0 T<1g
( T—1,\™
K-(T T) T, STS T
o —
$(®) =1 0 <1
\ 00 T>Ts

En la funcion de dos parametros, 1 corresponde a las tensiones de adherencia
medidas, 1o es un parametro de normalizacién y m el pardmetro de forma. Para el
caso de la funcion de tres parametros, se ha incorporado 1., que corresponde a la
tension bajo la cual no hay falla. Es facil ver que la distribucion de dos parametros
es un caso particular de la funcion de tres pardmetros, con 1. igual a cero.

La funcion de cuatro pardmetros tiene dos parametros de forma (también
llamados parametros de Weibull) que son K y m. Ademas, al igual que en el caso
de la distribucion de tres parametros, el parametro 1. corresponde a la tension
bajo la cual no hay fractura, mientras que el parametro ts corresponde a la tension
sobre la cual siempre hay falla.

En general, si bien la resistencia probabilistica de materiales puede modelarse
por medio de diferentes funciones, se han realizado analisis previos que, aunque
no son concluyentes al respecto, muestran que el mejor andlisis suele ser aquel
en que se trabaja con la distribucion de probabilidad de Weibull [5,7].

De todas maneras, es importante tener en cuenta que de no ajustarse los datos
a una distribucion de Weibull, se debe trabajar con otras distribuciones de
probabilidad. Se ha analizado la representatividad que se logra con otras
distribuciones y entre las que mejor caracterizan el problema, se encuentran las
distribuciones Normal y Log-Normal [7].

4 4. Estimacion de Parametros

Para estimar los pardmetros existen bastantes métodos, tres de los cuales
fueron utilizados y se explican a continuacion.
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4.4.1. Minimos Cuadrados

El método de minimos cuadrados consiste en buscar el minimo de la funcion
determinada por la regresion lineal de la ecuacién que se detalla a continuacion
[22]:

Y(t) =In [ln (1_;(1)) =mlIn(t) + In (SoTom) Ec.1
Y(t) =1In [ln (1_;(1))] =mlin(t — 1) +In (So:om) Ec. 2

En que F(1) se determina de los resultados experimentales. Primero se
determinan los parametros de acuerdo a la ecuacidon expuesta en Ec. 1, luego se
determina un T_ aproximado que se aprecia en el grafico de Y vs. In(t) y se
comienza a trabajar con la formula Ec 2. El conjunto de parametros que minimice
la suma de cuadrados de las distancias entre los valores experimentales de Y(1) y
los valores teoricos de Y(1) son aquellos seleccionados.

Para el caso de la funcion de Weibull de cuatro parametros este método se
puede utilizar directamente, con leves modificaciones (un poco mas complejas) al
utilizado para la distribucion de Weibull de tres parametros.

El procedimiento detallado para las distribuciones de Weibull, asi como también
aquellos utilizados para las distribuciones Normal y Lognormal se exponen en el
capitulo 5.3.1.

4.4.2. Maxima Verosimilitud

El método de maxima verosimilitud consiste en determinar la funciéon de la
ecuacion 3, en que fx es la densidad de probabilidad seleccionada, x; es el
resultado sobre el que se evalla la funcion y 6; con j=1,...,m, son los parametros
de la distribucion de probabilidad seleccionada. La derivada de la funcién con
respecto a cada uno de los pardmetros debe ser igual a cero, con lo que se
obtiene un sistema de m ecuaciones y m incégnitas (Ecs. 3y 4).

L = 2?=1 ln[in(xi' 91! 92"";9771] EC 3

X _) Ec. 4
d9i

4.4.3. Minimo ¥

El método del minimo X consiste en encontrar el conjunto de pardmetros que
minimiza el valor del estadistico x> que se explica en el punto 4.5.1.

4.5. Pruebas de Bondad de Ajuste

Las pruebas de bondad de ajuste tienen por objetivo determinar si un conjunto
de datos se ajusta a una determinada distribucion de probabilidad. Dicha
distribucién puede estar completamente identificada, en lo que se refiere a sus
parametros, o bien puede pertenecer a una clase paramétrica [23,24,30].
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4.5.1. Prueba de x2

Existen dos tipos de prueba de x? sin embargo el mas popular es el test de
Pearson, que se basa en la comparacion por diferencia de las frecuencias
observadas y esperadas de cada clase, a partir del estadistico:

(0—E)?
X =TT
Ec.5

En la ecuacioén anterior, k corresponde a la cantidad de intervalos elegidos, Oi

corresponde a la frecuencia obtenida en el intervalo i, mientras que Ei corresponde
a la frecuencia esperada en el intervalo i.

Este estadistico se compara con el valor de x* tabulado, con un nivel de
significancia determinado (usualmente es de 95%), y tantos grados de libertad
como se obtengan de: i — m — 1, en que i es el nimero de intervalos y m el nimero
de pardmetros estimados. Si el x* determinado experimentalmente es menor al
valor de x? obtenido de la tabla, se acepta la hipétesis nula de que los datos
siguen la distribucion especificada.

En el anexo G se puede apreciar una tabla con los valores de x°.

4.5.2. Prueba de Kolmogorov Smirnov

Se basa en el concepto de la funcion de distribucion empirica y sus
propiedades, como aproximacion de la funcion de distribucidn tedérica. Uno de los
requisitos para realizar esta prueba es haber determinado previamente los
parametros de la distribucion de probabilidad. El estadistico en si es:

D,, = supy |G(x) — F(x)| Ec. 6

En que F es la distribucién de probabilidad empirica y G es la distribucion de
probabilidad tedrica. Si el valor de D, experimental es superior a aquel tabulado
(para muestras pequefas, en funcion del nivel de confiabilidad y el nimero de
muestras), se rechaza la hipétesis de que los datos siguen una distribucion de
probabilidad determinada [27,28,30].

En el anexo H se puede apreciar una tabla con los valores de Kolmogorov-
Smirnov.

4.5.3. Prueba de Anderson Darling

Es una modificacion de la prueba de Kolmogorov Smirnov. Se calcula el
estadistico de la siguiente manera:

A>=—-N-S Ec. 7

S = EQ=12"H—‘1- [InF(Y) +1n (1 —F(Yp,q-))] Ec.8

En que N es el numero total de muestras, F es la distribucién de probabilidad e
Y es la variable aleatoria (que corresponde a los datos experimentales). Los
valores criticos se encuentran tabulados dependiendo de la distribucion que sigue
la muestra (para muestras pequefias), en funcion, ademas, del nivel de
confiabilidad y del numero de muestras [29,30].
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4.6. Determinacion de la Dispersion de Parametros

4.6.1. Matriz de Fisher

La matriz de Fisher permite determinar las varianzas y covarianzas de los
parametros de la distribucion de probabilidad seleccionada. Los términos de la
matriz se determinan de acuerdo a la siguiente formula, y se evalGa con los datos
experimentales:

9%In f(t;mTo,TL)

26,06, Ec. 9

rij = —F

En la ecuacién 9, E corresponde al operador esperanza, mientras que f
corresponde a la densidad de probabilidad de Weibull, en este caso de 3
parametros, m, To, T.. 6; y 6; corresponden a los parametros de Weibull para los
cuales se realiza el calculo.

La matriz obtenida debe ser invertida, para obtener en la diagonal las varianzas
de los pardmetros de la distribucion ( (rii)'1 sera la varianza del parametro 6;) y en

el resto de la matriz las covarianzas (la matriz es simétrica, (rij)'l = (rji)'1 =
covarianza (6;,6))) [13,24].

4.7.Generacion de niumeros aleatorios

Para efectos de las simulaciones llevadas a cabo en el presente trabajo, fue
necesario encontrar algun algoritmo que permita generar nimeros aleatorios de
manera eficiente. Para ello se utilizé6 una funcién del Software MATLAB, el que
trabaja con el método de Mersenne Twister.

4.7.1. Algoritmo de Mersenne Twister

Este método de generacién de numeros aleatorios entrega numeros con igual
probabilidad de hasta 623 digitos, asegurando que dichos valores no se repetiran
en 21997 periodos. Esto quiere decir que entre dos niimeros iguales debe haber a
lo menos esa cantidad de numeros diferentes entre si.

La gran ventaja de este algoritmo por sobre otros (que podrian ofrecer, quizas,
mayor precision o menor frecuencia), es que evita las multiplicaciones y divisiones,
optimizando la metodologia y utilizando menor cantidad de recursos lo que permite
el trabajo mas rapido y eficiente [31].

4.8.Dispersion de Probabilidad asociada a Dispersi ~ 6n de Parametros

4.8.1. Calculo de Dispersiones

A partir de una cierta probabilidad de fractura y su tolerancia, definidas en el
disefio, se pueden obtener los valores de tension criticos a los que ocurre la
fractura. Para ello serd necesario despejar los valores de tension y de dispersion
de parametros utilizando las férmulas de probabilidad acumulativa de cada
distribucion de probabilidad estudiada [24].

En general, el analisis se realiza a las distribuciones de probabilidad de Weibull,
por las razones expuestas previamente, considerando que es la que mejor
representa conjuntos de datos de esta naturaleza.
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A continuacion se exponen las formulas para cada distribucion, que permiten
obtener los valores de la tension critica y dispersion de parametros asociada a una
probabilidad de fractura F y su tolerancia AF definidas en la etapa de disefio
[8,24,26].

4.8.1.1. Distribucion de Weibull de 2 parametros

In (1—(F+AF) m
T, = [— “(T)] ‘T Ec. 10
So
_1
In(1-F+ar)| "
dry = —1q + |- RAZEHAD] o Ec. 11
%
I _In (1—(SF+AF))l
%o Ec. 12

dm= —-m+———7m~——
In(z¢)

En las ecuaciones 10 a 12, 1. corresponde a la tension critica para la cual se
obtiene el valor de F elegido, AF es la tolerancia establecida para F, dtp y dm son las
dispersiones de los parametros 1o y m, respectivamente. Los demas términos son los
mismos definidos previamente para las distribuciones de probabilidad de Weibull.

4.8.1.2. Distribucion de Weibull de 3 parametros
1

/m
T, = [— —ln(l_(spﬂp))l ‘To + 1), Ec. 13

So

In

In (1-(F+AF))
_n Q- (Fram)

So

dm = —-m+ W Ec. 14
70
_1
In(1-F+ar)| "
dty = —19 + |[————— (1. — 1) Ec. 15
S
_1
In(1-F+ary| "
dty = — |[———= T+ T, — T, Ec. 16
5

En las ecuaciones 13 a 16, 1. corresponde a la tension critica para la cual se
obtiene el valor de F elegido, AF es la tolerancia establecida para F, dtp, d1. y dm
son las dispersiones de los parametros 1o, 1. Y m, respectivamente. Los demas
términos son los mismos definidos previamente para las distribuciones de
probabilidad de Weibull.
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4.8.1.3. Distribucion de Weibull de 4 parametros

S

Ym
In(1-(F+AF))
—_— Ts+T
[ = ] .

So

T, = o Ec. 17
So
In _1n(1—S(F+AF))
2K
dm = -m + ———2 Ec. 18
(55
1
In (1-(F+ar)| "
dt;, = — —— = - (t, —15) +1.— 1, EC. 19
s
_1
In(1-F+ary| "
dtg = —15+ 1. + —— s - (. — 1) Ec. 20
Ex
s-K+(—zC::_L)_m-ln (1—(F+AF))
dK = — ——ts7te) Ec. 21

So

En las ecuaciones 17 a 21, t. corresponde a la tension critica para la cual se
obtiene el valor de F elegido, AF es la tolerancia establecida para F, dts, dt, dK y
dm son las dispersiones de los parametros ts, 1., K y m, respectivamente. Los
demas términos son los mismos definidos previamente para las distribuciones de
probabilidad de Weibull.

4.9. Error aceptable para una dispersion dada

A partir de las dispersiones obtenidas para cada parametro de una distribucion
de probabilidad, se pueden calcular los errores de medicion aceptables, que
aseguren una variacion provocada por dicho error, menor o igual a la dispersién
gue se tiene para el respectivo parametro [14].

Para ver més informacion, dirigirse al capitulo 5.9.

5. Analisis de Datos Experimentales

5.1. Ensayos de Adherencia Superficial

Los datos utilizados en el presente proyecto son aquellos que representan la
tension de corte a la cual se desprende una capa de estuco de cal del adobe
sobre el que se ha aplicado.

Para obtener dicha informacién fue necesario elaborar distintas composiciones
de mortero de cal, con diferentes cantidades de arena. En la Tabla 1 se listan las
composiciones utilizadas, junto a la cantidad 6ptima de agua que indica la norma
Chilena NCh. 2256/1 Of.2001, que se utilizé para determinar el agua de amasado.
Se aplicé una capa uniforme de 2 a 4 centimetros de mortero sobre probetas de
8x10x15 cm, en la cara de menor superficie.
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Tabla 1: Composiciones de mortero utilizadas

. _ Composicién
Tensién Media
Mortero [en partes de peso]
[MPa]
Cal Arena Agua
1:2 2,8 1 2 0.735
1:3 1,9 1 3 0.83
1:4 1,7 1 4 0.88
1:5 1,7 1 5 0.92
1:6 1,6 1 6 1.07
1:7 1,7 1 7 1.18

La determinacion de las tensiones de adherencia se realizO mediante un
sistema especial, cuyo esquema se puede apreciar en la Figura 1, en que la carga
P se aplica sobre el mortero de cal (se aplica uniformemente sobre toda la
superficie hacia la que apunta la carga), y la pieza de adobe ha sido afirmada
fuertemente a la mesa que la soporta, también de manera uniforme.

Es importante, para producir una tensién de corte, que la probeta de adobe
sobresalga muy levemente de la mesa, dado que en caso contrario se produce
flexion, lo que no es deseable en este caso.

P
AV 4

P

ADOBE
MORTERO

MESA

Figura 1: Esquema de sistema de ensaye

5.2.Procesamiento Inicial de Datos

Dado un conjunto de n datos que corresponden a una cierta propiedad (en
este caso, tensiones de adherencia), se ordena el conjunto ascendentemente y se
le asigna un nimero de orden i, el que corresponde a la posicion de cada tension
dentro del conjunto una vez que este ha sido ordenado. De esta manera, la
tension mas baja serd 11 (i = 1) y la mayor de las n tensiones sera T,
obteniéndose el conjunto {1, ST, < ... ST S T}
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Luego, se debe calcular F; que corresponde a la probabilidad de que se
produzca fractura en el material una vez alcanzada la tension Ti. La férmula para
calcular los Fi es la siquiente:

F(7,) :I_T’ Ec. 22

Los conjuntos de datos, que corresponden a seis conjuntos de datos de
tensiones de adherencia (tensiones de corte) de un sistema de mortero de cal —
cuya composicién cambia entre un conjunto y otro — aplicado sobre adobe, deben
ser tratados independientemente.

5.3. Estimacién de Parametros

Luego de definir las distribuciones con las que se trabajd, se estimaron los
parametros que mejor caracterizan los datos para cada distribucion. En el caso de
la distribucion de Weibull, dependiendo de la funcién de riesgo utilizada estos
parametros pueden ser 2, 3 0 4. En el caso de las funciones Normal y Log-normal,
los parametros son 2.

5.3.1. Regresion Lineal

La férmula exacta de trabajo dependera de la distribucion, sin embargo hay algo
en comun: se busca maximizar el coeficiente de correlaciéon R? de una regresion
lineal. El conjunto de parametros que minimicen dicho indicador sera el
seleccionado.

5.3.1.1. Distribucién de Weibull de 2 pardmetros
Se define la funcion:

£(7) = In (L) Ec. 23

1-F
que en el caso de la distribucién de Weibull de dos parametros es igual a:
S T\™
HOERS (;) Ec. 24

Para estimar los pardmetros, se aplica el logaritmo natural a lo anterior y se
obtiene:

né()] =1In [ln (ﬁ)] =m-lnt+In [Si . To_m] Ec. 25

0

Los valores de S y Sp ya se conocen y por ende so6lo quedan 2 incégnitas: my

10. Para obtener dichos valores se busca el mejor ajuste lineal, es decir, considerando
de la ecuacion de la recta:

y=ax+b Ec. 26
En que:

y = In[é(1)] Ec. 27

a=m Ec. 28

x=lInt Ec. 29

b=In (Si ‘7o) Ec. 30
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Se maximiza el coeficiente de correlacion, obteniéndose los valores de ay b
gue mejor ajustan los datos a la recta. A partir de esos valores se obtienen los
parametros, utilizando las ecuaciones 31y 32.

m=a Ec. 31
=3 exp(~b)]’ Ec. 32

5.3.1.2. Distribucién de Weibull de 3 parametros

Esta vez se define nuevamente la funcion &(r), que para el caso de la
distribucién de 3 parametros corresponde a:

() = io : (T_TL)m Ec. 33

S To

En dicha ecuacion se tienen 3 incognitas, m, 1o y T.. Al igual que en el caso
anterior, se debe buscar el mejor ajuste lineal. Sin embargo, en este caso se debe
buscar primero el valor de 1, que entregue el mayor coeficiente de correlacion R?.
Luego, realizando la regresion lineal a este nuevo conjunto de valores de T; que
corresponden a los valores antiguos levemente trasladados en el eje (ti-1.), y se
obtienen los otros 2 parametros.

En este caso, para la ecuacién de la recta:

y=ax+b Ec. 34
se tiene que:

y = In[é(7)] Ec. 35

a=m Ec. 36

x =1In(t—1) Ec. 37

b=In (Si ‘7o) Ec. 38

Maximizando el coeficiente de correlacidn, obteniéndose los valores de ay b
gue mejor ajustan los datos a la recta, y de alli se obtienen:

m=a Ec. 39

Tg = [SS—O exp(—b)]m Ec. 40

5.3.1.3. Distribucién de Weibull de 4 parametros
La funcion &(t), para el caso de la distribucién de 4 parametros corresponde a:

£(t) = SS—O K- (HL)m Ec. 41

Ts—T

En dicha ecuacion se tienen 4 incégnitas, m, K, ts y 1. Al igual que en el caso
anterior, se debe buscar el mejor ajuste lineal. Sin embargo, en este caso se debe
buscar primero los valores de 1. y Ts que entreguen el mayor coeficiente de
correlacion R?. Luego, realizando la regresion lineal a este nuevo conjunto de
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valores de T; que corresponden a los valores antiguos modificados levemente ((t;-
TU)/(1s-1j)), Y se obtienen los otros 2 parametros.

En este caso, para la ecuacién de la recta:

y=ax+b Ec. 42
se tiene que:

y = In[é(1)] Ec. 43
a=m Ec. 44

_ T—TL
x=n (Z2) Ec. 45

S 1
b—ln(g-ﬁ) Ec. 46

Se maximiza el coeficiente de correlacion, obteniéndose los valores de a 'y b que
mejor ajustan los datos a la recta, y de alli se obtienen:

m=a Ec. 47
S m
Tp = [§ exp(—b)] Ec. 48

5.3.1.4. Distribucion Normal
Utilizando tablas de la distribucion normal, se ubican los valores de Z
correspondientes a cada probabilidad F;, en que Z es una variable aleatoria que
sigue una distribucion normal con p=0 y o=1. Para obtener los valores de py o
correspondientes a los datos experimentales, se realiza una regresion lineal entre
los valores {1} y {Z}. Para ello, es importante tener en cuenta que dada una
variable aleatoria X que sigue una distribuciéon normal con media p y varianza o:

7= % - N(0,1) Ec. 49
Es decir:
Zz=171-£ N1 Ec. 50
(o (o

En esta ecuacion se tienen 2 incognitas, 1 y 0, parametros por determinar.
Utilizando la ecuacion anterior para igualarla a la de una recta, se tiene:

y=ax+b Ec. 51
En que:
y=2Z Ec. 52
a== Ec. 53
g
X=T Ec. 54
b =§ Ec. 55
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Se maximiza el coeficiente de correlacion, obteniéndose los valores de a 'y b que
mejor ajustan los datos a la recta, y de alli se obtienen:

o=- Ec. 56

a

u=aoa-b Ec. 57

5.3.1.5. Distribucion Log-Normal

El procedimiento es practicamente el mismo al utilizado para la distribucion
normal, con la diferencia de que, en este caso, en lugar de trabajar directamente
con los valores {1}, se deben utilizar los valores de {In(t;)}. Utilizando tablas de la
distribucibn normal, se ubican los valores de Z correspondientes a cada
probabilidad F;, y de ahi se obtienen los valores de p y o correspondientes a los
datos experimentales, para lo cual se realiza una regresion lineal entre los valores
{In(ty)} y {Z}. En este caso:

z="0"% N1 Ec. 58
Es decir:
Z=-In(r)-£-N(01) Ec. 59

En esta ecuacion se tienen 2 incognitas, 1 y 0, parametros por determinar.
Utilizando la ecuacion anterior para igualarla a la de una recta, se tiene:

y=ax+b Ec. 60
En que:
y=12 Ec. 61
a = 1 Ec. 62
g
x =In (1) Ec. 63
b==% Ec. 64

(o2

Se maximiza el coeficiente de correlacion, obteniéndose los valores de a y b que
mejor ajustan los datos a la recta, y de alli se obtienen, al igual que en el caso
anterior:

a=§ Ec. 65
u=a-b Ec. 66

5.3.2. Minimo x2

Se busca, por medio de iteracion, aguel conjunto de parametros que minimice el
valor del test de x2. Como puntos de partida se puede seleccionar algunos valores,
en este caso, se partié de los valores obtenidos mediante el método de minimos
cuadrados.

Este método se aplicé a las distribuciones de Weibull de 3 y 4 parametros, dado
que el método de méxima verosimilitud en dichos casos requiere la resolucion de
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sistemas de ecuaciones demasiado complejos, por lo que no se obtienen
resultados satisfactorios.

5.3.3. Maxima Verosimilitud

La formula exacta de trabajo dependera de la distribucion, por lo que se explica
el método individualizado en cada caso. Para las distribuciones de Weibull de 3 y
4 parametros las ecuaciones son muy complejas por lo cual no se aplico el
método.

5.3.3.1. Distribucién de Weibull de 2 parametros
Se definen las siguientes ecuaciones:

oL s A" s A™
o =~ IN(o) + Ty In() + 5 Zi=1 C—O) In(z:) = - In(7o) Xizy C—O) = 0 Ec. 67
o __mn_S. M yn o.m_
Ty To S Tomt1 4=l ;=0 Ec. 68

Se puede apreciar que son dos ecuaciones para dos incognitas, a partir de las
cuales se obtienen los valores para cada variable.

5.3.3.2. Distribucion Normal

Las ecuaciones para la distribucion normal son bastante mas simples y, al igual
que en el caso de la distribucién de Weibull de 2 parametros, hay dos ecuaciones
para dos incégnitas:

oL (xi—p)

a = :lzl 0_2 = 0 EC. 69
6_L _ __n n (xi—p)? _

5 = 507 =1 o = 0 Ec. 70

5.3.3.3. Distribucién Log-Normal

A continuacion se presentan las ecuaciones para la distribucion Log-Normal,
gue como se puede ver son muy similares a las ecuaciones de la distribucién
normal:

Z_ﬁ _ ?=1(ln (Ziz)_ﬂ) -0 Ec. 71
oL _ _ n o wn (n@-m? _
90 202 T Yi=1 2ot 0 =e. 12

5.4. Preparacion de la Informacion: Graficos

La presentacion de los graficos de manera correcta requiere de un trabajo con
los datos y con el grafico que permita obtener facilmente la informacion a partir de
lo presentado.

El primer paso es, mostrando los ejes con su configuracion tradicional, es decir,
mostrando los valores que entrega el programa (en este caso Excel)
automaticamente, ajustar las escalas para que se vean todos los puntos
levemente separados de los mismos.

A continuacion se detalla la informacion que debe ser graficada en cada caso.
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5.4.1. Weibull
En general se grafica:

In[é(r)] =1In [ln (ﬁ)] vs. Ina Ec. 73

En que el valor de a cambia de acuerdo a la cantidad de parametros que posea
la funcion de riesgo:

2 pardmetros: a = 1

3 parametros: a =7 — 1,

4 pardmetros: @ = —%
Ts—T

De ahi que sea necesario ajustar las escalas, dado que la informacion que
aparece en el eje de las abscisas es In(a) siendo que lo que se busca encontrar es
el valor de 1. Para esto, se crearon dos nuevos conjuntos de puntos, uno para
entregar la informacion del eje de las abscisas y otro para el de las ordenadas.

A continuacion se elabora una tabla que le asignara al conjunto de datos para
las abscisas, un valor en la ordenada igual al de la interseccion de los ejes (sera,
para todos los puntos del conjunto, el mismo valor). Como valor de la ordenada se
asigna un valor que corresponda al In(a), eligiendo los T que muestren valores
cercanos al minimo y al maximo, y aquellos intermedios que parezcan razonables.
A modo de ejemplo, para el caso de la composicion 1:2, cuyo valor maximo de 1
es 43.3 kPa y el minimo 17.7 kPa, se escogieron los valores 17 a 47 kPa, a
intervalos de 5 kPa.

De acuerdo a cada distribucion, y en funcion de los pardmetros encontrados
para ella, se calcularan los siguientes valores:

2 parametros: In (a) = In (1)
3 pardmetros: In (@) = In (t — 1))

. . T-TL
4 parametros: ¢ = In (TS_T)
Por otro lado, en el eje de las ordenadas, el procedimiento es siempre el mismo:
se escogen ciertos porcentajes de probabilidad, generalmente 2%, 5%, 10%, 20%,

30%, ... , 90%, 95%, 98%. Se calcula entonces In [ln (ﬁ)] en que F es el
porcentaje expresado como una fraccion de 1 (2% = 0.02). Estos valores son
asignados a la coordenada y del conjunto de datos, y como valor en la abscisa se
asigna el minimo asignado al eje x, para asegurar que se produzca una

interseccion de los datos con el gje.
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Lo que se obtiene es algo como lo que se ve a continuacion:

F() F(t)vs. T

98% T .
95% +
90% T .
80% T . o
70% T
60% T $
50% T o ®
40% T P

30% + «

20% +
10% +
5% 1

17 22 27 32 37 42 47
T [kPa]

Es facil ver que ambas escalas son logaritmicas. Se recomienda, tal como se ve
en el gréfico, seleccionar guiones y lineas verticales para que los puntos se vean
claramente en el eje.

5.4.2. Normal
En general se grafica:

Z(F)vs. T
(F) Ec. 74

En que Z(F)~N(0,1) representa la inversa de la funcién acumulativa de la
distribuciéon normal, la que se calculara a todos los valores de F que se
mencionaron para el caso de la distirbucién de Weibull.

El procedimiento es el mismo al utilizado para las ordenadas con la distribucion
de Weibull, sin embargo, en lugar de utilizar una férmula, se busca en tablas de la
funcion acumulativa de la distribucion normal el valor de Z que corresponde al F
seleccionado. Afortunadamente, para las abscisas no es necesario realizar
modificaciones.

5.4.3. Log- Normal
En general se grafica:

Z(F)vs. Int Ec. 75

En este caso se realiza el mismo procedimiento al de la distribucion Normal
para las ordenadas, e igual a la distribuciéon de Weibull de dos parametros al eje
de las abscisas.

5.5.Test de x°

El test de X consiste, a grandes rasgos, en la blsqueda de datos por rango de
valores y su comparacion con los valores que tedricamente debieran encontrarse.
Para esto se llevan a cabo una serie de pasos que se explican a continuacion:
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1)

2)

3)

4)

5)

6)

7

8)

9)

10)

11)

Buscar el minimo y el maximo de los datos. La diferencia entre ellos
sera el rango de datos y se utilizara para definir el ancho de intervalos.
Utilizando la férmula de Sturgess, definir la cantidad de intervalos de
clase:

K =1+ 3,32:10g:0(N) Ec. 76

en que N es el nimero de datos.

Calcular la amplitud de intervalo, que corresponde a la division del
rango entre la cantidad de intervalos de clases (K). En caso que no sea
un valor entero se debe aproximar hacia arriba, para asegurar que
todos los datos quepan dentro de los intervalos.
Luego, a cada intervalo se le asigna un limite inferior y un limite
superior. En general, se debe hacer coincidir el limite inferior de un
intervalo con el superior del anterior. El limite superior del intervalo se
denota Xi.
A continuacién, se deben contar los valores que caen dentro de cada
clase, a lo que se llama “frecuencia absoluta” (O;)
A cada intervalo se le asigna, a continuacion, un valor tipico Z;, que
corresponde al valor que toma la distribucion en el punto Xi.
Luego, se define la probabilidad acumulada como la probabilidad que le
asigna la distribucidn en revision al valor Z;, la que se denomina Fo(X).
El paso 6 se puede omitir en algunos casos en que se calcula la
probabilidad acumulativa directamente a partir de x (como la
distribucion de Weibull), sin embargo para la distribuciéon normal y log-
normal se suele calcular el Z; para facilitar la revision de tablas.
La probabilidad de cada intervalo corresponde a la frecuencia absoluta
del intervalo menos la frecuencia absoluta del intervalo anterior, a
excepcion del dltimo intervalo al que se le asume una probabilidad
acumulada de 1.
Con esto, se debe calcular el nUmero de datos que se espera que
correspondan a cada intervalo E;. Este se debe calcular mediante la
multiplicacion de la probabilidad del intervalo con el total de datos en
estudio.
Finalmente, el valor del estadistico X* corresponde a la siguiente
férmula:

2= Ec. 77

L

Para saber si la distribucion estudiada es aceptada por el test, se debe
comparar dicho valor con tablas de probabilidad acumulativa de la
distribucién de x2. En caso de que el estadistico sea mayor al entregado
por la tabla, la hipotesis nula de que la distribucion ajusta a los datos es
aceptada. Para ello, es necesario determinar los grados de libertad del
problema en estudio, lo que se hace mediante la siguiente férmula:

p=1-1—p Ec. 78

En que | corresponde al nimero de intervalos y p a la cantidad de
variables estimadas. Ademas, se define el nivel de significancia (en este
caso se trabajé con 95%) y con esto se recurre a las tablas.
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5.6. Prueba de Kolmogorov-Smirnov

El test de Kolmogorov-Smirnov (en adelante KS test) tiene como objetivo
comparar una distribucién empirica con una tedrica, para lo cual se deben haber
estimado previamente los pardmetros.

Lo que se hace es buscar la maxima distancia entre ambas distribuciones, es
decir, se busca el maximo valor absoluto de las diferencias entre el valor de la
distribucién tedrica y la empirica. Aquél es el valor del test y se debe comparar con
los valores entregados por tablas de Kolmogorov-Smirnov. La tabla de valores
utilizados se puede encontrar en el Anexo H.

5.7. Test de Anderson-Darling

En el punto 4.5.3 se aprecian las formulas a utilizar para calcular el estadistico
AD (correspondiente al test de Anderson-Darling). EI método paso a paso es el
siguiente:

1) Contar los datos existentes (n)

2) Ordenar los datos de manera creciente (x;).

3) Calcular la probabilidad acumulativa para cada dato (Fi)
4) Calcular:

$= T 2 In(F () +In (1~ F(xyss-0)] Ec. 79
5) Calcular el estadistico empirico que sera igual a -n-S
6) En caso de que dicho estadistico sea menor que el valor critico, se

acepta la hipoétesis. En caso contrario, se rechaza y se descarta la
distribucion en estudio.

El valor critico empleado dependera de la distribucion con la que se trabaja y
en caso de que la cantidad de datos sea demasiado grande, se debe utilizar
una formula llamada de correccién que desplaza los resultados para cada
caso.

5.8. Dispersion de Pardmetros

Al estimar los pardmetros de una distribucion de probabilidad, lo que se obtiene
en la realidad es el valor medio del parametro que representa a un conjunto de
datos, correspondiente a la resistencia del material. Para cada material, en
general, se puede expresar los parametros como un valor medio y una varianza, la
que se podria obtener tanto por simulaciones sucesivas como por la matriz de
Fisher. Este Ultimo es explicado a continuacion, mientras que aquel que requiere
simulaciones se detalla a continuacion.

Para calcular la dispersion mediante la matriz de Fisher, es necesario realizar
calculos complejos de integrales para cada distribucion. Los célculos se realizan
manualmente, dado que por lo general los programas matematicos no son
capaces de detectar ciertas funciones a partir de una integral (como la Gamma,
por ejemplo). Se utilizd como apoyo el programa MAPLE, que facilitd el
procedimiento de cambio de variables e integracion en algunos casos.
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5.8.1.1. Matriz de Fisher para Weibull de 2 parametros

Lo primero es enunciar las formulas de la matriz de Fisher, cuya formula
general es:

_ 92In £ (on;m,00,01)
r; = E[ o Ec. 80

Los términos para la distribucion de Weibull de 2 parametros son:
1 2
Tam = — = [1.8237 ~0.8456-In (&) +n (2) ] Ec. 81
g, = ——+ 042278 —In (£)] Ec. 82
0

Troto — — (m)z Ec. 83

To
Estas formulas se aplican directamente con los valores que se tienen para m, To
y S. Luego, la inversa de la matriz R (compuesta por los términos r;) debe ser

multiplicada por (-N) y de ahi se obtienen los valores de las varianzas (A6)? que
estan situadas en la diagonal de la matriz obtenida.

5.8.1.2. Matriz de Fisher para Weibull de 3 parametros

Las formulas de cada término de la matriz de Fisher para la distribucion de
Weibull de 3 parametros son:

T = — = [1.8237 ~0.8456-In () +1n (%)2] Ec. 84
Tz, = —i. [0.42278 —In (%)] Ec. 85
Tyiry = — (ﬂo)2 Ec. 86
r == (2 ()" 0= 10-2)  Ecer
e ("‘T;)Z : (55—0)1/’" T(1-2) Ec. 88

tm = = () A r( = D)+ T2 =2 - (1-2) 1 (2) 11 - 2)] Ec. 89

To
Estas formulas se aplican directamente con los valores que se tienen para m,

To, TL Y S. Luego, de lleva a cabo el tratamiento descrito en el punto anterior para
obtener las varianzas (A8))? en la diagonal.

5.8.1.3. Matriz de Fisher para Weibull de 4 parametros

La matriz de Fisher en este caso, no es posible obtenerla mediante una formula
general como en los dos casos anteriores. Si bien, mediante métodos numéricos
debiera poder llegarse a algun resultado, se probaron diferentes métodos, los que
no llegaron a resultados concretos.

Se descarto la posibilidad de encontrar los términos de la matriz de Fisher para
este caso, dado que en investigaciones anteriores se ha demostrado que los
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resultados obtenidos por simulacion son similares, si es que no equivalentes, a los
obtenidos por medio de la informacién de Fisher [8].

5.8.1.4. Matriz de Fisher para Distribucion Normal
Las formulas de cada término de la matriz de Fisher en este caso son:

Ty = = Ec. 90
1

Too = 52 Ec. 91

Tye =0 Ec. 92

5.8.1.5. Matriz de Fisher para Distribucion Log-Normal

Las férmulas en este caso son exactamente las mismas a las expuestas para el
caso de la distribucion Normal.

5.9. Error aceptable para una dispersion dada

A partir de las dispersiones obtenidas para cada parametro, se pueden obtener
los errores de medicion aceptables. Esto significa calcular un error de medicion
para el cual la dispersion asociada sea igual o menor a la obtenida para los
parametros calculados de cada distribucion.

En general se asume que los errores siguen una distribucién Gaussiana:

5T 2
1 —_——_—
- )
f60) = 5o 7=e (o) Ec. 22

Donde A(d1) es la dispersion de los errores ot. La probabilidad acumulativa de
un error es:

6T )
A(6T)V2

Mediante simulacion, se obtiene una serie de errores aleatorios &t. Estos
errores se aplican a valores simulados de tensiones de adherencia T,
transformandolos en T=1+01, para luego trabajarlos como se ha descrito
previamente. De ahi se obtienen nuevos valores de los parametros, y lo que se
debe realizar es, modificando el valor de A(dt), buscar aquel valor que entregue
parametros 6 = 6;+06; (en que 6; seran los pardmetros de cada distribucion y 36,
seran sus dispersiones).

Ec. 23

F(67) =%+%-erf(

El procedimiento anterior se repite n veces, lo que entregara n valores de A(dt)
gue entregan los resultados deseados. El promedio de todos aquellos A(d1) sera el
error de medicién permisible. Esto permite asegurar que la variacion provocada
por el error de medicidbn es menor o igual a la dispersion que se tiene para el
parametro 6;.

Los resultados obtenidos se pueden encontrar en el capitulo 8.
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6. Resultados de Analis is de Datos Experimentales

6.1. Parametros y Gréaficos Obtenidos

A continuacién se presenta, para cada dosificacion de cal:arena, los graficos de
cada conjunto de datos y los resultados de los parametros de cada distribucion
obtenidos en cada caso.

6.1.1. Graficos
Se presentan primero los graficos para dar una idea de la distribucion que
tienen los puntos, donde es facil observar los desplazamientos con respecto al
origen (que corresponden al valor 1, en los casos de la distribucion de Weibull de
3 y 4 pardmetros) y, en algunos casos, un limite por sobre el cual no hay puntos
(que corresponde al valor 15 en el caso de la distribucion de Weibull de 4
parametros).

Gréfico 1: F vs. 1, Dosificacion 1:2

F(1) F(t)vs. T

98% T
95% T
90% T
80% T
70% T
60% T
50% 1
40% T
30% 1

20% 1

10% 1

5% T

17 22 27 32 37 42 47
T [kPa]
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Gréfico 2: F vs. 1, Dosificacion 1:3

F(t) F(t)vs. T

98% +
95% T
90% T
80%
70%
60%
50%
40%
30% T

20%

10% T

5% +

6 13 20 27 34 41 48
T [kPa]

Grafico 3: F vs. 1, Dosificacion 1:4

F(t) F(t)vs. T

95% T
90%

80% T
70% T
60% T
50% T
40% +

30% 1
20% |

10% 1

5% 4

6.7 10.7 14.7 18.7 22.7 26.7
T [kPa]
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Gréfico 4: F vs. 1, Dosificacion 1:5

F(t)

F(t) vs. T

98% t
95% 1
50% T
80% T
70% +
60% T
50% T
40% 1
30% |

20% T

10% 1

5% 1 *

5.6

9

6 136 176 216 256 296
1 [kPa]

Grafico 5: F vs. 1, Dosificacion 1:6

F(t)

F(t)vs. T

95% 1
90% 1
80% T
70% |
60% |
50% |
40% |
30% |

20% T

10% 7

5% T

11

14 17 20 23 26
T [kPa]
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Gréfico 6: F vs. 1, Dosificacion 1:7

F(t) F(t) vs. T
98% T
95% T
90% T
80% T
70% T
60% T
50% 1
0% 1

30% T

20% T

10% 1

5% 1

.

4.1 10.1 16.1 221 281 341

T [kPa]

6.1.2. Parametros y Pruebas de Bondad de Ajuste

Se presentan, a continuacion, los valores de los parametros estimados de cada
distribucion para las distintas composiciones de mortero. Se puede apreciar, bajo
cada conjunto de parametros los valores de las pruebas de bondad de ajuste
correspondientes.

Los valores rechazados por las pruebas de bondad de ajuste se aprecian en
color rojo y tachado, esto quiere decir que el valor empirico obtenido para dicha
prueba es superior al valor esperado, obtenido de tablas para cada caso particular,
implicando el rechazo instantaneo de la distribucion en prueba.

Weibull 2p corresponde a la distribucion de Weibull de 2 parametros, mientras
gue Weibull 3p y Weibull 4p, corresponden a la de 3 y 4 parametros
respectivamente.
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Tabla 2: Parametros para Dosificacion 1:2

Constantes
Weibull 2p Weibull 3p Weibull 4p Normal Log-Normal
Distribucién
m 4,69 m 1,36 | m 0,95 | 1 [kPa] 27,47 | n 3,28
TolkPa] |10,25|1o[kPa] 0,29 | K 323,42 | o [kPa] 7,17 | o 0,26
Regresion lineal
T [kPa] |16,80 |1, [kPa] 17,28
Ts [kPa] 56,23
Test x2 empirico | 2,74 |empirico | 2,80| empirico| 2,26 [empirico | 1,81 |empirico | 2,03
X esperado| 7,81 |esperado| 5,99 (esperado 5,99 | esperado| 7,81 |esperado|7,81
KS Test empirico | 0,10 | empirico | 0,14 | empirico 0,11 [ empirico | 0,11 |empirico | 0,28
esperado| 0,29 |esperado| 0,29 |esperado 0,29 | esperado| 0,29 | esperado|0,75
AD Test empirico | 0,38 |empirico | 0,33 | empirico| 0,22 |empirico | 0,28 |empirico | 0,28
esperado| 0,76 |esperado| 0,76 |esperado 0,76 | esperado| 0,75 |esperado|0,75
m 4,15|m 0,95
To [kPa] 7,98 | K 323,42
Maximo X’
T, [kPa] 3,06 | T, [kPa] 14,25
Ts[kPa] | 235,26
Test 2 No Aplica empirico | 2,55 empirico| 62,63 No Aplica No Aplica
esperado| 5,99 |esperado 5,99
empirico | 0,10| empirico 0,68
KS Test
esperado| 0,29 |esperado 0,29
empirico | 0,38 | empirico| 18,06
AD Test
esperado| 0,76 |esperado 0,76
m 4,30 M [kPa] 27,47 | 1 3,28
Maxima To[kPa] |30,14 O [kPa] 6,80|0 0,25
Verosimilitud
2 1.868 ) . empirico | 2,11 | empirico | 2,15
Test X No Aplica No Aplica
esperado| 7,81 esperado| 7,81 |esperado|7,81
0,94 empirico | 0,10 [ empirico | 0,32
KS Test
esperado| 0,29 esperado| 0,29 |esperado|0,75
7945 empirico | 0,30 | empirico | 0,32
AD Test
esperado| 0,76 esperado| 0,75(esperado|0,75
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Tabla 3: Parametros para Dosificacion 1:3

Constantes
Weibull 2p Weibull 3p Weibull 4p Normal Log-Normal
Distribucién
m 2,56 m 1,59 | m 1,34 | W [kPa] 19,01 2,84
Regresion To [kPa] 3,12 |19[kPa] |[0,70(K 1.295| o [kPa] 9,73|0 0,48
lineal 1. [kPa] |5,18 |1, [kPa] 5,46
Ts[kPa] |103,70
Test x2 empirico | 7,07 | empirico |2,08 | empirico 3,01 | empirico | 3,96 | empirico | 1,79
X esperado| 7,81 |esperado |5,99 | esperado 5,99 | esperado| 7,81 |esperado| 7,81
KS Test empirico | 0,13 | empirico | 0,16 | empirico 0,15 | empirico | 0,16 | empirico | 0,28
esperado| 0,29 |esperado | 0,29 | esperado 0,29 | esperado| 0,29 |esperado| 0,75
AD Test empirico | 0,43 | empirico | 0,28 | empirico 0,33 | empirico | 0,62 |empirico | 0,28
esperado| 0,76 |esperado | 0,76 | esperado 0,76 | esperado| 0,75|esperado| 0,75
m 2,32|m 1,34
To[kPa] |2,36|K 1.295
Maximo X’
T [kPa] |1,48|t [kPa] 5,90
Ts[kPa] |458,30
Test 2 No Aplica empirico | 5,50 | empirico | 95,3 No Aplica No Aplica
esperado | 5,99 | esperado 5,99
empirico | 0,12 | empirico o075
KS Test
esperado | 0,29 | esperado 0,29
empirico | 0,39 | empirico | 2449
AD Test
esperado | 0,76 | esperado 0,76
m 2,26 M [kPa] [19,01|p 2,84
Maxima To[kPa] |21,52 O [kPa] 8,92|0 0,46
Verosimilitud
2 empirico | 595 ) ) empirico | 5,60 | empirico | 1,93
Test X No Aplica No Aplica
esperado| 7,81 esperado| 7,81 |esperado| 7,81
empirico | 6,94 empirico | 0,16 | empirico | 0,29
KS Test
esperado| 0,29 esperado| 0,29 |esperado| 0,75
empirico | 7458 empirico | 0,56 | empirico | 0,29
AD Test
esperado| 0,76 esperado| 0,75|esperado| 0,75
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Tabla 4: Parametros para Dosificacion 1:4

Constantes
Weibull 2p Weibull 3p Weibull 4p Normal Log-Normal
Distribucién
m 2,87 |m 1,99(m 1,66 | [kPa] |16,58|u 2,73
Regresion To [kPa] 3,28 | 1o [kPa] 1,18 (K 3.597 | o [kPa] 6,86 |0 0,43
lineal 1. [kPa] | 3,851, [kPa] 4,50
Ts[kPa] |114,61
Test y2 empirico | 4,66 | empirico | 3,15 | empirico 3,31 | empirico | 4,34 |empirico | 2,55
X esperado| 7,81 |esperado| 5,99 |esperado 5,99 | esperado| 7,81 |esperado| 7,81
KS Test empirico | 0,13 | empirico | 0,11 | empirico 0,11 [ empirico | 0,11 |empirico | 0,24
esperado| 0,30 (esperado| 0,30 | esperado 0,30 | esperado| 0,30(esperado| 0,75
AD Test empirico | 0,31|empirico | 0,21 | empirico 0,22 [ empirico | 0,33 | empirico | 0,24
esperado| 0,76 |esperado | 0,76 | esperado 0,76 | esperado| 0,75 |esperado| 0,75
m 2,52|m 1,66
To [kPa] 2,34|K 3.597
Maximo X
T, [kPa] 1,62 | 1. [kPa] 5,50
Ts[kPa] |294,10
Test 2 No Aplica empirico | 4,09 |empirico | 5312 No Aplica No Aplica
esperado | 5,99 | esperado 5,99
empirico | 0,12 | empirico 061
KS Test
esperado | 0,30 | esperado 0,30
empirico | 0,28 | empirico | 18,34
AD Test
esperado | 0,76 | esperado 0,76
m 2,77 M [kPa] 16,58 | 2,73
Maxima To[kPa] |18,67 O [kPa] 6,49 |0 0,41
Verosimilitud
2 empirico | +533 . ) empirico | 4,91 | empirico | 2,78
Test X No Aplica No Aplica
esperado| 7,81 esperado| 7,81 |esperado| 7,81
empirico | 8,95 empirico | 0,13 |empirico | 0,26
KS Test
esperado| 0,30 esperado| 0,30(esperado| 0,75
empirico | 7443 empirico | 0,35]|empirico | 0,26
AD Test
esperado| 0,76 esperado| 0,75]esperado| 0,75
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Tabla 5: Parametros para Dosificacion 1:5

Constantes
Distribucién Weibull 2p Weibull 3p Weibull 4p Normal Log-Normal
m 2,31|m 1,26 m 0,66 | [kPa] |17,32|u 2,73
Regresion To [kPa] 2,22 | 19 [kPa] 0,25 | K 121,49 | o [kPa] 8,30|0 0,55
lineal 1, [kPa] 5,02 | T, [kPa] 5,61
Ts [kPa] 32,28
Test y2 empirico | 5,09 | empirico 2,54 | empirico 1,82 | empirico | 4,81 |empirico | 4,30
X esperado| 7,81 |esperado| 5,99 |esperado 5,99 | esperado| 7,81 |esperado| 7,81
KS Test empirico | 0,12 |empirico | 0,12 [ empirico 0,10 [ empirico | 0,12 |empirico | 0,72
esperado| 0,25|esperado| 0,25]esperado 0,25 | esperado| 0,25 ]|esperado| 0,75
AD Test empirico | 0,61 ]|empirico | 0,60 [ empirico 0,20 [ empirico | 0,63 |empirico | 0,72
esperado| 0,76 |esperado| 0,76 ]|esperado 0,76 | esperado| 0,75 ]|esperado| 0,75
m 2,11|m 0,66
To [kPa] 1,69 K 121,49
Maximo x*
T, [kPa] 1,14 | 1, [kPa] 5,69
Ts [kPa] 35,42
Test 2 No Aplica empirico | 4,85]empirico | 1,18 No Aplica No Aplica
esperado| 5,99 (esperado 5,99
empirico 0,12 [ empirico 0,11
KS Test
esperado| 0,25 |esperado 0,25
empirico 0,61 [ empirico 083
AD Test
esperado| 0,76 | esperado 0,76
m 2,42 M [kPa] 17,32 |u 2,73
Maxima To[kPa] |19,62 O [kPa] 7,83|0 0,51
Verosimilitud
2 empirico | 2503 . . empirico | 6,61 |empirico | 5,86
Test X No Aplica No Aplica
esperado| 7,81 esperado| 7,81 |esperado| 7,81
empirico | 6,96 empirico | 0,13 |empirico | 6,84
KS Test
esperado| 0,25 esperado| 0,25 |esperado| 0,75
empirico |109;8 empirico | 6,77 | empirico | 6,84
AD Test
esperado| 0,76 esperado| 0,75]esperado| 0,75
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Tabla 6: Parametros para Dosificacion 1:6

Constantes
Distribucion Weibull 2p Weibull 3p Weibull 4p Normal Log-Normal
m 3,18 |m 1,40 | m 0,93 | 1 [kPa] 15,95 | u 2,70
Regresion To [kPa] 3,72 | 19 [kPa] 0,28 | K 298,0 | o[kPa] 6,32|0 0,38
lineal 1. [kPa] | 7,17 |1 [kPa] 7,68
Ts[kPa] |39,18
Test x2 empirico | 3,76 | empirico | 0,77 | empirico | 1,64 |empirico | 2,90 | empirico | 1,10
X esperado| 7,81|esperado | 5,99 | esperado| 5,99 |esperado| 7,81|esperado| 7,81
KS Test empirico | 0,16 | empirico | 0,12 [ empirico | 0,13 |empirico | 0,14 [ empirico | 0,25
esperado| 0,31|esperado | 0,31 | esperado| 0,31|esperado| 0,31]|esperado| 0,75
AD Test empirico | 0,66 | empirico | 0,22 [ empirico | 0,29 | empirico | 0,57 | empirico | 0,25
esperado| 0,76 |esperado | 0,76 | esperado| 0,76 |esperado| 0,75]|esperado| 0,75
m 2,67 |m 0,93
To [kPa] 2,35|K 298,0
Maximo X’
T, [kPa] 2,40 | 1, [kPa] 7,66
Ts[kPa] |267,2
Test 2 No Aplica empirico | 3,22 | empirico | 84,78 No Aplica No Aplica
esperado | 5,99 | esperado| 5,99
empirico | 0,16 | empirico | 6,80
KS Test
esperado | 0,31 | esperado| 0,31
empirico | 0,58 | empirico | 2525
AD Test
esperado | 0,76 | esperado| 0,76
m 2,94 K [kPa] 15,95 | u 2,70
Maxima To[kPa] |17,93 O [kPa] 585|0 0,36
Verosimilitud
2 empirico |+549 ) ) empirico | 3,45 |empirico | 1,49
Test X No Aplica No Aplica
esperado| 7,81 esperado| 7,81 |esperado| 7,81
empirico | 6,95 empirico | 0,15 | empirico | 0,29
KS Test
esperado| 0,31 esperado| 0,31 |esperado| 0,75
empirico | 76,58 empirico | 0,63 | empirico | 0,29
AD Test
esperado| 0,76 esperado| 0,75|esperado| 0,75
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Tabla 7: Parametros para Dosificacion 1:7

Constantes
Distribucién Weibull 2p Weibull 3p Weibull 4p Normal Log-Normal
m 2,32|m 2,32|m 2,20 | W [kPa] 16,58 | 2,69
Regresion To [kPa] 2,19 | to[kPa] 2,19 |K 40.321| o [kPa] 7,60|0 0,55
lineal 1.[kPa] | 0,001, [KkPa] 0,00
Ts[kPa] |260,78
Test y2 empirico | 2,16 | empirico | 2,16 | empirico 2,02 | empirico | 1,84 |empirico | 5,18
X esperado| 7,81 |esperado | 5,99 | esperado 5,99 | esperado| 7,81 ]|esperado |7,81
KS Test empirico | 0,13 | empirico | 0,13 | empirico 0,13 |empirico | 0,11 | empirico | 0,53
esperado| 0,29 |esperado | 0,29 | esperado 0,29 | esperado| 0,29 |esperado | 0,75
AD Test empirico | 0,20 | empirico | 0,20 | empirico 0,19 | empirico | 0,19 | empirico | 0,53
esperado| 0,76 |esperado | 0,76 | esperado 0,76 | esperado| 0,75 ]|esperado | 0,75
m 2,32|m 2,20
To[kPa] | 2,19]|K 40.321
Maximo x*
T, [kPa] 0,00 | T, [kPa] 0,00
Ts[kPa] |260,78
Test 2 No Aplica empirico | 2,29 |empirico | 2,02 No Aplica No Aplica
esperado | 5,99 | esperado 5,99
empirico | 0,13 [ empirico 0,13
KS Test
esperado | 0,29 | esperado 0,29
empirico | 0,20 [ empirico 0,19
AD Test
esperado | 0,76 | esperado 0,76
m 2,44 M [kPa] 16,58 | 2,69
Maxima To[kPa] |18,70 O [kPa] 7,26 |0 0,52
Verosimilitud
2 empirico | +45% . ) empirico | 1,84 | empirico |4,65
Test X No Aplica No Aplica
esperado| 7,81 esperado| 7,81 ]|esperado |7,81
empirico | 6,95 empirico | 0,10 | empirico | 0,53
KS Test
esperado| 0,29 esperado| 0,29 |esperado | 0,75
empirico | 7488 empirico | 0,19 | empirico | 0,53
AD Test
esperado| 0,76 esperado| 0,75 ]|esperado | 0,75

Se aprecian en las tablas 2 a 7 que en todos los casos hay una distribucion de
Weibull que ajusta los puntos. Se debe recalcar que, si bien las distribuciones
normal y log-normal ajustan a todos los conjuntos de puntos, estos resultados
sirven Unicamente para saber si las mediciones fueron realizadas correctamente,
dado que se sabe que los puntos, en general, siguen dichas distribuciones pero
estas no tienen sentido fuera de lo estadistico. Las distribuciones de Weibull, en
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cambio, tienen un sentido fisico y sirven para determinar las tensiones bajo las
cuales no hay fractura y, en algunos casos, las tensiones sobre las cuales siempre
habra falla.

Se puede apreciar, ademas, en los graficos 1 a 6 las lineas de tendencia que
muestran las curvas que se trazarian a simple vista.

6.1.3. Dispersion de Parametros

A continuacion se encuentran los resultados de las dispersiones de los
parametros obtenidas a partir de la matriz de Fisher. Se expresan los resultados
en formato 6 + A8.

Tabla 8: Parametros y Dispersion para Dosificacion 1:2, Weibull 2 parametros

Weibull 2 pardmetros

Regresidn Lineal Mdxima Verosimilitud

m * Am Toi’ATo m £ Am Toi’ATo
4,69 + 0,82 10,25 +2,14 4,30+0,75 30,14 + 6,85

Tabla 9: Parametros y Dispersion para Dosificacion 1:2, Weibull 3 parametros

Weibull 3 pardmetros

Regresion Lineal Minimo X

m * Am Tt ATy Tt AT, m = Am To ATy T AT,

1,36 £ 0,09 0,29 £ 0,05 16,80+ 0,72 4,15+2,78 7,98 +11,84 3,06 £ 15,38

Tabla 10: Parametros y Dispersion para Dosificacion 1:2, Normal

Normal
Regresidn Lineal Mdxima Verosimilitud
Mt Al oxtAo VEFAT oxtAc
27,47 £1,60 7,17 £ 16,26 27,47 £1,52 6,80 + 14,64

Tabla 11: Parametros y Dispersion para Dosificacion 1:2, Log-Normal

Log-Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
Mt Al oxtAo VEFAT oxtAc
3,28 + 0,06 0,26 £+ 0,02 3,28 £ 0,06 0,25 +0,02
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Tabla 12:

Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:3, Weibull 2 parametros

Weibull 2 pardmetros

Regresion Lineal

Maxima Verosimilitud

m * Am

To £ AT,

m = Am

To £ AT,

2,56 + 0,45

3,12+1,17

2,26+ 0,39

21,52+9,16

Tabla 13: Dispersioén por Fischer, Dosificacion 1:3, Weibull 3 parametros

Weibull 3 pardmetros

Regresion Lineal Minimo X*
m = Am To ATy Tt AT, m * Am To £ ATy T AT,
1,59+0,17 0,70+ 0,21 518 +1,12 2,32+0,53 2,36 £1,40 1,48 £ 2,08

Tabla 14: Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:3, Normal

Tabla 15: Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:3, Log-Normal

Tabla 16:

Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
[VEAVT otAc VEFAT otAc
19,01 +2,18 9,73 £ 29,94 19,01 £ 2,00 8,92 + 25,17

Log-Normal

Regresion Lineal

Maxima Verosimilitud

ht A

ot/Ao

TEFAN

ot/Ao

2,84+0,11

0,48 £ 0,07

2,84 +0,10

0,46 £ 0,07

Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:4, Weibull 2 parametros

Weibull 2 pardmetros

Regresion Lineal

Maxima Verosimilitud

m + Am

To £ AT,

m = Am

To £ AT,

2,87 +0,50

3,28+1,10

2,77 +£0,48

18,67 + 6,54

Tabla 17: Dispersioén por Fischer, Dosificacion 1:4, Weibull 3 parametros

Weibull 3 pardmetros

Regresion Lineal Minimo X*
m = Am Tt ATO T * ATL m + Am Tt ATO Tt ATL
1,99 0,35 1,18 +0,57 3,85+0,20 2,52+0,65 2,34+1,54 1,62 +2,45
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Tabla 18: Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:4, Normal

Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
[VEAVT otAc VEFAT otAc
16,58 + 1,53 6,86 + 14,88 16,58 + 1,45 6,49 + 13,31

Tabla 19: Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:4, Log-Normal

Log-Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
U+ Ap oxtAo M+ Al otAo
2,73+0,10 0,43 £0,06 2,73+0,09 0,41+ 0,05

Tabla 20: Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:5, Weibull 2 parametros

Weibull 2 pardmetros

Regresion Lineal Maxima Verosimilitud

m + Am ToiATo m +Am ToiATO
2,31+0,34 2,22 +0,79 2,42 +0,36 19,62 + 6,68

Tabla 21: Dispersioén por Fischer, Dosificacion 1:5, Weibull 3 parametros

Weibull 3 pardmetros

Regresion Lineal Minimo X*

m = Am Tt ATO T * ATL m + Am Tt ATO Tt ATL

1,26 + 0,05 0,25+ 0,02 5,02 £ 0,60 2,11+0,34 1,69+0,75 1,14 +0,85

Tabla 22: Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:5, Normal

Normal
Regresidn Lineal Mdxima Verosimilitud
U+ Ap otAc VEFAT otAc
17,32 +1,57 8,30 £ 18,41 17,32+1,48 7,83 £ 16,38

Tabla 23: Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:5, Log-Normal

Log-Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
U+ Ap otAc VEFAT otAc
2,73+0,10 0,55+ 0,08 2,73+0,10 0,51 + 0,07
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Tabla 24:

Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:6, Weibull 2 parametros

Weibull 2 pardmetros

Regresion Lineal

Maxima Verosimilitud

m * Am

To £ AT,

m = Am

To £ AT,

3,18+ 0,58

3,72+1,19

2,94+0,54

17,93 +6,23

Tabla 25: Dispersién por Fischer, Dosificacion 1:6, Weibull 3 parametros

Weibull 3 pardmetros

Regresion Lineal Minimo X*
m = Am To ATy Tt AT, m * Am To £ ATy T AT,
1,40+ 0,11 0,28 + 0,06 7,17 £ 0,68 2,67+0,79 2,35+1,74 2,40£2,76

Tabla 26: Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:6, Normal

Tabla 27: Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:6, Log-Normal

Tabla 28:

Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
[VEAVT otAc VEFAT otAc
15,95+ 1,49 6,32 + 13,30 15,95+ 1,38 5,85+ 11,44

Log-Normal

Regresion Lineal

Maxima Verosimilitud

ht A

ot/Ao

TEFAN

ot/Ao

2,70+ 0,09

0,38 + 0,05

2,70+ 0,09

0,33 +0,04

Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:7, Weibull 2 parametros

Weibull 2 pardmetros

Regresion Lineal

Maxima Verosimilitud

m + Am

To £ AT,

m = Am

To £ AT,

2,32+0,40

2,19+0,91

2,44 +0,43

18,70+ 7,43

Tabla 29: Dispersioén por Fischer, Dosificacion 1:7, Weibull 3 parametros

Weibull 3 pardmetros

Regresion Lineal Minimo X*
m = Am Tt ATO T * ATL m + Am Tt ATO Tt ATL
2,32+0,52 2,19+1,31 0,00 +1,98 2,21+0,46 1,91+ 1,07 0,49+1,48
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Tabla 30: Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:7, Normal

Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
Mt Al otAc VEFAT otAc
16,58 + 1,70 7,60 £ 18,27 16,58 + 1,62 7,26 £ 16,67

Tabla 31: Dispersion por Fischer, Dosificacion 1:7, Log-Normal

Log-Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
M+ Al oxtAo M+ Al ot Ac
2,6910,12 0,55+0,10 2,69+0,12 0,52 + 0,09

En las tablas 8 a 31 se encuentran las dispersiones obtenidas para las
distribuciones de Weibull de 2 y 3 parametros, y para la distribucion normal y log-
normal. Si bien en el caso de estas dos Ultimas no tiene sentido fisico calcular
estos valores, y no se utilizaran para el disefio de una estructura, se calcularon a
modo de ejemplo y para comparar dichas dispersiones con los otros dos casos.

Para el caso de la distribucion de Weibull de 4 parametros, no se realizaron los
calculos, dado que tanto por métodos huméricos como por métodos exactos no se
llegd a los resultados esperados. De todas formas, en estudios anteriores se ha
demostrado que los resultados obtenidos por medio de simulaciones son validos.

Es importante comentar algunos resultados en que las dispersiones son
demasiado altas, inclusive mayores al valor del pardmetro. Esto se aprecia en las
distribuciones que no ajustan, de acuerdo a las pruebas de bondad de ajuste, al
conjunto de datos, por lo cual se atribuye dicha dispersion al hecho de que se ha
forzado los datos a coincidir con dichos valores.

7. Simulaciones

El software MATLAB entrega la posibilidad de generar ndmeros aleatorios
utilizando el algoritmo de generacion de numeros aleatorios conocido como
Mersenne Twister Algorithm, el que ha sido explicado previamente.

Para cada concentracion de cal:arena se realizé el procedimiento de simulacion
con diferentes cantidades de datos m (50, 100, 200, 500, 1.000, 2.000, 5.000,
10.000 y 20.000 datos), repitiendo el procedimiento para cada m 1.000 veces. Es
decir, se generaron conjuntos de 50 datos 1.000 veces, 100 datos 1.000 veces,
200 datos 1.000 veces y asi sucesivamente. Se obtienen entonces 1.000
conjuntos para 9 valores de m diferentes, lo que se realiz6 a las 6 concentraciones
diferentes de mortero, llegando a un total de 54.000 conjuntos de una cantidad
variable de datos.
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7.1. Dispersion de Pardmetros

Los resultados de los parametros obtenidos para cada simulacion fueron
ubicados en una tabla en una hoja de Microsoft Excel, a lo que se calculd las
desviaciones estandar y los promedios.

Este procedimiento se llevé a cabo para cada concentracién, con las distintas
cantidades de datos simulados, un total de 30 conjuntos de parametros estimados.
A continuacién se pueden apreciar los graficos 7 y 8 que muestran la variacién de
la dispersién de parametros en funcion del nimero de simulaciones realizadas.

Graéfico 7: Composicién 1:5, Weibull 2 parametros, m vs. n
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Graéfico 8: Composicién 1:5, Weibull 2 parametros, 1o vs. n
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A continuacién se presentan los graficos 9 y 10 que corresponden a graficos de
la distribucion de probabilidad de fractura versus tension de adherencia, para los
casos de n = 50 y n = 1000. Se puede ver a simple vista la gran diferencia que hay
entre ambos casos en cuanto a la magnitud de las dispersiones de la Probabilidad
de Falla. De aqui se explica por qué elegir una cantidad de datos simulados similar
a los datos con que se contaba en un principio, dado que a mayor cantidad de
datos, menor serd la dispersion de los pardmetros.

Grafico 9: Probabilidad de Falla (F) versus Tension de adherencia, n=50, composicion 1:2.
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Grafico 10: Probabilidad de Falla (F) versus Tensiéon de adherencia, n=1000,
composicion 1:2.
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Los resultados de las dispersiones obtenidas para 100 simulaciones de 50
datos se pueden ver a continuacion, en el punto 7.1.1., para cada dosificacion de
mortero. Se seleccion6 n = 50, de manera que se pueda comparar con los calculos
por medio de la matriz de Fisher, cuyos valores se calcularon para n =20 a n = 30.

7.1.1. Resultados

Tabla 32: Dispersiones por Simulacién, Dosificacién 1:2, Weibull 2 Parametros

Weibull 2 pardmetros

Regresion Lineal Madxima Verosimilitud

m + Am To ATy m + Am To ATy
4,69 + 0,68 10,25+ 1,59 4,30+0,49 30,14 +3,43

Tabla 33: Dispersiones por Simulacion, Dosificacion 1:2, Weibull 3 Parametros

Weibull 3 pardmetros

Regresion Lineal Minimo X’

m £ Am To * ATy Tt AT, m £ Am To £ ATy T AT,

1,36 +0,21 0,29+0,20 16,80+ 0,61 4,15 £ 0,65 7,98 +1,79 3,06 + 2,05

Tabla 34: Dispersiones por Simulacion, Dosificacion 1:2, Normal

Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
Mt Al otAc M+ Al otAc
27,47 £0,95 7,17 £0,72 27,47 £0,98 6,80 £0,73
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Tabla 35: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:2, Log-Normal

Log-Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
[VEAVT otAc VEFAT otAc
3,28 £0,04 0,26 £ 0,03 3,28 +0,04 0,25+ 0,02

Tabla 36: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:3, Weibull 2 Parametros

Weibull 2 pardmetros

Regresion Lineal

Maxima Verosimilitud

m * Am

To t ATy

m * Am

To £ ATy

2,56 £ 0,36

3,12+0,84

2,26 +0,25

21,52 +13,04

Tabla 37: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:3, Weibull 3 Parametros

Weibull 3 pardmetros

Regresion Lineal Minimo X’
m = Am To ATy Tt AT, m + Am To £ ATg T AT,
1,59 £ 0,29 0,70+£0,51 5,18 + 1,07 2,32+0,31 2,36 +£0,72 1,48 £ 0,52

Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
VEFAVT otAc [VEAVT otAc
19,01+1,49 9,73+0,84 19,01+1,20 8,92 +0,85

Tabla 38: Dispersiones por Simulacién, Dosificacién 1:3, Normal

Tabla 39: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:3, Log-Normal

Log-Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
U+ Ap oxtAo VEFAT otAo
2,84 +0,07 0,48 £ 0,05 2,84 +0,07 0,46 £ 0,04

Tabla 40: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:4, Weibull 2 Parametros

Weibull 2 pardmetros

Regresion Lineal

Maxima Verosimilitud

m + Am

To £ AT,

m = Am

To £ AT,

2,87+0,41

3,28 +0,85

2,77 £0,40

18,67 + 6,08
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Tabla 41: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:4, Weibull 3 Parametros

Weibull 3 pardmetros

Regresion Lineal Minimo X*
m +Am To £ AT, T AT, m £ Am To + AT, T AT,
1,99+0,39 1,18 £+ 0,77 3,85+ 1,60 2,52 +0,38 2,34+0,75 1,62 +0,52

Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
VEFAT otAc Mt Al otAc
16,58 + 0,96 6,86 +£0,78 16,58 + 0,87 6,49 £ 0,67

Tabla 42: Dispersiones por Simulacién, Dosificacién 1:4, Normal

Tabla 43: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:4, Log-Normal

Tabla 44

Log-Normal
Regresidn Lineal Mdxima Verosimilitud
Mt Al oxAo VEFAT oxtAc
2,73 £0,06 0,43 £0,04 2,73 +0,06 0,41 £ 0,04

Weibull 2 pardmetros

Regresion Lineal

Maxima Verosimilitud

: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:5, Weibull 2 Parametros

m * Am To £ ATy m = Am To ATy

2,31+0,34 2,22+0,72 2,42+0,31 19,62 + 8,55
Tabla 45: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:5, Weibull 3 Parametros

Weibull 3 pardmetros
Regresion Lineal Minimo X’

m = Am To ATy Tt AT, m + Am To £ ATy T AT,
1,26 + 0,20 0,25 +0,20 5,02+0,71 2,11+0,28 1,69 + 0,56 1,14 £ 0,55
Tabla 46: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:5, Weibull 4 Parametros

Weibull 4 pardmetros

Regresion Lineal

m + Am

K + AK T AT,

Ts + AT

0,67 +0,12 121,5 + 36,65 5,61+0,19

32,28 + 2,55
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Minimo X’

m * Am

K+ AK

T AT,

Ts + AT

0,67+0,13

121,5 + 46,22

5,69+0,79

35,42 +7,50

Tabla 47: Dispersiones por Simulacion, Dosificacion 1:5, Normal

Normal
Regresidn Lineal Mdxima Verosimilitud
VEFAT oxtAc Mt Al otAc
17,32 +1,11 8,30+0,79 17,32 +1,15 7,83+0,81

Tabla 48: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:5, Log-Normal

Log-Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
Mt Al oxAo VEFAT oxAc
2,73 £0,07 0,55 + 0,05 2,73+0,07 0,51 £ 0,05

Tabla 49: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:6, Weibull 2 Parametros

Weibull 2 pardmetros

Regresion Lineal

Maxima Verosimilitud

m * Am

To £ ATg

m = Am

To ATy

3,18+0,48

3,72+0,90

2,94 +0,34

17,93 £5,08

Tabla 50: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:6, Weibull 3 Parametros

Weibull 3 pardametros

Regresion Lineal Minimo X’
m = Am To ATy Tt AT, m * Am To £ ATy T AT,
1,40 £ 0,21 0,28 +0,17 7,17 £0,45 2,67 £0,37 2,35+0,71 2,40+0,48

Tabla 51: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:6, Weibull 4 Parametros

Weibull 4 pardmetros

Regresion Lineal

m + Am K + AK Tt AT, Ts + AT
0,93+0,21 298,0 £433,5 7,68 £0,35 39,18 £ 14,85
Minimo X°
m + Am K+ AK T, AT, Tg + AT
0,93+0,15 298,0+£97,8 7,66 £2,33 267,2£46,8
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Tabla 52: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:6, Log-Normal

Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
VEFAT otAc [VEYAVT otAc
15,95+0,84 6,32 £0,59 15,95 +0,89 5,85+ 0,69

Tabla 53: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:6, Log-Normal

Log-Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
U+ Ap oxtAo M+ Al otAo
2,70 £ 0,05 0,38 £0,04 2,70 £ 0,05 0,36 £ 0,04

Tabla 54: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:7, Weibull 2 Parametros

Weibull 2 pardmetros

Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
m + Am ToiATo m +Am ToiATO
2,32 +0,08 2,19+0,15 2,44 £ 0,08 18,70+ 1,27

Tabla 55: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:7, Weibull 3 Parametros

Weibull 3 pardmetros

Regresion Lineal Minimo X*
m = Am Tt ATO T * ATL m + Am Tt ATO Tt ATL
2,32£0,08 2,19+0,18 0,00 £ 0,26 2,21 +0,06 1,91 0,14 0,49+0,12

Tabla 56: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:7, Weibull 4 Parametros

Weibull 4 parametros

Regresion Lineal

m +Am K+ AK T AT, T + AT
2,20+£0,12 40.321 +4.852 0,00 £0,37 260,78 £ 35,84
Minimo X*
m + Am K + AK T AT, Ts + ATs
2,20 £ 0,08 40.321 + 25.642 0,00 +£0,26 260,78 £ 67,69
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Tabla 57: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:7, Log-Normal

Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
VEFAT otAc Mt Al otAc
16,58 £ 0,25 7,60+0,18 16,58 £ 0,24 7,26 £0,16

Tabla 58: Dispersiones por Simulacién, Dosificacion 1:7, Log-Normal

Log-Normal
Regresion Lineal Maxima Verosimilitud
M+ Al oxtAo M+ Al ot Ac
2,69 £ 0,02 0,55+0,01 2,69 £ 0,02 0,52 +0,01

Se puede ver que, en general, las dispersiones calculadas por medio de
simulacion son bastante menores a lo obtenido previamente por el método de la
matriz de Fisher. En algunos casos, se diferencias de érdenes de magnitud, lo que
se puede atribuir principalmente a la cantidad de datos utilizados en simulacién,
gue es dos veces la utilizada en la realidad para la matriz de Fisher.

En este caso, al igual que aquel en que las dispersiones se obtuvieron por
medio de la matriz de Fischer, se llegaron a resultados en que las dispersiones
fueron del mismo orden de magnitud — e incluso superiores — a la magnitud de los
parametros. Se explica mediante el mismo hecho de que se fuerza a los datos a
ser representados mediante una distribucién que no le corresponde.

8. Errores de Medicion

Se programo en el software matlab el procedimiento descrito para la obtencién
de errores de medicion aceptables, cuyos resultados se exponen a continuacion,
para la distribucion que mejor ajusté cada conjunto de datos. Los calculos se
llevaron a cabo utilizando tanto las dispersiones obtenidas por medio de la matriz
de Fischer como aquellas obtenidas por simulacion.

Tabla 59: Errores Aceptables, Distribucion de Weibull 3 parametros,
Composicion 1:2

Fischer Simulaciones
Pardmetro| Error . . Error . .
+ +
(%] Valor % Dispersién %] Valor * Dispersién
m 1,73 1,36 +£0,09 1,71 1,36 +0,21
To 1,67 0,29 £ 0,05 1,84 0,29 +0,20
T 2,08 16,80+ 0,72 2,04 16,80+ 0,61
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Tabla 60: Errores Aceptables, Distribucion de Weibull 3 parametros,
Composicion 1:3

Fischer Simulaciones
Parametro | Error . ., Error . .
+ +
(%] Valor * Dispersién (%] Valor * Dispersién
m 2,56 1,59+0,17 2,47 1,59+0,29
T 2,59 0,70+£0,21 2,54 0,70+0,51
T 2,76 5,18+1,12 2,73 5,18 + 1,07

Tabla 61: Errores Aceptables, Distribucion de Weibull 3 parametros,
Composicioén 1:4

Fischer Simulaciones
Parametro| Error . ., Error . L
+ +
(%] Valor * Dispersién (%] Valor * Dispersién
m 2,74 1,99 £ 0,35 2,68 1,99+ 0,39
To 2,66 1,18 + 0,57 2,74 1,18 £ 0,77
T 2,90 3,85+0,20 2,81 3,85+1,60

Tabla 62: Errores Aceptables, Distribucion de Weibull 4 parametros,
Composicion 1:5

Simulaciones

Parametro | Error Valor % Dispersién
[%]
3,00 0,66+0,12
K 2,82 121,49 + 36,7
T 2,24 5,61+0,19
Ts 3,10 32,28 £+ 2,55

Tabla 63: Errores Aceptables, Distribucion de Weibull 3 parametros,
Composicion 1:6

Fischer Simulaciones
Parametro
E[r[;)c]Jr Valor * Dispersién E[r[;)c])r Valor * Dispersién
m 2,88 1,40+ 0,11 2,88 1,40+ 0,21
To 2,87 0,28 £ 0,06 2,87 0,28+0,17
T, 3,80 7,17 £ 0,68 3,79 7,17 £ 0,45
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Tabla 64: Errores Aceptables, Distribucion de Weibull 2 parametros,
Composicion 1:7

Fischer Simulaciones
Parametro | Error . ., Error . .
+ +
(%] Valor * Dispersién (%] Valor * Dispersién
m 2,53 2,32+0,40 2,43 2,32+0,08
T 2,65 2,19+0,91 2,77 2,19+0,15

Se puede ver en los resultados que, en general, los errores aceptables son del
orden del 2% a 3% en promedio. Esto es menor a lo esperado, sin embargo si se
considera que las dispersiones no son demasiado altas para los parametros de las
distribuciones seleccionadas en cada caso, esto no se escapa de lo comun.

Para aquellos casos en que la dispersion es del orden de magnitud de los
parametros, es extrafio que los resultados sean incluso menores al promedio. Esto
se puede explicar con el hecho de que el error es porcentual con respecto a los
promedios de las tensiones, por ende a mayores tensiones, mayor variacion
implica un cierto porcentaje de error asociado.

. Programacién de los Métodos

Las etapas de andlisis y procesamiento de datos que se mencionaron
previamente, tanto para obtener los pardmetros de las distintas distribuciones
como para obtener sus dispersiones, fueron programados utilizando el software
MATLAB, mediante la elaboracion de distintas funciones.

Para asegurarse de que todas las funciones estan programadas correctamente,
es necesario utilizar un estudio realizado previamente, de manera de asegurarse
que no existen errores y si los hay, poder encontrarlos con mayor facilidad y
enmendarlos.

Se contaba con un estudio realizado paso a paso de forma manual, a tensiones
de fluencia de barras de cobre. Uno a uno se probaron los métodos para estimar
los parametros, verificando que los resultados obtenidos con los programas
coincidieran con aquellos que se obtuvieron anteriormente.

Si bien en algunos casos los resultados no fueron exactamente los mismos, las
diferencias eran minimas y se atribuyeron al nivel de precision con que trabajan
los distintos programas, dado que previamente se realizaron todos los célculos en
Microsoft Excel, mientras que los nuevos calculos se estan realizando con
MATLAB, que es una herramienta matematica mas poderosa.

En los anexos A al E se incluyen los codigos de los métodos programados, y en
el anexo F se adjunta, ademés, una breve explicacion acerca del uso de los
métodos mencionados.

Pagina 47 de 53



10. Diseno a Partir de lo Expuesto

Los temas previamente expuestos estan orientados a facilitar el disefio de
elementos a partir de una serie de ensayos. Los pasos a seguir son los mismos
expuestos previamente, para lo cual se cuenta con una nueva herramienta creada
especificamente con este objetivo (ver anexo explicativo F). Adicionalmente se
debe realizar una etapa en que se comparan los diferentes materiales, o bien en
gue se decide si el material seleccionado sirve o no para lo que se busca hacer.

A continuacion se expone un ejemplo de disefio, aplicado a la dosificacion 1:2,
para la distribucién de Weibull de 2 pardmetros, que fue aquella que mejor ajusto a
los datos de esta composicién de mortero.

Se define, como punto de partida, la probabilidad de ruptura critica y su
tolerancia, en este caso, se elijen diferentes valores de ambos parametros, para
ilustrar. Para cada caso, utilizando las férmulas planteadas en el capitulo 4.8, se
obtienen los valores de la tension critica (a la cual se obtendra la propiedad Fc
requerida) y las varianzas de los pardmetros asociados a la tolerancia impuesta
para la probabilidad de fractura Fc.

Tabla 65: Ejemplo de Disefio

Fc; dF 1. [KPa] dto [kPa] dm NTo Nm
107;10°® 0,964 0,21 -0,040 2.150 8.212
10107 1,577 0,21 -0,051 2.150 5.153
10°;10° 2,575 0,21 -0,069 2.150 2.803
10%10° 4,209 0,21 -0,107 2.149 1.163
10310 6,878 0,21 -0,24 2.147 233
104107 11,259 0,21 1,02 2.127 13

De esta tabla, a modo de ejemplo, la probabilidad de fractura de 10 con una
tolerancia de +10 se obtiene a 1,577 kPa, y las dispersiones de los parametros To
y m aceptables para obtener una dispersion de probabilidad que esté dentro del
rango de tolerancia son 0,21 y -0,40 respectivamente. Finalmente, para obtener
dicha dispersion de 1 se requeriria realizar 2.150 ensayos y 5.153 para obtener la
dispersion nombrada de m.

Este procedimiento se puede realizar para cualquiera de las distribuciones
nombradas, utilizando las férmulas ya comentadas. El procedimiento es analogo al
mostrado en este capitulo.
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11. Discusiones

Se estimaron los parametros para cada distribucién de probabilidad asociada a
los datos con los que se trabajo. Si bien no hay informacion previa que confirme el
hecho de que la distribucion de Weibull se adapta mejor que la distribucion normal
0 log-normal para datos de resistencia, se obtuvo en todos los casos tanto una
distribucién de Weibull como una alternativa para caracterizar los conjuntos de
datos. Sin embargo, se podria decir que el inconveniente de que las distribuciones
normal y log-normal ajusten valores negativos, indica una cierta preferencia de la
distribucién de Weibull, considerando que en todos los casos se acepté también
una de ellas utilizando las pruebas de bondad de ajuste.

Tal como se esperaba, en general las dispersiones de parametros encontradas
por el método de la matriz de Fisher coinciden con aquellas encontradas por el
método de simulaciones, para el caso de nimero de datos simulado similar a los
datos experimentales con que se contaba. En el caso de la distribucion de Weibull
de 4 parametros, simplemente se aceptd la dispersion por medio de simulacion,
dado que en estudios previos indican que los resultados obtenidos corresponden
efectivamente a las dispersiones [8]. Las férmulas empleadas para obtener la
matriz de informacién de Fisher quedan expuestas, y fueron determinadas
independientemente de la informacion previa, coincidiendo con lo que se puede
encontrar en la literatura.

En general, los métodos de simulacion son sencillos y se encontraron
explicados en detalle en la literatura, sin embargo se aprecia aca una explicacion
adicional y se entregan los algoritmos para programarla en el software MATLAB, lo
que podria facilitar los trabajos venideros. Asimismo, se adjuntan métodos de
obtencién de las pruebas de bondad de ajuste aqui utilizadas, las que fueron
programadas utilizando el algoritmo general, para luego ser particularizadas para
cada caso. Cabe destacar que a partir de los cédigos presentados, no es dificil
aumentar la cantidad de distribuciones en estudio, al menos en lo que se refiere a
la reprogramacion de las pruebas y los métodos de estimacion de pardmetros. De
todas maneras es importante destacar que en lo que respecta a la presentacién de
los datos en planillas organizadas, podria significar mas trabajo dado que éstas
fueron preparadas para recibir Gnicamente la informacion aqui expuesta.

Para la etapa de disefio de elementos que en un futuro pudieran estar
confeccionadas en adobe y posteriormente recubiertas con el mortero aqui
estudiado (en alguna de las composiciones revisadas), se pueden utilizar las
herramientas existentes de resistencia probabilistica de materiales, concretamente
en lo que respecta al nimero de ensayos que se deben realizar y la precisién con
que se deben estimar los parametros. Esto, previa determinacion de una
probabilidad de fractura y su respectiva dispersion, no es dificil de determinar si se
utilizan las férmulas expuestas en el capitulo 4.8, como lo que se explica en el
capitulo 10 que se refiere a disefio de elementos.

Cabe destacar que, si se trata de estructuras de magnitudes considerables, los
materiales encontrados pueden presentar una buena solucién, dependiendo de los
requerimientos. Sin embargo, en lo que se refiere a estructuras de alta precision,
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que puedan tener tamafios muy pequefios ademas de requerimientos muy altos
de exactitud (lo que implicaria un rango de tolerancia muy pequefio), puede ser
dificil realizar la cantidad ensayos necesarios para caracterizar el material dado
que luego de una cantidad no menor de simulaciones se podria obtener un rango
de probabilidad que no coincida con lo que se persigue.

De todas maneras, en caso de requerirse tales niveles de precision, puede
trabajarse con este método y con grandes cantidades de simulaciones, lo que
permitiria comparar diferentes materiales en cuanto a sus propiedades y la
precision con que se pueden obtener en una situacién dada.
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12. Conclusiones

Para una probabilidad de fractura determinada en el disefio de un elemento, a
la que se asocia una tolerancia establecida en la misma etapa, se pueden estimar
las dispersiones aceptables de los parametros para obtener dichos resultados,
utilizando las herramientas aqui entregadas.

Se logro estimar los pardmetros de cada una de las composiciones de mortero
cal:arena, para las distintas distribuciones previamente seleccionadas. En todos
los casos, al menos una de las distribuciones de Weibull ajusta los datos de
acuerdo a las pruebas de bondad de ajuste utilizadas. Si bien se encontrg,
ademas, una distribucién alternativa — normal o log-normal — para representar los
datos, cuyos resultados de pruebas de bondad de ajuste fueron mejores que la
distribucién de Weibull respectiva, considerando la carencia de sentido fisico de
ambas distribuciones, fueron descartadas para posteriores analisis.

Para cada caso se estimaron, ademas, las dispersiones de los parametros
encontrados de dos formas diferentes (exceptuando el caso de la distribucién de
Weibull de 4 parametros), las que eran similares en ambos casos para todas las
distribuciones, manteniendo a lo menos el mismo orden de magnitud.

Para el caso de la composicion 1:5, los resultados indican — excepcionalmente
— que la distribucién que mejor caracteriza los datos es la de Weibull de 4
parametros. Esto es poco comun de encontrar en la naturaleza y, por ende, un
caso de estudio. En dicho caso, la tensién media fue de 1.7 MPa, y los parametros
encontrados fueron m = 0,66; K = 121; 1. = 5,61; 1s = 32,3. Las dispersiones, en
todos los casos, inferiores al 30%, siendo la mayor de ellas para el parametro K y
las menores para los parametros 1. y Ts. Esto ultimo tiene su relevancia en que
son dichos parametros los de mayor sentido fisico, indicando que, en general, el
valor minimo (bajo el cual no se produce fractura) y el valor maximo (sobre el cual
siempre habra fractura) tienen muy baja variacion.

Las formulas y resultados de las dispersiones estimadas, permiten disefar
elementos con una cierta probabilidad de falla y, a su vez, una cierta tolerancia a
dicha probabilidad. Esto se mostré posteriormente, calculando algunos casos
particulares de las probabilidades de fractura y su dispersion, a modo de ejemplo y
para ilustrar el método en que se debe realizar dicho procedimiento para la etapa
de disefio. Lo anterior implica el disefio de un experimento con una cantidad
determinada de ensayes, asi como también definir superficies de contacto (en este
caso), para obtener las propiedades deseadas.

En el ejemplo expuesto en el capitulo 10, se puede ver que se deben realizar
mas de 2.000 ensayes (o simulaciones) para obtener las probabilidades
requeridas con las respectivas tolerancias, llegando a mas de 8.000 para el caso
de probabilidad de fractura del orden de 10 con una tolerancia de 10®. Esto
respalda absolutamente la necesidad de simulacion dado que es inviable realizar
dicha cantidad de ensayos.

En el caso presentado, para obtener dispersiones pequefas de la probabilidad
de fractura se requiere una cantidad demasiado grande de ensayos, por lo cual se
confirma que la simulacidén es la mejor herramienta disponible para este y otros
casos posibles.
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Anexos

A. Cddigos para calcular los estadisticos de

i.  Weibull2py 3p
function ji2s = ji2w(s,sL,s0,m,v)
n=length(s);
s=sort(s);
delta=ceil(s(n))-floor(s(1));
K=ceil(delta*100/6)/100;
lims=[floor(s(1)+K):K:ceil(s(1)+K*6)];
lims=lims";
largo=length(lims);
tabla=zeros(largo,10);
tabla(;,1)=[lims-K];
tabla(:,2)=[lims];
probS=1-exp(-v.*(((tabla(:,2)-sL)./s0). m));
tabla(1,5)=probS(1)*n;
tabla(largo,5)=(1-probS(largo-1))*n;
for i=2:largo-1
tabla(i,5)=(probS(i)-probS(i-1))*n;
end
for i=1:largo
tabla(i,7)=length(s((s>tabla(i,1))&(s<=tabla(i,
end
tabla(:,8)=((tabla(;,7)-tabla(:,5)).72)./tabla(;,5)
ji2zs=sum(tabla(:,8));

i.  Weibull 4p

function ji2s = ji2w4(s,sL,sS,Kt,m,v)
n=length(s);
s=sort(s);
delta=ceil(s(n))-floor(s(1));
K=ceil(delta*100/6)/100;
lims=[floor(s(1)+K):K:ceil(s(1)+K*6)];
lims=lims";
largo=length(lims);
tabla=zeros(largo,10);
tabla(:,1)=[lims-K];
tabla(:,2)=[lims];
tt=zeros(1,largo);
fori= l:largo

tt(i) = (tabla(i,2)-sL)/(sS-tabla(i,2));
end
tt = tt';
probS=1-exp(-v*Kt.*(tt."m));
tabla(1,5)=probS(1)*n;
tabla(largo,5)=(1-probS(largo-1))*n;
for i=2:largo-1

tabla(i,5)=(probS(i)-probS(i-1))*n;
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end

for i=1:largo
tabla(i,7)=length(s((s>tabla(i,1))&(s<=tabla(i,

end

tabla(:,8)=((tabla(:,7)-tabla(:,5)).~2)./tabla(:,5)

jizs=sum(tabla(:,8));

iii.  Normal
function ji2s = ji2In(t,u,s)
n=length(t);
t=sort(t);
delta=ceil(t(n))-floor(t(1));
ninterv=6;
K=ceil(delta*100/6)/100;
lims=[floor(t(1)+K):K:ceil(t(1)+K*ninterv)];
lims=lims";
largo=length(lims);
tabla=zeros(largo,10);
tabla(:,1)=[lims-K];
tabla(:,2)=[lims];
probS=normcdf(tabla(:,2),u,s);
tabla(1,5)=probS(1)*n;
tabla(largo,5)=(1-probS(largo-1))*n;
for i=2:largo-1

tabla(i,5)=(probS(i)-probS(i-1))*n;

end
for i=1:largo
tabla(i,7)=length(t((t>tabla(i,1))&(t<=tabla(i,2)))
&(t<=tabla(i,4))));
end
tabla(:,8)=((tabla(:,7)-tabla(;,5))."2)./tabla(:,5)
tabla(:,6)).42)./tabla(:,6);
jizs=sum(tabla(:,8));

iv. Log-Normal
function ji2s = ji2In(t,u,s)

n=length(t);
t=sort(t);
delta=ceil(t(n))-floor(t(1));

ninterv=6;

K=ceil(delta*100/6)/100;
lims=[floor(t(1)+K):K:ceil(t(1)+K*ninterv)];
lims=lims",

largo=length(lims);

tabla=zeros(largo,10);
tabla(:,1)=[lims-K];

tabla(:,2)=[lims];
probS=logncdf(tabla(:,2),u,s);
tabla(1,5)=probS(1)*n;
tabla(largo,5)=(1-probS(largo-1))*n;
for i=2:largo-1
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tabla(i,5)=(probS(i)-probS(i-1))*n;
end
for i=1:largo
tabla(i,7)=length(t((t>tabla(i,1))&(t<=tabla(i, 2)));
&(t<=tabla(i,4))));
end
tabla(:,8)=((tabla(:,7)-tabla(:,5)).~2)./tabla(:,5)
tabla(:,6)).42)./tabla(:,6);
ji2zs=sum(tabla(:,8));

B. Cddigos para calcular los estadisticos de Anders

i.  Weibull 2py 3p

function [ADx,ADe] = ADw(x,s0,sL,m,v)

n = length(x);

X =x();

X = sort(x);

fx = 1-exp(-v.*(((x-sL)./s0).*m));

i=1n;

S = sum((((2*i)-1)/n)*(log(fx)+log(1-fx(n+1-i))));
ADX = -n-S;

ADe = 0.757;

Return;

ii.  Weibull 4p

function [ADx,ADe] = ADw(x,s0,sL,m,v)

n = length(x);

X =x();

X = sort(x);

fx = L-exp(-v.*Kt.*(((x-sL)./(sS-x))."m));

i=1n;

S = sum((((2*1)-1)/n)*(log(fx)+log(1-fx(n+1-i))));
ADX = -n-S;

ADe = 0.757;

Return;

iii.  Normal
function [ADx,ADe] = ADw(x,s0,sL,m,v)
n = length(x);
X =x();
X = sort(x);
fx = normcdf(x,u,s);
i=1mn;
S = sum((((2*1)-1)/n)*(log(fx)+log(1-fx(n+1-i))));
ADX = -n-S;
ADe =0.752;
Return;

iv. Log-Normal
function [ADx,ADe] = ADw(x,s0,sL,m,v)
n = length(x);
X =x();

on-Darling
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X = sort(x);

fx = logncdf(x,u,s);

i=1n;

S = sum((((2*1)-1)/n)*(log(fx)+log(1-fx(n+1-i))));
ADX = -n-S;

ADe =0.752;

Return;

C. Codigos para calcular los estadisticos de Kolmog orov-

Smirnov

i.  Weibull2py 3p
function [KSx,KSt] = KSw(x,s0,sL,m,v)

n = length(x);
KSec = 1.36/(sqrt(n));
X =x();
X = sort(x);
gx = 1-exp(-v.*(((x-sL)./s0).”m));
M = zeros(2,n);
for i=1:n
M(i.1) = (gx()-((-L.5)M));
M(i,2) = (((i-0.5)/n)-gx(i));
end
b = max(M);
KSx = max(b);

KSe = zeros(35);
KSe(1) = 0.975;
KSe(2) =0.842;
KSe(3) = 0.708;
KSe(4) = 0.624;
KSe(5) = 0.565;
KSe(6) = 0.521;
KSe(7) = 0.486;
KSe(8) = 0.457;
KSe(9) = 0.432;
KSe(10) = 0.410;
KSe(11) = 0.391;
KSe(12) = 0.375;
KSe(13) = 0.361;
KSe(14) = 0.349;
KSe(15) = 0.338;
KSe(16) = 0.328;
KSe(17) = 0.318;
KSe(18) = 0.309;
KSe(19) = 0.301;
KSe(20) = 0.294;
KSe(21) = 0.2892;
KSe(22) = 0.2844;
KSe(23) = 0.2796;
KSe(24) = 0.2748;
KSe(25) = 0.27;
KSe(26) = 0.264;
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KSe(27) = 0.258;
KSe(28) = 0.252;
KSe(29) = 0.246;
KSe(30) = 0.24;

KSe(31) = 0.238;
KSe(32) = 0.236;
KSe(33) = 0.234;
KSe(34) = 0.232;
KSe(35) = 0.23;

if n>35

KSt = KSec;
else

KSt = KSe(n);
end

return

ii.  Weibull 4p
function [KSx,KSt] = KSw4(x,sS,sL,Kt,m,v)

n = length(x);
X =x();
X = sort(x);
gx = 1-exp(-v.*Kt.*(((x-sL)./(sS-x)).”m));
M = zeros(2,n);
for i=1:n
M(i.1) = (gx()-((-L.5)m));
M(i,2) = (((i-0.5)/n)-gx(i));
end
b = max(M);
KSx = max(b);

KSe = zeros(35);
KSe(1) = 0.975;
KSe(2) =0.842;
KSe(3) = 0.708;
KSe(4) = 0.624;
KSe(5) = 0.565;
KSe(6) = 0.521;
KSe(7) = 0.486;
KSe(8) = 0.457;
KSe(9) = 0.432;
KSe(10) = 0.410;
KSe(11) = 0.391;
KSe(12) = 0.375;
KSe(13) = 0.361;
KSe(14) = 0.349;
KSe(15) = 0.338;
KSe(16) = 0.328;
KSe(17) = 0.318;
KSe(18) = 0.309;
KSe(19) = 0.301;
KSe(20) = 0.294;
KSe(21) = 0.2892;
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KSe(22) = 0.2844;
KSe(23) = 0.2796;
KSe(24) = 0.2748;
KSe(25) = 0.27;
KSe(26) = 0.264;
KSe(27) = 0.258;
KSe(28) = 0.252;
KSe(29) = 0.246;
KSe(30) = 0.24;
KSe(31) = 0.238;
KSe(32) = 0.236;
KSe(33) = 0.234;
KSe(34) = 0.232;
KSe(35) = 0.23;

KSec = 1.36/(sqrt(n));

if n>35

KSt = KSec;
else

KSt = KSe(n);
end

return

iii.  Normal
function [KSx,KSt] = KSn(x,u,s)

n = length(x);

X =Xx(2);

X = sort(x);

gx = normcdf(x,u,s);

M = zeros(2,n);

for i=1:n
M(i,1) = (gx()-((-L.5)/n);
M(i,2) = (((-0.5)/n)-gx(i));

end

b = max(M);

KSx = max(b);

KSe = zeros(35);
KSe(1) = 0.975;
KSe(2) =0.842;
KSe(3) =0.708;
KSe(4) = 0.624;
KSe(5) = 0.565;
KSe(6) = 0.521;
KSe(7) = 0.486;
KSe(8) = 0.457;
KSe(9) =0.432;
KSe(10) = 0.410;
KSe(11) = 0.391;
KSe(12) = 0.375;
KSe(13) = 0.361;
KSe(14) = 0.349;
KSe(15) = 0.338;
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KSe(16) = 0.328;
KSe(17) = 0.318;
KSe(18) = 0.309;
KSe(19) = 0.301;
KSe(20) = 0.294;
KSe(21) = 0.2892;
KSe(22) = 0.2844;
KSe(23) = 0.2796;
KSe(24) = 0.2748;
KSe(25) = 0.27;
KSe(26) = 0.264;
KSe(27) = 0.258;
KSe(28) = 0.252;
KSe(29) = 0.246;
KSe(30) = 0.24;
KSe(31) = 0.238;
KSe(32) = 0.236;
KSe(33) = 0.234;
KSe(34) = 0.232;
KSe(35) = 0.23;

KSec = 1.36/(sqrt(n));

if n>35

KSt = KSec;
else

KSt = KSe(n);
end

return
iv.  Log-Normal

function [KSx,KSt] = KSIn(x,u,s)

n = length(x);

X =x();

X = sort(x);

gx = logncdf(x,u,s);

M = zeros(2,n);

for i=1:n
M(i,1) = (gx()-((-L.5)/n);
M(i,2) = (((-0.5)/n)-gx(i));

end

b = max(M);

KSx = max(b);

KSe = zeros(35);
KSe(1) = 0.975;
KSe(2) = 0.842;
KSe(3) = 0.708;
KSe(4) = 0.624;
KSe(5) = 0.565;
KSe(6) = 0.521;
KSe(7) = 0.486;
KSe(8) = 0.457;
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KSe(9) = 0.432;
KSe(10) = 0.410;
KSe(11) = 0.391;
KSe(12) = 0.375;
KSe(13) = 0.361;
KSe(14) = 0.349;
KSe(15) = 0.338;
KSe(16) = 0.328;
KSe(17) = 0.318;
KSe(18) = 0.309;
KSe(19) = 0.301;
KSe(20) = 0.294;
KSe(21) = 0.2892;
KSe(22) = 0.2844;
KSe(23) = 0.2796;
KSe(24) = 0.2748;
KSe(25) = 0.27;
KSe(26) = 0.264;
KSe(27) = 0.258;
KSe(28) = 0.252;
KSe(29) = 0.246;
KSe(30) = 0.24;
KSe(31) = 0.238;
KSe(32) = 0.236;
KSe(33) = 0.234;
KSe(34) = 0.232;
KSe(35) = 0.23;
KSec = 1.36/(sqrt(n));
if n>35

KSt = KSec;
else

KSt = KSe(n);
end
return

D. Codigos para Estimar parametros

i.  Weibull 2p
function [m2,t02,mlem2,mlet02] = w2(t,s0)

n=length(t);
%calcular F(t)
F = zeros(1,n);
for i=1:n

F(i)=(i-0.5)/length(t);
end
%---- MINIMOS CUADRADOQOS ----
%calcular In(In(1/(1-F)))
weib2=log(log(1./(1-F)));
weib2=weib2';
%calcular In(t)
gl=[log(t) ones(n,1)];
%obtener parametros de la regresion lineal
[b,bint,r,rint,stats] = regress(weib2,g1);
m2=b(1);
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t02=(s0/exp(b(2)))(1/m2);
%---- MAXIMA VEROSIMILITUD ---
aux =t;
while(min(aux)<0)
aux = ones(length(aux)-1,1);
for i = (lenght(t)-length(aux)):length(t)
aux = t(i);
end
end
phat = mle(aux,'distribution’,'weibull’);
mlet02 = phat(1);
mlem2 = phat(2);
return;

i.  Weibull 3p

function [m,t0,tL,j2m,j2t0,j2tL] = w3(t,s0)
n=length(t);
%ordenar t
t=sort(t);
%calcular F(t)
F = zeros(1,n);
for i=1:length(t),

F(i)=(i-0.5)/length(t);

end
%calcular In(In(1/(1-F)))
weib=log(log(1./(1-F)));
weib=weib’;
%----- MINIMOS CUADRADOS ----
sL=fminbnd(@(sL) RLw3(sL,t), 0,t(1));
g2=[log(t-sL) ones(n,1)];
[b,bint,r,rint,stats] = regress(weib,g2);
tL=sL,;
m=b(1);
t0=(s0/exp(b(2)))(1/m);
%------ MINIMO JI2 ------
%calcular In(In(1/(1-F)))
sL=fminbnd(@(sL) J2w3(sL,t,s0), 0,t(1));
g2=[log(t-sL) ones(n,1)];
[b,bint,r,rint,stats] = regress(weib,g2);
j2tL=sL;
j2m=b(1);
j2t0=(s0/exp(b(2)))*(1/j2m);

return;

iii.  Weibull 4p

function [m,K,tL,tS,j2m,j2K,j2tL,j2tS] = w4(t,s0)
n=length(t);
%ordenar t
t=sort(t);
%calcular F(t)
F = zeros(1,n);
for i=1:length(t),
F(i)=(i-0.5)/length(t);
end
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%---- MINIMOS CUADRADOS -----
weib=log(log(1./(1-F)));
weib=weib';
x0=[t(1)*0.999;t(n)*1.001];

A=[[0 O];[0 O]];

b=[0;0];

X =
fmincon(@ (x)RLw4(x(1),x(2),t),x0,A,b,A,b,[0.00001;t (n)*1.0001],[t(1)*0.9999
t(n)*10]);

tL = x(1);

tS = x(2);

tt=zeros(1,n);

fori=1:n

tt(i) = log((t()-tL)/(tS-t(1)));

end

tt = tt';

g2=[tt ones(n,1)];

[b,bint,r,rint,stats] = regress(weib,g2);

m=b(1);

K=exp(b(2))/s0;

%R2 = stats(1)

ji2w4(t,tL,tS,K,m,s0);

%------ MINIMO JI2 ------

%calcular In(In(1/(1-F)))

weib=log(log(1./(1-F)));

weib=weib’;

X0=[tL,tS];

A=[[0 OF;[0 Q]];

b=[0;0];

X =
fmincon(@(x)J2w4(x(1),x(2),t,s0),x0,A,b,A,b,[0.0000 1;t(n)*1.0001],[t(2)*0.9
999;t(n)*10));

j2tL = x(1);

j2tS = x(2);

tt=zeros(1,n);

fori=1:mn

tt(i) = log((t()-tL)/(tS-t(1)));

end

tt = tt';

g2=[tt ones(n,1)];

[b,bint,r,rint,stats] = regress(weib,g2);

j2m=b(1);

j2K=exp(b(2))/s0;

ji2wa(t,j2tL,j2tS,j2K,j2m,s0);
return;

iv. ~Normal

function [u,s,mleu,mles] = nn(t)
n=length(t);
%ordenar t
t=sort(t);
%calcular F(t)
F = zeros(1,n);
for i=1:length(t),
F(i)=(i-0.5)/length(t);
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%------ MINIMOS CUADRADOS -----
% NORMAL
Zn = norminv(F,0,1);
Zn=2Zn",
gl=[t ones(n,1)];
[b,bint,r,rint,stats] = regress(Zn,gl);
u=-b(2)/b(1);
s=1/b(1);
%--- MAXIMA VEROSIMILITUD ---
%NORMAL
phat = mle(t,'distribution’,'normal’);
mleu = phat(1);
mles = phat(2);

return;

v. Log-Normal

function [lu,Is,mlelu,mlels] = In(t)
n=length(t);
%ordenar t
t=sort(t);
%calcular F(t)
F = zeros(1,n);
for i=1:length(t),
F(i)=(i-0.5)/length(t);
end
%---- MINIMOS CUADRADOQOS ----
% LOG-NORMAL
ZIn = norminv(F,0,1);
ZIn=ZIn";
gl=[log(t) ones(n,1)];
[b,bint,r,rint,stats] = regress(ZIn,gl);
lu=-b(2)/b(1);
Is=1/b(1);
%--- MAXIMA VEROSIMILITUD ---
%LOG-NORMAL
phat = mle(t,'distribution’,'lognormal’);
mlelu = phat(1);
mlels = phat(2);

return;

E. Codigos para Simular

i. General

function x = simular(dist,s,par,n)

| = length(par);

if ((dist == 1) && (I == 2))
F = unifrnd(0,1,n,1);
F = sort(F);
x = par(2)*((1/s)*log(1./(1-F))).~(1/par(1) );
X = sort(x);
return;

end;
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if ((dist == 2) && (I == 3))
F = unifrnd(0,1,n,1);
F = sort(F);
x = par(1)*((1/s)*log(1./(1-F))).~(1/par(2)
X = sort(x);
return;
end;

if ((dist == 3) && (I == 4))
F = unifrnd(0,1,n,1);
F = sort(F);
x = zeros(n,l1);
fori=1:n
. x(@i)=(par(2).*((log(1./(1-
F(i)))./(s*par(3)))."(1/par(4)))+par(1))/(((log(1./
F())./(s*par(3)))."(1/par(4)))+1);
end
X = sort(x);
return;
end;

if ((dist == 4) && (I == 2))
F = unifrnd(0,1,n,1);
F = sort(F);
Zn = norminv(F,0,1);
X = Zn*par(2)+par(l);
X = sort(x);
return;

end;

if ((dist == 5) && (I == 2))
F = unifrnd(0,1,n,1);
F = sort(F);
ZIn = norminv(F,0,1);
X = exp(ZIn*par(2)+par(1));
X = sort(x);
return;

end;

X =0;

return

ii.  Weibull 2p
function simw(aa,b,c,d,s0,rep,e,a)
%REGRESION LINEAL
%SIMULAR DATOS
t = simular(1,s0,[aa b],rep);
%obtener pardmetros
[m2,t02,mlem2,mlet02]=w2(t,s0);
%escribir parametros en excel

%VALORES POR REGRESION LINEAL

str = ['b',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',m2);
str = ['c',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);

)+par(3);

(1-
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set(ExcelRange,'Value't02);

%VALORES POR MAXIMA VEROSIMILITUD

str = [j',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',mlem2);
str = ['k',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',mlet02);
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov
[p,ks] = KSw(t,t02,0,m2,s0);
%escribir resultados del test en excel
str = ['f',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['g',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado
ji2s = ji2w(t,0,t02,m2,s0);
%escribir resultados del test en excel
str = ['d',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,2);
str = ['e',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling
[ADx,ADe] = ADw(t,t02,0,m2,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['h',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADXx);

str = ['i',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADe);
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov

[p,ks] = KSw(t,mlet02,0,mlem2,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['n',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',p);

str = ['0',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado

ji2s = ji2w(t,0,mlet02,mlem2,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = [I''num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ji2s);

pvalor = chi2inv(0.95,2);

str = ['m',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADw(t,mlet02,0,mlem2,s0);
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%escribir resultados del test en excel
str = ['p',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADX);
str = ['q',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,Value',ADe);

%MAXIMA VEROSIMILITUD
%SIMULAR DATOS
t = simular(1,s0,[c d],rep);
%obtener parametros
[m2,t02,mlem2,mlet02]=w2(t,s0);
%escribir parametros en excel

%VALORES POR REGRESION LINEAL

str = ['cj’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',;m2);
str = ['ck’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',t02);

%VALORES POR MAXIMA VEROSIMILITUD

str = ['cr',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',mlem2);
str = ['cs',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',mlet02);

%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov

[p,ks] = KSw(t,t02,0,m2,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['cn',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',p);

str = ['co’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado

ji2s = ji2w(t,0,t02,m2,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['cl',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ji2s);

pvalor = chi2inv(0.95,2);

str = ['cm',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADw(t,t02,0,m2,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['cp',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADX);

str = ['cq',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADe);

%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov
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[p,ks] = KSw(t,mlet02,0,mlem2,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['cv',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',p);

str = ['cw',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado

ji2s = ji2w(t,0,mlet02,mlem2,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['ct’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value'ji2s);

pvalor = chi2inv(0.95,2);

str = ['cu’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADw(t,mlet02,0,mlem2,s0);
%escribir resultados del test en excel
str = ['cx',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADXx);
str = ['cy',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADe);
return

iii.  Weibull 3p

function simw3(aa,b,c,aaa,bb,cc,s0,rep,e,a)
%WEIBULL 3 PARAMETROS - RL
%SIMULAR DATOS
t = simular(2,s0,[aa b c],rep);
%obtener pardmetros
[m3,t03,tL3,jm3,jt03,jtL3]=w3(t,s0);
%escribir parametros en excel
%REGRESION LINEAL
str = ['r',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',m3);
str = ['s',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',t03);
str = ['t',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,Value'tL3);
%MINIMO JI12
str = ['aa’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',jm3);
str = ['ab',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',jt03);
str = ['ac',num2str(a)];

XV | Anexos



ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',jtL3);

%REGRESION LINEAL
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov

[p,ks] = KSw(t,t03,tL3,m3,s0);

%escribir resultados del test en excel

str = ['w',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['X',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ks);

%realizar el test de ji cuadrado

ji2s = ji2w(t,tL3,t03,m3,s0);

%escribir resultados del test en excel

str = ['u’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,3);

str = ['V',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);

%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADw(t,t03,tL3,m3,s0);

%escribir resultados del test en excel

str = ['y',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADXx);
str = ['z',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADe);

%MINIMO JI2
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov

[p,ks] = KSw(t,jt03,jtL3,jm3,s0);

%escribir resultados del test en excel

str = ['af',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['ag',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' ks);

%realizar el test de ji cuadrado

ji2s = ji2w(t,jtL3,jt03,jm3,s0);

%escribir resultados del test en excel

str = ['ad’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,3);

str = ['ae’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);

%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADw(t,jt03,jtL3,jm3,s0);

%escribir resultados del test en excel

str = ['ah’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADXx);
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str = ['ai',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADe);
%WEIBULL 3 PARAMETROS - JI2
%SIMULAR DATOS
t = simular(2,s0,[aaa bb cc],rep);
%obtener parametros
[m3,t03,tL3,jm3,jt03,jtL3]=w3(t,s0);
%escribir parametros en excel
%REGRESION LINEAL
str = ['cz',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',m3);
str = ['da’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',t03);
str = ['db',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'tL3);
%MINIMO J12
str = ['di',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',jm3);
str = ['dj',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',jt03);
str = ['dk',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' jtL3);
%REGRESION LINEAL
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov
[p,ks] = KSw(t,t03,tL3,m3,s0);
%escribir resultados del test en excel
str = ['de',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['df',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado
ji2s = ji2w(t,tL3,t03,m3,s0);
%escribir resultados del test en excel
str = ['dc',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,3);
str = ['dd’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADw(t,t03,tL3,m3,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['dg',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADXx);

str = ['dh',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

Xvii | Anexos



set(ExcelRange,'Value',ADe);
%MINIMO JI2
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov

[p,ks] = KSw(t,jt03,jtL3,jm3,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['dn’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',p);

str = ['do’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado

ji2s = ji2w(t,jtL3,jt03,jm3,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['dI',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ji2s);

pvalor = chi2inv(0.95,3);

str = ['dm’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADw(t,jt03,jtL3,jm3,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['dp’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADXx);

str = ['dqg',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADe);

return

iv.  Weibull 4p
function simw4(aa,b,c,d,aaa,bb,cc,dd,s0,rep,e,a)

%WEIBULL 4 PARAMETROS - RL
%SIMULAR DATOS
t = simular(3,s0,[aa b ¢ d],rep);
n =rep;
m = rep*100;
aux = zeros(m,1);
fori=1:m
aux(i) = ((t(n)-t(1))/m)*i+t(1);
end
%obtener parametros
[M,K,tL,tS,j2m,j2K,j2tL,j2tS] = w4(t,s0 )i
%escribir parametros en excel
%REGRESION LINEAL
str = ['aj',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,Value',m);
str = ['ak',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' K);
str = ['al',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
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set(ExcelRange,'Value'tL);
str = ['am',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'tS);
%MINIMO JI2
str = ['at',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',j2m);
str = ['au’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',j2K);
str = ['av',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',j2tL);
str = ['aw',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',j2tS);
%REGRESION LINEAL
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov
[p,ks] = KSw4(t,tS,tL,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel
str = ['ap’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['aq’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado
ji2s = ji2w4(t,tL,tS,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel
str = ['an’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,3);
str = ['ao’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADwA4(t,tS,tL,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel
str = ['ar',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADX);
str = ['as’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADe);
%MINIMO JI2
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov
[p,ks] = KSw4(t,tS,tL,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel
str = ['az',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['ba’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado
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ji2s = ji2wA4(t,tL,tS,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['ax’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value'ji2s);

pvalor = chi2inv(0.95,1);

str = ['ay',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADwA4(t,tS,tL,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['bb’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADX);

str = ['bc’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADe);

%WEIBULL 4 PARAMETROS - J2
%SIMULAR DATOS
t = simular(3,s0,[aaa bb cc dd],rep);
%obtener parametros
[M,K,tL,tS,j2m,j2K,j2tL,j2tS] = w4(t,s0 );
%escribir parametros en excel
%REGRESION LINEAL
str = ['dr',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,Value',m);
str = ['ds',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',K);
str = ['dt',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'tL);
str = ['du’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'tS);
%MINIMO JI2
str = ['eb’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',j2m);
str = ['ec’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',j2K);
str = ['ed',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',j2tL);
str = ['ee’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',j2tS);
%REGRESION LINEAL
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov
[p,ks] = KSw4(t,tS,tL,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel
str = ['dx',num2str(a)];
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ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',p);

str = ['dy',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado

ji2s = ji2w4(t,tL,tS,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['dv',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value'ji2s);

pvalor = chi2inv(0.95,3);

str = ['dw',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADwA4(t,tS,tL,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['dz',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADX);

str = ['ea’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADe);
%MINIMO JI2
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov

[p,ks] = KSw4(t,tS,tL,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['eh’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',p);

str = ['ei',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado

ji2s = ji2wA4(t,tL,tS,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['ef' ,;num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value'ji2s);

pvalor = chi2inv(0.95,3);

str = ['eg’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADwA4(t,tS,tL,K,m,s0);
%escribir resultados del test en excel

str = ['ej',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADX);

str = ['ek’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADe);

return
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V.

Normal

function simn(aa,b,c,d,rep,e,a)
%SIMULACION CON REGRESION LINEAL

t = simular(4,0,[aa b],rep);

%obtener pardmetros
[u,s,mleu,mles]=nn(t);

%escribir parametros en excel
str = ['bd',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',u);
str = ['be’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',s);
str = ['bl',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',mleu);
str = ['lbm’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',mles);

%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov

[p,ks] = KSn(t,u,s);
%escribir resultados del test en excel
str = ['bh',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['bi',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado
ji2zs =ji2n(t,u,s);
%escribir resultados del test en excel
str = ['bf',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,2);
str = ['bg',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling
[ADx,ADe] = ADn(t,u,s);

%escribir resultados del test en excel
str = ['bj',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADX);
str = ['bk’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADe);

%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov

[p,ks] = KSn(t,mleu,mles);
%escribir resultados del test en excel

str = ['bp',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);

str = ['bg’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' ks);
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%realizar el test de ji cuadrado
ji2s = ji2n(t,mleu,mles);

%escribir resultados del test en excel
str = ['bn’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,2);
str = ['bo’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling
[ADx,ADe] = ADn(t,mleu,mles);
%escribir resultados del test en excel

str = ['br',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADXx);
str = ['bs',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADe);
%SIMULACION CON MAXIMA VEROSIMILITUD
t = simular(4,0,[c d],rep);
%obtener parametros
[u,s,mleu,mles]=nn(t);
%escribir parametros en excel
str = ['el',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',u);
str = ['em’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',s);
str = ['et’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',mleu);
str = ['eu’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',mles);
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov
[p,ks] = KSn(t,u,s);
%escribir resultados del test en excel
str = ['ep’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['eq’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado
ji2s =ji2n(t,u,s);
%escribir resultados del test en excel
str = ['en’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,2);
str = ['e0’,num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADn(t,u,s);
xxiii | Anexos



%escribir resultados del test en excel

str = ['er',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADX);
str = ['es’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,Value',ADe);

%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov

[p,ks] = KSn(t,mleu,mles);

%escribir resultados del test en excel

str = ['ex',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['ey’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' ks);

%realizar el test de ji cuadrado
ji2zs = ji2n(t,mleu,mles);

%escribir resultados del test en excel

str = ['ev',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,2);

str = ['ew',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);

%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADn(t,mleu,mles);

%escribir resultados del test en excel

str = ['ez',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADX);
str = ['fa’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADe);

return
vi. Log-Normal

function simin(aa,b,c,d,rep,e,a)

%SIMULACION CON REGRESION LINEAL

t = simular(5,0,[aa b],rep);

%obtener pardmetros
[lu,Is,mlelu,mlels]=In(t);

%escribir parametros en excel
str = ['bt',;num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',lu);
str = ['bu’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ls);
str = ['cb',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',mlelu);

str = ['cc’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
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set(ExcelRange,'Value',mlels);
%obtener funcién
| = normcdf(log(t),lu,ls);
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov
[h,p,ks] = kstest(t,[t I]);
%escribir resultados del test en excel
str = ['bx',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['by’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ks);
%realizar el test de ji cuadrado
ji2zs = ji2in(t,lu,ls);
%escribir resultados del test en excel
str = ['bv',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,2);
str = ['bw',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling
[ADx,ADe] = ADIn(t,lu,ls);
%escribir resultados del test en excel
str = ['bz',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADXx);
str = ['ca’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADe);
%obtener funcién
| = normcdf(log(t),mlelu,mlels);
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov
[h,p,ks] = kstest(t,[t I]);
%escribir resultados del test en excel
str = ['cf',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['cg’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ks);
%realizar el test de ji cuadrado
ji2zs =ji2ln(t,mlelu,mlels);
%escribir resultados del test en excel
str = ['cd’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,2);
str = ['ce',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling
[ADx,ADe] = ADIn(t,mlelu,mlels);
%escribir resultados del test en excel

str = ['ch',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
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set(ExcelRange,'Value',ADX);
str = ['ci',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADe);
%SIMULACION CON MAXIMA VEROSIMILITUD
t = simular(5,0,[c d],rep);
%obtener parametros
[lu,Is,mlelu,mlels]=In(t);
%escribir parametros en excel
str = ['fb’,num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',lu);
str = ['fc',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ls);
str = [fj',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',mlelu);
str = ['fk',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',mlels);
%obtener funcién
| = normcdf(log(t),lu,ls);
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov
[h,p,ks] = kstest(t,[t I]);
%escribir resultados del test en excel
str = ['ff",num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['fg',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado
jizs = ji2ln(t,lu,ls);
%escribir resultados del test en excel
str = ['fd',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,2);
str = ['fe’,;num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling

[ADx,ADe] = ADIn(t,lu,ls);
%escribir resultados del test en excel
str = ['th',;num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADXx);
str = [fi',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',ADe);
%obtener funcién
| = normcdf(log(t),mlelu,mlels);
%realizar el test de Kolmogorov-Smirnov
[h,p,ks] = kstest(t,[t I]);
%escribir resultados del test en excel
str = ['fn’,;num2str(a)];
XXVi | Anexos



ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',p);
str = ['fo',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value' ks);
%realizar el test de ji cuadrado
ji2zs =ji2ln(t,mlelu,mlels);
%escribir resultados del test en excel
str = ['fI',num2str(a)];
ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value'ji2s);
pvalor = chi2inv(0.95,2);
str = ['fm’,;num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);
set(ExcelRange,'Value',pvalor);
%realizar el test de Anderson Darling
[ADx,ADe] = ADIn(t,mlelu,mlels);
%escribir resultados del test en excel
str = ['fp',;num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADX);

str = ['fq',num2str(a)];

ExcelRange = Range(e,str);

set(ExcelRange,'Value',ADe);
return

F. Manual para utilizar los programas expuestos

Se adjuntan todos los codigos de programacion, asi como también un disco
que contiene los programas en formato digital, para su posterior utilizacion.
Para realizar el analisis es necesario contar, primero, con una copia de los
archivos Excel, donde se entregaran luego los resultados. Estos archivos
deben estar en una carpeta conocida y deben ser abiertos desde MATLAB
utilizando el siguiente cédigo:

xcl = actxserver ('Excel.Application’); %ActiveX de Excel
eWorkbooks = invoke(xcl.Workbooks,'Open’, '<nombre del archivo>");
xcl.Visible = 1;

A modo de ejemplo, si el archivo “Pruebas” de Micrososft Excel entregado
se ha copiado, se ha Illamado “Resultados.xIs” y esta en la carpeta
C:\Documentos\, donde dice <nombre del archivo> se escribira
“C:\Documentos\Resultados.xlIs” y el cédigo queda, finalmente:

xcl = actxserver ('Excel.Application’); %ActiveX de Excel
eWorkbooks = invoke(xcl.Workbooks,'Open’,'C:\Docume ntos\Resultados.xlIs");
xcl.Visible = 1;

Luego, se deben agregar al espacio de MATLAB los valores de las
propiedades a estudiar (que en este caso fueron tensiones de corte) y las
superficies o volimenes asociados a la distribucion de Weibull. Para hacer esto
se escribe en la linea de comandos de matlab:
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s = 0.057,
T = zeros(1,n);

Aqui s es la superficie de contacto entre el mortero y el ladrillo de adobe y n
sera la cantidad de datos con que se cuenta de las tensiones de corte que
ubicaremos en T. Suponiendo que el primer dato es 150 y el n-ésimo es 1.404, los
ubicamos en las distintas posiciones dentro del vector T. Los valores pueden estar
en Pascales, kilo Pascales u otra unidad, dependiendo de la propiedad en
estudio. Se recomienda que jamas estén lo valores por debajo del 1, por lo cual
se debe seleccionar la unidad que entregue los valores en un intervalo entre 1y
1.000, idealmente.

T(1) = 150;
T2) = ...
T(n) = 1404;

Asumiendo que ya estan creadas las variables: xcl — que seria la conexion
entre MATLAB y Excel —, s — que seria en este caso la superficie de contacto — y
T — que corresponde al conjunto de datos de la tension de corte u otra propiedad
en estudio, para realizar el estudio, el comando a ejecutar es:

Procesos(t,s,xcl,m);

En que m serd la cantidad de veces que se quieren realizar las
simulaciones. Si se elige una vez, se realizara una simulacion con 50 datos, una
con 100, una con 200 y asi sucesivamente. En general, se recomienda indicarle al
computador que realice muchas simulaciones, por ejemplo 500, de manera que
se puede dejar el sistema trabajando durante la noche y asi no se pierde tiempo
valioso.

Finalmente, una vez que se tienen los resultados en el archivo Excel, se
guardan los cambios y se abre, desde MATLAB un nuevo archivo que
corresponde al archivo “Documentos” entregado junto con el resto de la
informacion en el disco. Asi, suponiendo que este Ultimo archivo se ha copiado en
la misma carpeta que el archivo “Resultados.xIs” y se ha llamado “Diseno.xIs”, se
corre el siguiente codigo en la linea de comandos de MATLAB:

dis = actxserver (‘Excel.Application’);

eWorkbooks = invoke(dis.Workbooks,'Open’,'C:\Docume ntos\Diseno.xIs");
dis.Visible = 1;

diseno(xcl,dis);

Este ultimo comando calcularéa los promedios y las desviaciones estandar
de los resultados obtenidos a partir de simulacion, y se podra apreciar los
resultados en las tablas y los graficos del archivo de disefio mencionado. A partir
de estos resultados y los obtenidos en la planilla de Excel “Resultados”, se deben
calcular las dispersiones por medio de los dos métodos expuestos en este
documento, para lo cual se recomienda la utilizacion del programa MAPLE.
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G. Tabla de Valores de x2

| o895 0.99 0.975 0.95 0.3 0.75 s | o2 | o4 005 | 0.025 | 001 | D005 ‘f__
i

1 |3.83E05| 1 57E-04| 5.82E-D4| 2 93E-03| 1.58E-02| 0.102| 0455| 1.323| 271 a.84] 5.02| 6.63| 788 1
2 | 1.00E-02] 2.01E-02| 5.06E-D2 0.102 0.211] 0575 1.388 277 461 5.5 7.38 9.2 1080) 2
3 |7ate02|]  oa1s|  ooz2ie|  o.2s2|  ossd| 1213|237 44| ea2s|  raet|  sas| 1124 1284] 3
4 0.207 0.247) 0484 0.711 1.084] 14923 338 £.35 7.78 949 1144 13.28] 14.858] 4
3 D412 0554 0831 1.145| 1810|287  43s| es3 924 1107 1283| 1508 1675| S
& oems| oarzl 1237 183 220 34s] s53s| 784 1064| 1253 1445 1881 1855| 6
7 0.989 1.238]  1.890 217 283 428] 63s| =904 1202 1407 1e01| 1848 203| 7
8 1.344 1.847 218 273 34s] so7| 734] 1022] 1338 1551] 1783|204 220 B
g 1.735 2.09 2.70 3.33 217 s=0] &34 1133 1483 1892 1902 217 238| o
10 2.15 2.5 3.25 3.94 437 674 934 1255 15929 1831 205 232 252] 10
11 2,60 3.5 3.82 457 ssa|l  7ss| 1n32| 1370l 1728 1988|218 247 288 14
12 3.07 3.57 4.40 5.23 s30] &44] 11.32] 148s| 18ss| 210|233 282 283 12
13 2,97 4,11 2.01 o.89 7.04 230 1234 1988 1881 224 247 277 29.8] 13
14 4.07 466 5.63 8.57 778l 10017| 1332] 7az| 214 237 28] 2014 313] 14
13 4.60 3.23 6.26 7.26 g.03] 11.04] 1438 1823 223 2.0 275 306 32.8] 15
16 5.14 5.81 G6.81 755 831 1.9 12.34] 1837 235 26.3) 28.6 320 34 3] 16
17 5.70 B.41 7.56 8.67| 100a| 1279| 1832] 205 248 278] 302 334 3s7| 47
18 B.26 7.01 823 5,35 10.86] 1388] 17.34 216 26.0 28.9) 315 348 i7.2] 18
19 £.54 7.63 8.91 1012|1185 14.88] 1834 227 272 30| 329  382|  388| 19
20 7.43] 8.26 959 10.85 12.44] 15.45] 159.34 238 284 4 42 376 40.00 20
M 8.03] 2.a0 10.28 11.59 13.24] 1634 20.3 245 2098 27| 355 380 414 1
22 8.54 o.54] 1098 1234  1404] 17.24]  21.3] 260 308 339 388 403|  sz2s| 22
23 926 10.20 11.68 13.09 14.85] 18.14 223 271 320 382 381 418 44 21 23
24 o89] 1088 1240 13.8s|  1ses| 19.04] 233|282 332 82| 304| 430 458 24
25 10.52 11521 1312|1481 16.47] 19094]  243] 293 344 377 408| 443 469] 25
26 11.18 12.20] 13.84| 1538  17.29] 208 253 304 358 3sg| 419 4s8| 483 28
27 11.81 12.88] 1457|1815 1811 217 =283 318 387 40| 432 470 4o 27
28 12,48 13.58] 1531 18.03| 1894|227 273 328 379 413 445|483 510 28
29 13.12 14.28] 1805 17.71 1977 238] 283|237 394 a428] 457 408 523 29
30 13.79 14.35] 1679|1843 2068 245 293 348 403 438 470 sos8|  s37F| 0
40 20.7 22.2 24.4 6.5 201| 337 393 <458 518 sss|  ssa3|  s37|  ses| 40
50 28.0 29.7 32.4 4.8 ar7| 429| 493| se3| 632 e7s| T714] 7E2[  7o.5] =0
80 35.5 7.5 40.5 432 465 s23] 593 s7vo| 744 79| =33 ss4|  920] s
70 433 454 488 51.7 ss3| e17| ea3| 77s|  8ss 05| 950 1004 1042] 70
80 51.2 53.5 572 50.4 g43] 711 73| =s1| 988 1019] 1068| 1123 1183] 80
30 59.2 1.8 85.6 59.1 733| sos| saz| ess| 1078l 113.4] 1184] 1244 1283 @0
100 7.3 70.1 742 779 g24] 901 33| 10e1| 1185 1243] 1298 1358 1402|100
Z, 258l 233 ~1.98 164 128| -0674| o0ooo| 0674 1282 18as| 188 233  288| 7,
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H. Tabla de Valores de KS

Tamaha Nivel de significacidn
muesiral
n 0,20 0,15 0,10 0,05 0,01
I 1,900 DY25 0,950 0.975 (1,995
2 (.684 0.726 0.776 0.842 0.929
3 0,565 0,397 0,642 0,708 0,828
4 0,494 0,525 0,564 0,624 0,733
5 0446 0.474 0,510 0,565 0,608
6 0,410 0,436 0,470 0,521 0,618
7 (1,381 0,405 0,438 0,486 0.577
8 (1,358 0,381 0,411 0),457 1,543
9 0,339 0,360 0,388 0,432 0,514
10 .32 342 (1,368 0£10 (1,490
11 0.307 0,326 0,352 0,391 0.468
12 0,245 0,313 0,338 0,375 0.450
13 0,284 0,302 0,325 0,361 0,433
14 0,274 0,292 0,314 0,344 0,413
15 0,266 0,233 0,304 0,338 0.4
16 0,258 0,274 0,295 0,328 0,392
17 0.250 0,266 0,286 0,318 0,381
18 0,244 0,259 0,278 0,300 0.37
19 0,237 0,252 0.272 0.301 1,363
20 0,231 0,246 0,264 0,264 0,356
25 (127 D22 0,24 .27 0.32
30 0,19 0,20 0,22 0,24 0,29
A= (1,18 0,19 0,21 0,23 0,27
=35 1,07 1,14 1,22 1,36 1.63
Vn Vn Vn Vi Vi

nes el tamano de ki muestra.
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