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Resumen

En el presente trabajo se muestra una aplicacién de los Procesos Poisson, los cuales resultan adecuados
para estudios de confiabilidad y disponibilidad. Se requiere, principalmente, la recopilacién de datos
recurrentes que surgen al monitorear el sistema a través del tiempo y un grupo de eventos, los mante-
nimientos correctivos y preventivos, estos ocurren en diferentes instantes del periodo de observacion.
Con el fin de que la empresa ISA INTERCOLOMBIA, encargada del 80 % de la transmisién de energia
eléctrica en el pais preste un servicio de alta calidad, se calcula la confiabilidad y la disponibilidad en las
lineas de transmision, todo encaminado a contribuir en la toma de decisiones a la programacién de los
mantenimientos preventivos, esto conduce a evitar las fallas y detectar alteraciones en el funcionamiento.

Palabras clave: Confiabilidad, Disponibilidad, Procesos Poisson, Tasa de recurrencia.
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Resumen

En el presente trabajo se muestra una aplicacién de los Procesos
Poisson, los cuales resultan adecuados para estudios de confiabili-
dad y disponibilidad. Se requiere, principalmente, la recopilacién
de datos recurrentes que surgen al monitorear el sistema a través
del tiempo y un grupo de eventos, los mantenimientos correctivos
y preventivos, estos ocurren en diferentes instantes del periodo de
observacion. Con el fin de que la empresa ISA INTERCOLOM-
BIA, encargada del 80 % de la transmision de energia eléctrica en
el pafs preste un servicio de alta calidad, se calcula la confiabili-
dad y la disponibilidad en las lineas de transmisién, todo encami-
nado a contribuir en la toma de decisiones a la programacién de
los mantenimientos preventivos, esto conduce a evitar las fallas y
detectar alteraciones en el funcionamiento.
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1. Introduccion

En cada empresa es importante conocer, evaluar y mantener sus activos, con el fin de brindar un servicio
de calidad que resulte econémicamente rentable. En este sentido, calidad lleva implicito la confiabilidad,
la cual se define como la capacidad de un sistema para realizar una funcién en un intervalo de tiempo
bajo ciertas condiciones. Adicionalmente, en el proceso de buscar la excelencia, surge la disponibilidad,
descrita como la capacidad del sistema de estar en funcionamiento en cualquier instante. Es natural que
ambas se traten de mejorar, lo cual se logra mediante ideas innovadoras desarrolladas en la planeacién
de los mantenimientos.

Con base en el registro de fallas, reparaciones de los equipos, realizaciéon de mantenimientos y el tiem-
po empleado en cada procedimiento que se acaba de mencionar, se obtiene el andlisis de Confiabilidad,
Disponibilidad y Mantenibilidad, conocido como Andlisis RAM (Reliability, Availability and Maintaina-
bility, por sus siglas en inglés), el cual permite predecir el comportamiento de un proceso de produccién
para un periodo determinado de tiempo, basados en la estructuracién y confiabilidad de sus componen-
tes, de modo que, califica el estado actual de dicho desarrollo y del sistema. Asimismo, ayuda a detectar
posibles problemas en el planeamiento de las acciones preventivas y las condiciones de los equipos en
relacidn a la recurrencia de fallas y reparaciones. En tal sentido, facilita la realizacién de una evaluacién
y la toma de decisiones sobre como debe ejecutarse el mantenimiento y qué estrategias usar para cada
equipo.

Por otro lado, ISA INTERCOLOMBIA, la empresa de ISA (Interconexién Eléctrica S.A. E.S.P), se
dedica al transporte de energia eléctrica a alto voltaje en el pafs y para cumplir con ésta funcién, hace
parte de su sistema, las denominadas lineas de transmision, las cuales a su vez estdn conformadas por
otros elementos tales como, conductores, aisladores, entre otros. Es necesario recalcar que son el mayor
transportador de energia en el pais con cubrimiento nacional, por esta razén resulta fundamental que su
sistema funcione continuamente para poder prestar un servicio de alta calidad, evitando apagones que
coloquen en riesgo la integridad de las personas y sus activos. Ademads, el funcionamiento inadecuado
de estos equipos, les puede generar sanciones econdmicas, afectando también a las empresas del sector
donde ocurren las fallas.

Por lo expuesto anteriormente, la Direcciéon Mantenimiento, lleva gran parte de la responsabilidad de
mantener el sistema en funcionamiento, razén por la cual surge el proyecto de realizar el Analisis RAM
a las lineas de transmision de energia, mediante metodologias matematico-estadisticas y asi obtener un
resultado més exacto, cambiando la antigua estrategia de evaluar y predecir sobre los activos de manera
subjetiva. Adicionalmente, se realiza con el fin de apoyar las decisiones, sobre todo en el mantenimiento
preventivo y de esta forma, evitar a futuro las acciones correctivas.

En el presente trabajo se estudia e implementan los resultados previos obtenidos para el cdlculo de confia-
bilidad por el practicante Mateo Ochoa (estudiante de Estadistica, Universidad Nacional Sede Medellin),
donde se hace uso de los Procesos Poisson, el cual es un modelo paramétrico simple comunmente utiliza-
do para el andlisis de ciertas clases de datos de recurrencias y se replica el mismo procedimiento realizado
por él en un total de 57 lineas, identificadas como las que han presentado mas fallas histéricamente. Al-
gunos de los resultados importantes obtenidos, son la prediccidn de fallas a futuro y la determinacién de
que las lineas estdn mejorando, empeorando o son constantes en cuanto a la recurrencia de fallas.

De igual forma, se expone el desarrollo del cdlculo implementado para obtener el indice actual de dis-
ponibilidad, el cual requiere del tiempo aplicado a los procedimientos de mantenimiento correctivo y
preventivo y sus respectivas tasas de recurrencia, por tal razén, se implementa también los procesos
Poisson.

Finalmente, se tiene que el trabajo se divide en 4 partes. La primera consta de bases tedricas sobre



los procesos Poisson, confiabilidad y disponibilidad. La siguiente sobre la metodologia implementada
para lograr los objetivos ya expuestos. Posteriormente, el desarrollo practico. Por dltimo una serie de
conclusiones y recomendaciones.



2. Marco Teoérico

2.1. Conceptos estadisticos

De acuerdo con [2], un proceso estocdstico es una coleccién de variables aleatorias {X,},cr donde T
representa un conjunto de indices finito o contable, o es una coleccién {X (¢) };cr donde T representa un
conjunto de indices no enumerable. En el caso en el que T es finito o contable se dice que el proceso
es de tiempo discreto. En el caso del conjunto de indices no enumerable T, se dice que el proceso es de
tiempo continuo. El conjunto de todos los posibles valores de las variables aleatorias X,,, en el caso del
tiempo discreto, o X (¢) en el caso del tiempo continuo, se denota con S'y se llama espacio de estados del
proceso o, también, alfabeto del proceso. Cada elemento de S se llama estado. El espacio de estados S
también se clasifica como continuo o discreto de acuerdo con la caracterizacion del conjunto de valores
que toma.

Suponga que, en un punto marcado como ¢ = 0, se comienza a contar la ocurrencia de cierto evento. En
este caso, las fallas en las lineas de transmision de energia.

Para cada valor de ¢ se obtiene el nimero de eventos que han ocurrido hasta el tiempo ¢, denotado
por N(t), la cual constituye una variable aleatoria discreta que puede tomar algdn valor del conjunto
{0,1,2,...}. Para deducir cuél es la distribucién de esta variable aleatoria, se consideran las siguientes
suposiciones, acerca de la forma en que pueden ocurrir estos eventos.

1. Estacionariedad. Decimos que la variable aleatoria N(¢) tiene incrementos estacionarios si para
todon >0y s,t; y t reales no negativos, con t| < 13,
P(N(12) =N(t1) =n) = P(N(t2+5) = N(t1 +5) =n)

Es decir, para cualesquiera dos intervalos de tiempo, la probabilidad de que ocurran n eventos es
la misma si su longitud es la misma.

2. Incrementos independientes. Para todo n > 0 y para todo intervalo de tiempo (¢, +s), la probabi-
lidad de que ocurran n eventos en (¢, +s) es independiente de cudntos eventos han ocurrido antes.
En particular, si se consideran los tiempos 0 <# <1, < --- <, para | <i<k—1 se define A4;,
como el evento de que ocurran n; eventos en el intervalo [;, ;1 ). Los incrementos independientes
indican que los eventos Aj,A,...,A;_1 son independientes.

3. Orden. La ocurrencia de dos o mds eventos en un intervalo de tiempo muy pequefio es un evento
imposible. En términos de convergencia,

lim
h—0 h

es decir, cuando & — 0, la probabilidad de que ocurran dos o mas eventos, P(N(h) > 1) va para 0
mas rapido que h.

De [6] se tiene que un proceso estocdstico {N(¢) },>¢ se dice que es un proceso de conteo si satisface:

1. N(t) >0.

2. N(¢) es un valor entero.



3. Sit) <1, entonces N(t1) < N(t)

4. Para 1) < tp, [N(t2) — N(t1)] representa el nimero de eventos que han ocurrido en el intervalo
(tl 7t2] °

2.1.1. Procesos Poisson

Considerando [4], los modelos mds utilizados para datos de recurrencia (conteo) son los procesos de
Poisson (homogéneos y no homogéneos), los procesos de renovacién y las versiones superpuestas de
estos procesos. La aplicacién mds comun es para monitorear y modelar ciertas clases de recurrencias.

Un proceso Poisson se presenta cuando se satisfacen las siguientes condiciones:

1. N(0) =0, es decir, en el tiempo ¢ = 0, donde se comienza a contar, no hay recurrencias.

2. Los niimeros de recurrencias en intervalos de tiempo disjuntos son estadisticamente independien-
tes, es decir, tiene incrementos independietes.

3. La tasa de recurrencia v(¢) es positiva y

p(n,12) = E[N(11,12)]

(5]
:/ V(t)dt <o, Cuando 0<t <t <eoo
5l

donde N(11,t2) = N(t2) — N(11).

Se sigue que, para un proceso Poisson, N(1,1,) tiene una distribucién de probabilidad Poisson:

[u(n ,fZ)]defu(zl,zz)

P[N(tl,tz)Zd]Z 4! ’

d=0,1,2,...

Proceso Poisson homogéneo

Un proceso Poisson homogéneo (HPP), es un proceso Poisson con tasa de recurrencia constante v(f) =
1/0. En este caso:

N(t1,1) tiene distribucién Poisson con pardmetro:

] h—1

(5]
H,bh) = v(t)dt = —dt =
plone) = [Cotar= [ gar ="

Se tiene que cumple la propiedad de incrementos estacionarios, ya que el nimero esperado de recurren-
cias en (t1,5] es p(ty,). Equivalentemente, el nimero esperado de recurrencias por unidad de tiempo
en (11,t,] es constante e igual a 1/6.

Los tiempos entre recurrencias, T; = T; — T;_1 son independientes e idénticamente distribuidos, cada uno
con una distribucién exponencial, Exp(0).
Esto se sigue directamente de la relacion:

P(t;>1) =PIN(T;_1,Tj_1 +1) =0 = 1/®
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Por lo tanto, el tiempo medio entre recurrencias en estado estacionario para un HPP es igual a 6. Para un
proceso de falla, se dirfa que el tiempo medio entre fallas es MTBF = 0.

Proceso Poisson no homogéneo

Un proceso Poisson no homogéneo (NHPP) es un modelo Poisson con tasa de recurrencias no constante
v(t). En este caso, los tiempos entre recurrencias no son independientes ni idénticamente distribuidos.
El nimero esperado de recurrencias por unidad tiempo transcurrido sobre el intervalo (¢1,1,] es:

1,t 1 )
‘U,( 1y 2) — / 'l)(l)dt
h—1n h—1Jy

Un modelo NHPP es frecuentemente especificado en términos de la tasa de recurrencia v(¢), donde estéd
dada como una funcién de un vector de pardmetros desconocidos @, asi v(¢) = v(z,0).

Como sefala [6], se han establecido varios modelos paramétricos para describir la tasa de ocurrencia
de fallas de un elemento reparable de un NHPP. En este caso, se discutirdn: el modelo de la regla de
potencia y el modelo log-lineal.

Para el modelo de la regla de potencia, la tasa de recurrencia estd dado por:

U(I):lﬁtﬁ_l, para A>0, B>0 y t>0

Por tanto el nimero acumulado medio de recurrencias sobre (0,7] es:

15
1(0,1) = / ABsPdr = AP
0

Se considera que un sistema reparable modelado con regla de potencia estd mejorando si0 < f < 1,y
deteriorandose si § > 1. Si B = 1 se tiene que v(¢) = A, por tanto el modelo se reduce al HPP. En el caso
B = 2 se obtiene una tasa de recurrencia linealmente creciente.

Para el modelo log-lineal, la tasa de recurrencia estd dada por:
V(1) =e*P para —w<a,f<oo y >0

Por tanto el nimero acumulado medio de recurrencias sobre (0,¢] es:

ea(eﬁ’ -1)
B

Un sistema reparable modelado con log-lineal estd mejorando si 8 < 0, y deteriordndose si § > 0.
Cuando 8 =0, se tiene que V() = %, en consecuencia el modelo se reduce a un HPP.

t
w(0,1) = / P =
0

Pruebas para la tendencia de la tasa de recurrencia

Retomando el libro [4], alli se menciona que la grafica mas simple para datos de recurrencia de un
solo sistema, es aquella que muestra el nimero acumulado de recurrencias a lo largo del tiempo. La
no linealidad en este grafico indica que los tiempos entre recurrencias no estan distribuidos de manera
idéntica. Para los procesos Poisson, esto implica una tasa de recurrencia no constante, lo cual puede estar
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seflalando un modelo NHPP. Un HPP debe tener una gréfica que sea aproximadamente lineal, pero este
por si solo no implica un HPP.

Para probar tendencia de HPP vs NHPP, se pueden usar las pruebas Military Handbook para modelo de
potencia y Laplace para el modelo log-lineal. Para mds detalle ver [4].

Otra forma de evaluar el modelo HPP contra el NHPP es a través de las estimaciones obtenidas para los
B en los ajustes NHPP con los modelos de regla de la potencia y log-lineal, que de acuerdo con la teorfa
si B =16 =0, para cada caso respectivamente, entonces se tiene un modelo HPP.

Ajuste de maxima verosimilitud del proceso Poisson

Verosimilitud del proceso Poisson

Suponga que se observa un sistema por un periodo (0,#] con ocurrencia de fallas en fy,1,,...,,, con
t, < ty. Se tiene de [4] que la funcién de verosimilitud estd dada por:

L(®) = (ﬁvw) (e-vf3°v<f>df) (1)

Estimador de mdxima verosimilitud para HPP

El MLE para la tasa de recurrencia esta dada por:

R n
o) =2 2
0]
Estimadores de mdxima verosimilitud del NHPP con modelo de regla de la potencia
Los MLEs 3 y A de B y A, respectivamente, estdn dados por:
A n
= (3)
P = o)~ X )
A== )
P
0
Estimadores de mdxima verosimilitud del NHPP con modelo log-lineal
Los MLEs & y 3, de o y B, respectivamente, se encuentran al resolver:
4 n nt,
Y+ g =0 )

i-1 B 1—ehu—

para obtener . Luego con este valor, se calcula &:

dzln( nﬁ >
ePro — 1

La solucion de estos valores se hace mediante métodos numéricos.
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Intervalos de confianza para los parametros

Basados en la razén de verosimilitud, se construyen los intervalos de confianza, ya que proporcionan un
método poderoso y extremadamente general para hacer inferencias sobre una amplia gama de combina-
ciones de modelos de datos.

Intervalos de confianza para el NHPP con modelo de regla de la potencia
Intervalo de confianza para 3

La verosimilitud de perfil para f3 es:

s | PRSP (BN a5 77,88
ol Qe

donde L(-) es la funcién de verosimilitud.

2
El intervalo sobre el cual R(f) > e %i-71)/2 es un intervalo de confianza del 100(1 — y) % aproximado

para f3, en otras palabras, los valores de 3 que tengan alta probabilidad. Usando la expresién 6, para todo
valor fijo de 3, se encuentra el punto de verosimilitud relativa mds alta al maximizar la verosimilitud re-
lativa con respecto a A. Esto proporciona el nivel de verosimilitud de perfil para el valor de 3. Valores de
B con verosimilitud de perfil alta son més plausibles que aquellos con valores mas bajos de verosimilitud
de perfil.

Intervalo de confianza para A

La verosimilitud de perfil para A es:

A’a
R(A) = maxg [ZEX g;]

La solucién de ésta expresion es la solucion de:

+ Y (in(t)) = AP in(t9) = 0 )

=| 3

i=1

para A fijo, y luego reemplazando en
<l> (B> |0 (G ®)
A \BJ iz

2
El intervalo sobre el cual R(A) > e Z1-r1)/? es un intervalo de confianza del 100(1 — y) % aproximado
para A.

Intervalos de confianza para el NHPP con modelo log-lineal
Intervalo de confianza para 3

La verosimilitud de perfil para f3 es:




_ 2
donde L(-) es la funcién de verosimilitud. El intervalo sobre el cual R() > e Zi-r/? es un intervalo

de confianza del 100(1 — y) % aproximado para f3.
Intervalo de confianza para o
La verosimilitud de perfil para  es:

R(a) = maxg [L(a’@)l

L(a,B)

donde L(-) es la funcién de verosimilitud y su solucién, es la solucién de:

iti + e
i=1

ePo— 1 gyePo B
p* B

para « fijo, y luego reemplazando en

. ~ ea(eﬁtofl) ea(eﬁtofl)
(o8 ,(B-B)E 1, B

2
El intervalo sobre el cual R(ct) > e Z1-r)/? es un intervalo de confianza del 100(1 — y) % aproximado
para .

Estimacion de la prediccion de recurrencias futuras

El niimero esperado de recurrencias en un intervalo [t1,] es fff v(¢,@)dt. La correspondiente prediccion

puntual de médxima verosimilitud es fflz v(t,0)dr.
Las predicciones puntuales para el nimero de recurrencias futuras estan dadas por:

Para el modelo HPP es:

g9) R 15 n n
/ 0(r)dt = / —dt=—(tr—1) 9)
Jy Ju to )
Para el modelo NHPP con regla de potencia:
(5] ~ (PP A B 3
/ v(t,0)dr :/ ABPtar = AP —iF) (10)
| |

Y para el modelo NHPP log-lineal:

1 n th . 4
/ v(t,@)dt:/ &P g =

(P —ePn) (1n
3| 3| ﬁ

2.2. Confiabilidad

En [6], se define la confiabilidad como la capacidad de un elemento para realizar una funcién requerida,
en determinadas condiciones ambientales y operativas durante un periodo de tiempo establecido.

14



Asi, la confiabilidad denotada R(t), es la probabilidad de que el elemento no falle en el intervalo de
tiempo (0,1].

Ya que por definicién N(z;,#,) tiene distribucién Poisson, es decir, N(¢1,72) ~ p(U(t1,12)). Se tiene que,
confiabilidad est4 dada por:

0
PG 1) = 0] = BRI cuies) — poat) (12)

2.3. Disponibilidad

Basados en [1], el concepto de disponibilidad se explica mejor en términos de un sistema de funciona-
miento continuo que estd operando y, por tanto, “activo”, o estd en mantenimiento y, por tanto, “inactivo".
La disponibilidad se define entonces como la probabilidad de que en un momento arbitrario el sistema
esté operando, es decir, “activo".

Al menos 3 tipos de disponibilidad se han definido. Estas son, disponibilidad inherente (intrinseca),
lograda y operacional.

= Disponibilidad inherente, A;: Considera el tiempo medio entre fallas o MTBF (Mean Time Bet-
ween Failures, por sus siglas en inglés) y el tiempo medio para reparar o MTTR (Mean Time to
Repair, por sus siglas en inglés) de un sistema y, por definicion, estd dado por la férmula:

B MTBF
" MTBF +MTTR

i

Excluye el tiempo de inactividad, el tiempo de logistica, el tiempo de espera y el tiempo de man-
tenimiento preventivo y, por lo tanto, es un parametro ttil para el disefio de equipos/sistemas.

= Disponibilidad lograda, A,: Incluye mantenimiento preventivo y viene dado por la férmula:

MTBM

= (13)
MTBM + M

a

donde M es el tiempo medio de mantenimiento preventivo y correctivo activo dado por la Ecuacién
(15) y MTBM es el intervalo medio entre las acciones de mantenimiento correctivo y preventivo
igual al reciproco de la frecuencia a la que ocurren estas acciones, que es la suma de la frecuencia
o tasa A ala que ocurren las acciones correctivas, y la frecuencia o tasa f en el que se realizan las
acciones de mantenimiento. Por tanto,

1
— Y AM+Y fiMy,;
M==——== 15
YA LS (1

donde
A; = tasa de falla del i-ésimo componente reparable o reemplazable en el equipo/sistema.

M,; = tiempo de mantenimiento activo de un sistema cuando falla el i-ésimo componente con tasa
de falla A;.

15



fi = frecuencia con la que se realiza mantenimiento preventivo al i-ésimo componente.
M,,; = tiempo de mantenimiento activo del sistema cuando se realiza mantenimiento preventivo al
i-€simo componente.

Disponibilidad operacional, A,: Incluye ademds de A,, el tiempo de logistica, el tiempo de espera
y el tiempo administrativo, de modo que el tiempo de inactividad medio total MDT se convierte en:

MDT = M+ Tiempo medio de espera + Tiempo logistico medio +
Tiempo administrativo medio.

y afade al tiempo de actividad el tiempo de disponibilidad RT, es decir,

_ MTBM+RT
® MTBM +RT +MDT

note que RT es el tiempo promedio de disponibilidad del sistema en un ciclo operativo completo,
siendo el ciclo MTBM + MDT + RT.
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3. Metodologia

Para dar solucién al problema planteado, en primer lugar, se conoci6 superficialmente el funcionamiento
y algunos procesos de la empresa, enfocado en las lineas de transmisioén y los modos de falla que pre-
senta. Posteriormente, se realizé un estudio minucioso del reporte hecho por el practicante Mateo Ochoa
Medina [5], verificando al mismo tiempo los cdlculos matematicos mostrados en la seccién anterior.
Seguidamente, se replico en las lineas restantes su respectivo célculo de confiabilidad.

Finalmente, se estudio del libro [1] Engineering Design Handbook - Maintainability Engineering Theory
and Practice los conceptos relacionados con la Disponibilidad.

Herramientas
Las principales herramientas utilizadas fueron RStudio, Excel y el servicio de anélisis de datos de Mi-

crosoft, Power BI. Esta ultima con el fin de presentar los resultados de una forma de facil visualizacién
y poder incluirla en sus tableros.

Confiabilidad

Base de datos y variables

La base de datos utilizada, pertenece a la empresa ISA INTERCOLOMBIA. Es un archivo de excel que
reporta las fallas desde 1999 hasta 30-07-2021. Consta de 26 variables, de las cuales 4 fueron de interés:

= Causa Real: Origen de la falla.

Elemento: Linea en donde ocurrio la falla.

= Fecha Salida: Fecha de la falla.

= Hora Salida: Hora de la falla.

Implementacion del codigo en R

La programacion para el desarrollo del proceso Poisson en la confiabilidad, se llevé a cabo en RStudio.
A continuacién, se describird de forma resumida el paso a paso implemantado.

Para comenzar, se realiza la lectura de la base de datos, restringiendo el nimero de colunmas de tal forma
que incluya las variables de interés, “Causa real”, “Elemento”, “Fecha Salida” y “Hora Salida”. Luego
se filtra en la variable “Elemento” la linea a la cual se le realizar el cdlculo de confiabilidad. Después,
se crea una variable de clase POSIXct llamada “tiempo_estampilla”, donde se unen las variables “Fecha
Salida” y “Hora Salida”.

A continuacion, conviene tener los tiempos de falla en dias, tomando de referencia la fecha de puesta en
servicio de la linea, es decir, a cada falla le corresponde un nimero, dias transcurridos desde la fecha de
puesta en servicio hasta la falla y se guardan en “tiempo_fallas”.

Con lo obtenido, se crea una nueva base de datos con las variables “Tiempo” (resultado del procedimiento
anterior guardado como “tiempo_fallas”), “Evento” (para todos corresponde falla) y “Modo_falla” (se
encuentra la causa de la falla). Ahora bien, segiin lo acordado con el experto, se eliminan los datos

17



repetidos en la variable “Tiempo” y ademds, que presenten los mismos origenes de falla, disefiando asi,
una base de datos con el nombre fallasO, con esta dltima se continda el trabajo.

Para el andlisis descriptivo y exploratorio de los datos, que se expone en la siguiente seccion, se programa
para extraer las tablas donde se especifica el nimero de ocurrencias por afo, proporciones en los modos
de falla y su respectivo gréfico para las frecuencias. Seguidamente se grafica la funcién que ilustra el
numero de fallas acumuladas, N(¢), como una funcién del tiempo para los datos en “tiempo_fallas”.
Adicionalmente, otros dos graficos con la misma informacién del anterior, uno afiadiendo en la parte
inferior y de forma horizontal, la distribucién de fallas en el tiempo y los tiempos entre falla y el otro,
con una curva suave a través de los puntos para observar mejor el comportamiento en cuanto a linealidad,
concavidad o convexidad.

Para el andlisis inferencial, se definen los valores denotados por n, que representa la cantidad total de
fallas, 1,1, .. .t,, los nimeros obtenidos en “tiempo_fallas”, como se mencioné anteriormente, indican
el tiempo en que se presentd la falla y 7o que indica el dltimo instante de observacién, el cual puede
coincidir con el de la dltima falla, de ser asi ty = ¢,, si no, ty = t,+ tiempo transcurrido entre la dltima
falla y dltimo tiempo de observacion, el cual para todas las lineas corresponde la fecha 30-07-2021.

Seguidamente, se realizan las estimaciones para el NHPP de potencia, programando las ecuaciones 3 y
4, que proporcionan los MLEs para A y . Por otro lado, mediante métodos numéricos, se grafica la
verosimilitud de perfil para estos pardmetros, usando las expresiones 6, 7'y 8 y se calculan los intervalos
de confianza del 95 % basados en la razén de verosimilitud para ambos parametros. De la expresion 1y
la tasa de recurrencia del modelo de potencia, se extrae la funcién de log-verosimilitud y se evaldan los
MLEs, para obtener la log-verosimilitud en el punto mdximo. Finalmente, se grafica el comportamiento
de la tasa de recurrencia estimada en el intervalo de tiempo que se observo.

Se desarrolla el mismo procedimiento para las estimaciones en el modelo NHPP log-lineal, con la dife-
rencia de que para calcular el MLE para f3 se grafica la expresién 5 como ayuda para obtener la solucién
mediante el método de la biseccion, el cual requiere de dos puntos iniciales que determinan un intervalo,
en el que se tiene certeza sobre la existencia de una raiz.

Se elabora ademds para el modelo HPP, el computo de la expresion 2, la cual indica la tasa de fallas
estimada (constante).

Una vez decidido entre el modelo HPP vs. NHPP con regla de Potencia o HPP vs. NHPP log-lineal,
mediante la estimacién de B y sus respectivos intervalos de confianza o en su defecto, si en ambos casos
se descarta el HPP, se decide entre NHPP con regla de Potencia y NHPP log-lineal, mediante la Log
verosimilitud en el punto maximo. se procede a realizar el prondstico de fallas a un afio, es decir, para el
intervalo de tiempo marcado por el tltimo tiempo de observacién y éste mas 365 dias. Para este fin, se
programaron las expresiones 9, 10 y 11 y por medio de una funcién se implementa la que corresponde
al modelo que mejor se ajust6 a los datos.

Para finalizar este calculo de confiabilidad se utiliza la funcién de R para la distribucién Poisson, indi-
cando el prondstico de fallas y el 0, en concordancia con la expresién 12 y se grafica la confiabilidad
asociada a diferentes prondsticos de fallas.

Disponibilidad
Base de datos y variables
Para este procedimiento, fue proporcionado otro archivo de excel diferente al anterior, el cual ha sido

diligenciado de forma diferente. Presenta datos desde el 2000 hasta el 10-10-2021, pero por la confiabi-
lidad de la informacién y en acuerdo con el experto, se tiene en cuenta los datos a partir del 01-01-2004,
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o en su defecto, si la puesta en servicio de la linea es después de dicha fecha, se considera a partir esta.
Tiene 14 variables, de las cuales 5 fueron de interés:

= Causa Regulatoria: Indica si se realizé mantenimiento correctivo o preventivo.

Elemento: Linea a la que se le realiz6 el mantenimiento.
= Fecha Evento: Fecha del mantenimiento.

= Hora Evento: Hora del mantenimiento.

Indisponibilidad Horas: Tiempo en horas del mantenimiento.

Implementacion del codigo en R

Para la disponibilidad, se requiere el clculo de tasas de recurrencia, tanto para el mantenimiento correc-
tivo, como preventivo, por ello al igual que para la confiabilidad, se utilizan los procesos Poisson y por
tanto se emplea gran parte del cédigo descrito anteriormente.

Para comenzar, se realiza la lectura de la base de datos. Luego se filtra en la variable “Elemento” la
linea a la cual se le realizara el célculo de disponibilidad y la fecha a partir de la cual se toman los
datos. Seguidamente, se cambia el nombre de las variables “Fecha Evento” por “Fecha Salida” y “Hora
Evento” por “Hora Salida” y asi poder usar el cédigo anterior.

Adicionalmente, se filtra la variable “Causa Regulatoria”, eligiendo aquellos datos que corresponden a
mantenimiento preventivo. También se sacan los datos atipicos de la variable “Indisponibilidad Horas”
mediante el rango intercuartilico, para ello se saca el primer y tercer cuartil, Q1 y Q3 respectivamente,
de ahi se obtiene el rango intercuatilico, IQR = Q3 - QI, luego se toman los datos que estdn entre Q1-
(IQR)*1.5 y Q3+(IQR)*1.5, creando asi una nueva base de datos, de la cual se saca la media y este valor
se divide por 24 para representar el tiempo en dias.

Con la base de datos inicial (sin quitar los datos atipicos), se realiza el mismo procedimiento empleado
para obtener la tasa de recurrencia para el manenimiento preventivo.

Por otro lado, para el mantenimiento correctivo, se filtra la variable “Causa Regulatoria” tomando aque-
llos datos que corresponden a este tipo de mantenimiento y se realiza lo mismo que se implement6 para
el mantenimiento preventivo, obteniendo asi la media del tiempo empleado para tales eventos y la tasa
de recurrencia.

Una vez obtenidos estos valores, se programan las expresiones 13, 14 y 15, obteniendo asf el célculo
deseado. Finalmente se realiza un grafico que ilustre el comportamiento de la disponibilidad a través del
tiempo.
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4. Desarrollo practico

4.1. Confiabilidad

Es fundamental mencionar que las lineas de transmisién son las que se usan para llevar la energia eléc-
trica a grandes distancias. Para realizar este desarrollo prictico, nos basamos en [3] y [5]. Se consideran

datos de una de las lineas, llamemosla Linea 1.

Tomando el archivo donde estin registrados los eventos de todas las lineas, desde 1999 hasta el 30-07-
2021, se realiza un filtrado sobre la columna Elemento y se crea una nueva tabla sélo con los datos que

corresponden a la Linea 1.

Los datos consisten de tiempos transcurridos (en dias) desde el tiempo de puesta en servicio hasta cada
evento de falla que requirié de mantenimiento correctivo, en este caso estdn entre las fechas 2000-01-01
y 2021-07-30. En la Tabla 1 se muestra la estructura de los datos, sin duplicados en la fecha y hora de
falla, se exhiben sélo las primeras 10 observaciones de un total de 112. La tabla 2 presenta el nimero de
fallas por afio, donde se registra que los afios con mayor nimero de fallas han sido 2015 y 2016.

Tiempo | Evento | Modo de falla
294.8194 | Falla | Sin Andlisis - Categoria Causa
450.0618 | Falla | Descarga Atmosférica
467.1187 | Falla | Descarga Atmosférica
509.9986 | Falla | Descarga Atmosférica
527.9632 | Falla | Descarga Atmosférica
659.1972 | Falla | Descarga Atmosférica
659.9500 | Falla | Descarga Atmosférica
659.9917 | Falla | Descarga Atmosférica
883.1410 | Falla | Descarga Atmosférica
916.4465 | Falla | Descarga Atmosférica

Tabla 1: Estructura de los datos de recurencias.

Ano | Numero de fallas | Afio | Numero de fallas
2000 1 2011 5
2001 7 2012 3
2002 4 2013 8
2003 9 2014 6
2004 4 2015 11
2005 2 2016 11
2006 5 2017 5
2007 1 2018 3
2008 1 2019 7
2009 2 2020 9
2010 5 2021 3

Tabla 2: Numero de fallas por afio
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Los modos de falla que presenta ésta linea son: Descarga atmosférica, No establecida - Categoria causa
y Sin andlisis - Categoria causa, estos dos tltimos hacen referencia al desconocimiento del motivo de la
falla por parte de los expertos.

Cabe resaltar que en otras lineas se presentan, ademds de estos modos de falla, otros muy cémunes co-
mo: Alta vegetacién, Quema o fuego bajo la linea, Cruce conductores multicircuito, AMI atentado torre
definitiva, entre otros.

Andlisis descriptivo y explortorio de los datos

Sabemos que todo estudio que involucre estadistica debe comenzar con un andlisis descriptivo de los
datos, ya que proporciona una base para realizar posteriormente un andlisis inferencial, asi mismo, los
datos pueden ofrecer perspectivas utiles que lleven a la creacion de hipdtesis y a una mejor interpretacion
de los resultados de un modelo. Por lo mencionado, esta parte se enfoca en examinar los datos.

Para comenzar, se realizard el andlisis ignorando los modos de falla, es decir, se asumen del mismo tipo.
Esto debido a que si se observa la Tabla 3 y la Figura 1, con el grafico de barras, histéricamente la causa
de falla que mds se ha presentado, es la descarga atmosférica, con una proporcion aproximada del 87 %,
lo que indica que hay un bajo nimero de ocurrencias asociadas a los tipos de falla restantes, de modo
que impide la particion de eventos, para posteriormente realizar el estudio descriptivo e inferencial de la
informacion.

Modo de falla Frecuencia | Proporcion
Descarga Atmosférica 98 0.8750
No Establecida - Categoria Causa 12 0.1071
Sin Andlisis - Categoria Causa 2 0.0178

Tabla 3: Nimero de ocurrencias y proporciones de los modos de falla.

Causa de falla

120

98

80

Frecuencia
(2]
o
1

40

20 —

Modo de falla

Figura 1: Representacion gréfica de las frecuencias de las causas de falla.

Apoyados en [6], el nimero de fallas N(¢) se puede ilustrar como una funcién del tiempo ¢ (calenda-
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rio) como se ilustra en la Figura 2. La gréfica se denomina grifica N(¢) o grafica de Nelson-Aalen. Note
que por definicién es constante entre fallas y presenta saltos con altura de 1 unidad en los tiempos de
fallat; parai=1,2,3,.... Por tanto, es suficiente trazar sélo los puntos de salto (#;, N(¢;)).
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Figura 2: Nimero de fallas N(¢) como funcién del tiempo para los datos de la Tabla 1

En la figura 2, cada modo de falla tiene asociado un color y las lineas punteadas verticales rojas repre-
sentan un afio calendario. En este tipo de gréfica, se esperaria ver algun patrén en los modos de falla para
ciertos intervalos de tiempo, sin embargo, estos no son muy claros. Adicionalmente, en la grafica no se
observa un comportamineto lineal, mds bien se observa, un comportamiento aproximadamente convexo,
entre los 2000 y 6000 dias, mostrando una persistencia a crecer hasta el final. Cabe resaltar que la gréifica
estd mayormente influenciada por el modo de falla descarga atmosférica. Por ende, se espera que siga
predominando lo anterior en el futuro, si no se realizan acciones de mejora para la linea.

Cuando el sistema parece estar deteriorandose y las fallas tienden a ser mas frecuentes, es denominado
un sistema triste por Ascher y Feingold (1984) y un sistema con la propiedad opuesta, donde las fallas se
vuelven menos frecuentes con el tiempo de operacion, se llama sistema feliz. Basados en estas descrip-
ciones, notemos que N(¢) como funcidn de ¢, tenderd a ser convexo cuando el sistema estd triste y tendera
a ser céncavo cuando el sistema estd feliz. Si N(¢) es aproximadamente lineal, el sistema es estable, es
decir, los tiempos de interocurrencia tendran la misma longitud esperada.

El gréfico de la Figura 3 es el mismo en contraste con el de la Figura 2, afiadiendole que en la parte infe-
rior, a lo largo del eje horizontal se muestra la distribucion de las fallas en el tiempo y, adicionalmente,
los tiempos entre fallas, los cuales claramente no tienen la misma distancia. Por otro lado, N(¢) no es
lineal en ningun rango de tiempo de observacidn, se puede entonces reafirmar lo mencionado anterior-
mente, que en la grafica predomina el comportamineto convexo, por tanto, la linea 1 estd deteriorandose,
en otras palabras, es un sistema “triste”.

En este caso, resulta sencillo realizar este tipo de hipdtesis para el comportamiento de la grafica, hecho
que servird de ayuda para el andlisis inferencial de los datos, sin embargo, para otras lineas no, por tal
raz6n nos apoyamos en la gréfica de la figura 4, la cual traza una curva suave a través del grafico N(z).
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Fallas vs Tiempo
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Figura 3: Numero de fallas N(t) como funcién del tiempo para los datos de la Tabla 1 y frecuencia de
las fallas.
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Figura 4: Numero de fallas N(t) como funcién del tiempo para los datos de la Tabla 1 junto con una
curva suave

Andlisis inferencial de los datos
Estimaciones para el NHPP de potencia

La Tabla 4, presenta las estimaciones de los pardmetros. En la figura 5, se muestra R(A) (izquierda) y
R(B) (derecha), los cuales indican cémo obtener los intervalos de confianza del 95 % aproximados basa-

dos en la verosimilitud para A y 3, respectivamente. La linea horizontal roja es eil(z("“?l)/ Z=0. 1465001,
el cual proporciona los puntos finales de sus intervalos de confianza (dados numéricamente en las co-
lumnas 3 y 4 de la Tabla 4) al cortar la curva en dos puntos. La linea vertical azul son los respectivos
MLEs, cuyos valores se encuentran en la columna 1 de dicha tabla.

Se tiene que el intervalo de confianza para 8 es [1.0472,1.5172], por lo que 3 > 1, asi en la prueba de
HPP vs. NHPP con modelo de regla de la potencia, se descarta HPP, lo que significa que la Linea 1 con
este modelo se esta deteriorando, lo que concuerda con lo mencionado en el andlisis descriptivo.
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’ Resultados de la estimacién de maxima verosimilitud ‘

MLE 95 % Inferior | 95 % Superior
A | 0.001285721 | 0.0001359947 | 0.009385285
B 1.267779 1.047252 1.517283

Log verosimilitud en el punto mdximo: -585.5122

Tabla 4: Pardmetros estimados por maxima verosimilitud asumiendo un modelo NHPP de regla de la
potencia para los datos de la Linea 1.
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Figura 5: Verosimilitudes de perfil asumiendo un modelo NHPP de regla de la potencia. En la izquierda
R(A) y en la derecha R(f3).

Estimaciones para el NHPP log-lineal

La Tabla 5, presenta las estimaciones de los pardmetros. La figura 6, muestra R(a) (izquierda) y R(B)
(derecha), los cuales indican cdmo obtener los intervalos de confianza del 95 % aproximados basados en

la verosimilitud para & y 3, respectivamente. La linea horizontal roja es 6,1(20105;1)/ Z=0. 1465001, la cual
proporciona los puntos finales de sus intervalos de confianza (dados numéricamente en las columnas 3 y
4 de la Tabla 5) al cortar la curva en dos puntos. La linea vertical azul son los respectivos MLEs, cuyos
valores se encuentran en la columna 1 de dicha tabla.

] Resultados de la estimacion de maxima verosimilitud \
MLE 95 % Inferior | 95 % Superior
a -4.717483 -5.152578 -4.31787

B | 0.0001097806 | 0.000027485 | 0.0001936061
Log verosimilitud en el punto maximo: -584.9996

Tabla 5: Pardmetros estimados por maxima verosimilitud asumiendo un modelo NHPP log-lineal para
los datos de la Linea 1.

Se tiene que el intervalo de confianza al 95% para 8 es [0.000027,0.000193] B > 0, por tanto en la
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prueba de HPP vs. NHPP con modelo log-lineal, se descarta el HPP.

Verosimilitud de perfil de o Verosimilitud de perfil de B
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Figura 6: Verosimilitudes de perfil asumiendo un modelo NHPP log-lineal. En la izquierda R(at) y en la

derecha R(f3).
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Figura 7: Expresion para 3 evaluada en los datos de la Linea 1. El punto azul es la raiz positiva, que
resulta del corte entre la funcién y la linea horizontal roja y = 0.

Como se menciond, el MLE de f3 se obtiene como raiz de la expresion:
n
n nty
ti+—>———7=0
; B 1—ePo
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La Figura 7 representa dicha funcién y dado que parece tener dos raices, una positiva y una negativa, se
tomo la raiz positiva para este caso, ya que de acuerdo como se indicé anteriormente, si § > 0 la Linea
1 modelada por el modelo log-lineal se estd deteriorando, lo que concuerda con lo que se dedujo en el
analisis descriptivo.

Eleccion del modelo para los datos de la Linea 1

Hemos visto que en ambos casos se descarta el modelo HPP. La eleccién del modelo paramétrico NHPP
que mejor ajusta a los datos de recurencia, es una decisién que se toma de acuerdo con las estimaciones
obtenidas.

De las Tablas 4 y 5 se observa que el valor de la funcién de log-verosimilitud para el modelo log-lineal
es -584.9996, el cual es mayor que -585.5122 que corresponde al modelo de regla de la potencia , de
manera que el modelo log-lineal sugiere un mejor ajuste.

De esta forma, eligiendo el modelo NHPP con modelo log-lineal se tendria la siguiente tasa de recurencia
representada en la figura 8.

v, 8) = (16)
_ 674.717483+0.0001097806t
Tasa de fallas estimada

0.021 - &

%

0.018- °

0.015-

Tasa estimada

0.012-

0.009 -

0 2000 4000 6000 8000
Tiempo (d?as)

Figura 8: Tasa de recurencia estimada del modelo NHPP con modelo log-lineal.

Estimacion de la prediccion del niimero futuro de recurencias

Para el caso de la Linea 1, se tiene que la prediccion del nimero de fallas en un intervalo futuro, estd
dado por el modelo NHPP con modelo log-lineal, es decir:

e

B a7
674.717483

_ ( 0.0001097806¢, _ 60.0001097806t1)
0.0001097806
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Se desea estimar el nimero de fallas futuras desde el dltimo tiempo de observacién a un afio, es decir
entre ¢; = 7881.974 dias y #, = 8246.974 dias, por tanto el nimero de recurencias esperadas en este
intervalo de tiempo es:

1O di — 0.0001097806(8246.974) __0.0001097806(7881.974)
881.974 v(t,©) 0.0001097806( ¢ )

=7.90743

/8246.974 R 6_4'717483
7

(18)

Esto es, en un afio a partir de Agosto-2021, se espera tener para Linea 1, entre 7 y 8 recurencias.

Por otro lado, se tiene que N(7881.974,8246.974) tiene distribucién Poisson, es decir, N(7881.974,8246.974) ~
p(1(7881.974,8246.974)).

Luego, la confiabilidad de la linea es:

0
PIN(n, ) = 0] = BB ot
— o Hli1)

_ efy(7881.97z,§246.974) (19)

— 790743

=0.0003679991

Usando el término de porcentaje, la Linea 1 tiene una confiabilidad del 0.0367 %.

En la Figura 9, se evidencia que la linea tiene muy baja confiabilidad (punto naranja) con la prediccién
obtenida. Ademas, se observa que la confiabilidad disminuye rdpidamente, a medida que aumentan las
fallas futuras.

Célculo de confiabilidad para diferentes pronésticos
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Figura 9: Confiabilidad asociada a diferentes prondsticos posibles para el afio siguiente.
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4.1.1. Resultados

En la Tabla 6, se presenta 36 resultados de un total de 56, obtenidos para otras lineas de transmisién de
energfa. Los cuales también se presentaron en Power BI, el cual es un programa para la visualizacién
interactiva de datos.

Linea Recurrencias a un ano | Confiabilidad %
Linea 1 7-8 0.036799 %
Linea 2 19 -20 0.0000003 %
Linea 3 14 -15 0.000053 %
Linea 4 7-8 0.077524 %
Linea 5 3-4 4275719 %
Linea 6 2-3 7.567382 %
Linea 7 2-3 6.143749 %
Linea 8 2-3 6.732080 %
Linea 9 2-3 8.202666 %
Linea 10 2-3 5.250074 %
Linea 11 2-3 6.482474 %
Linea 12 2-3 7.520241 %
Linea 13 3-4 3.402931 %
Linea 14 2-3 12.36493 %
Linea 15 3-4 3.957922 %
Linea 16 3-4 3.754602 %
Linea 17 1-2 15.98398 %
Linea 18 1-2 14.88152 %
Linea 19 2-3 6.408686 %
Linea 20 0-1 85.71692 %
Linea 21 6-17 0.187674 %
Linea 22 4-5 1.453434 %
Linea 23 3-4 1.880744 %
Linea 24 5-6 0.376139 %
Linea 25 5-6 0.401054 %
Linea 26 6-7 0.151151%
Linea 27 4-5 1.728198 %
Linea 28 4-5 1.411644 %
Linea 29 4-5 1.288970 %
Linea 30 4-5 1.119749 %
Linea 31 2-3 7.807206 %
Linea 32 3-4 3.101901 %
Linea 33 3-4 4.029782 %
Linea 34 3-4 3.225926 %
Linea 35 3-4 4.453290 %

Tabla 6: Algunos de los resultados obtenidos en el cdlculo de confiabilidad.
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4.2. Disponibilidad

Para realizar este cdlculo, se toman los datos de un archivo excel, diferente al usado para la confiabilidad,
ya que este ultimo no tiene una de las variables de interés correspondiente al tiempo empleado en la
reparacion o mantenimiento. Este presenta, entre otras, la causa regulatoria, fecha y hora de los eventos,
la indisponibilidad en horas. Con base en lo acordado con el experto, se tendrdn en cuenta los datos entre
las fechas 01-01-2004 y 10-10-2021 por la confiabilidad de la informacidn, tanto para el mantenimiento
preventivo (programado) y correctivo (fallas), o en su defecto, si su puesta en servicio es después de
dicha fecha, se considerard a partir de la fecha de puesta en servicio.

Por otro lado, consideraremos una linea como un sistema de un solo componente, asi para la Ecuacién
15, se tiene que i = 1, por tanto, A; = A; y f; = f1. Por facilidad en la notacién, se considera A; = A,
fi:faMpi :MpyMCi:Mc

El desarrollo se llevard a cabo para la linea, que corresponde en el cuadro 6, a la Linea 2. Como se
menciond, se toman los datos a partir del 2004.

La primera parte, se enfoca en obtener los datos correspondientes al mantenimiento preventivo. Para
comenzar, se filtra en la columna “Causa Regulatoria” los datos correspondientes a:

= Mantenimiento programado plan.

= Mantenimiento mayor.

= Mantenimiento programado fuera plan.
Se obtienen 23 datos, de los cuales, para obtener M, (tiempo de mantenimiento activo del sistema cuando
se realiza mantenimiento preventivo) se excluyen los valores atipicos que se detectan utilizando el rango
intercuatilico, ya que con estos datos se tendria una media de 13.16 horas para realizar un mantenimiento
preventivo, siendo este un valor no muy acorde con la realidad. Para una breve visualizacion de esta

variable, se observa el histograma de frecuencias en la Figura 10, el cual indica que es mas frecuente un
mantenimiento de aproximadamente 10.5 horas.

Histograma de frecuencias

Frecuencia
1.0
|

0.0

[ I I I I I 1
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Tiempo mantenimiento preventivo (Horas)

Figura 10: Gréfico de frecuencia para el tiempo de mantenimiento preventivo
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Considerando la media de la variable Indisponibilidad Horas, que corresponde al tiempo empleado en
realizar el mantenimiento, se tiene que:

M, =10.3127 horas = 0.4296958 dias.

Para calcular la tasa o frecuencia de mantenimiento f se utiliza gran parte del cédigo empleado en el
célculo de confiabilidad, ya que este ajusta los datos a un modelo que requiere la tasa de recurencia.

Como se hizo anteriormente, se empieza con un andlisis exploratorio de los datos.

En la Figura 11, se tiene el grafico que representa el nimero de mantenimientos preventivos acumulados
en funcién del tiempo y se observa que en el dltimo afio se han realizado mas mantenimientos preventi-
vos, lo que puede influenciar en el andlisis inferencial y la eleccién del modelo, ya que la grafica presenta
un comportamiento aproximadamente convexo.

Mantenimiento preventivo vs Tiempo
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Figura 11: Nimero de mantenimientos preventivos acumulados en funcién del tiempo.

Después de realizar el mismo procedimiento anterior, se tiene que el mejor modelo que se ajusta a los
datos es el NHPP con modelo log-lineal, para el cual la tasa de recurencia hasta la fecha de observacion,
es:

A

f =10.008879933

Una vez obtenidos los valores deseados del mantenimiento preventivo, se trabaja con los datos del man-
tenimiento correctivo.

Para este caso, se filtra en la columna “Causa Regulatoria” los datos correspondiente a:

= Mantenimiento Emergencia

Catastrofe Natural
= Evento Forzado

= Fuerza Mayor

Se obtienen 66 datos, de los cuales, para obtener M, (tiempo de mantenimiento activo del sistema cuando
se realiza mantenimiento correctivo), se excluyen los valores atipicos ya que con estos datos se tendria
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una media de 60.83 horas para realizar un mantenimiento correctivo, lo cual no es acorde con la realidad.
Una vez realizado este filtrado, se obtienen 57 datos. La Figura 12, muestra que el tiempo que mas se
presenta para realizar un mantenimiento correctivo, estd entre 0 y 1 hora.

Histograma de frecuencias
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Figura 12: Gréfico de frecuencia para el tiempo de mantenimiento correctivo.

Considerando la media del tiempo de mantenimiento, se tiene que:

M. = 1310526 horas = 0.05460526 dias.

Asi mismo, en la figura 13 se muestra el grafico que representa el nimero de mantenimientos correctivos
acumulados en funcién del tiempo, la cual presenta un comportamiento aproximadamente céncavo, que
se ve interrumpido en el dltimo afio por el evento Catastrofe natural.

Mantenimiento correctivo vs Tiempo
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Figura 13: Numero de mantenimientos correctivos acumulados en funcién del tiempo.

Finalmente, se tiene que el mejor modelo que se ajusta a los datos, es el NHPP de potencia. Para el cual
la tasa de recurencia hasta la dltima fecha de observacion es:
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A = 0.007367661
Se tienen los valores requeridos en las ecuaciones para el cdlculo de la disponibilidad, en consecuencia:

1
A+7

MTBM =

0.007367661 + 0.008879933
= 61.54757

i
At f
(0.007367661)(0.05460526) + (0.008879933)(0.4296958)
0.007367661 + 0.008879933

= 0.2596066

o~ __MTBM
MTBM +M
B 61.54757
~ 61.54757+0.2596066
= 0.9957997

En términos de porcentaje, la disponibilidad actualmente es de 99.57 %.

Para completar, se muestra el comportamiento histéricamente de la disponibilidad, con el gréfico de la
figura 14.

Célculo de disponibilidad histéricamente

Disponibilidad (%)

99.60 99.65 99.70 99.75 99.80 99.85

T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Tiempo

Figura 14: Disponibilidad histéricamente.
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4.2.1. Resultados

Enla tabla 4.2.1, se presentan 41 resultados que corresponden a las lineas que se muestran en la Tabla 6.
Al igual que los resultados anteriores, se presenta en Power BI.

Linea Disponibilidad %

Linea 1 99.95833 %
Linea 2 99.57997 %
Linea 3 99.81134 %
Linea 4 99.98318 %
Linea 5 99.92939 %
Linea 6 99.78253 %
Linea 7 99.90742 %
Linea 8 99.81065 %
Linea 9 99.90422 %

Linea 10 99.94598 %
Linea 11 99.98412 %
Linea 12 99.54054 %
Linea 13 99.94901 %
Linea 14 99.92650 %
Linea 15 98.63928 %
Linea 16 99.94164 %
Linea 17 99.89880 %
Linea 18 99.65296 %
Linea 19 99.63691 %
Linea 20 99.91402 %
Linea 21 99.96975 %
Linea 22 99.82837 %
Linea 23 99.57625 %
Linea 24 99.77129 %
Linea 25 99.83586 %
Linea 26 99.94652 %
Linea 27 99.67331 %
Linea 28 99.95829 %
Linea 29 99.78548 %
Linea 30 99.90133 %
Linea 31 99.95028 %
Linea 32 99.86817 %
Linea 33 99.84528 %
Linea 34 99.88718 %
Linea 35 99.86507 %
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5. Conclusiones y Recomendaciones

El Proceso Poisson puede implementarse en el cdlculo de confiabilidad para cualquier sistema que pre-
sente recurrencias de cualquier tipo, siempre y cuando se cumplan las condiciones del modelo, por
ejemplo, la independencia de los eventos aleatorios. Ademds resulta ttil para la prediccién a futuro de
los eventos en cuestion.

Los prondsticos de fallas obtenidos en el cdlculo de confiabilidad, para los 57 circuitos con mayor can-
tidad de salidas de funcionamiento, mediante este proceso, son acordes con la realidad.

Cabe resaltar que los resultados en la confiabilidad, presentaron un indice muy bajo, esto se debe a la
prediccion de fallas, ya que para que el sistema presente una alta confiabilidad, se requiere que no ocurran
fallas.

Por otro lado, en términos de disponibilidad se presentan muy buenos indices, esto debido a que el tiempo
de inactividad es minimo comparado con el tiempo en que el sistema se encuentra activo.

Finalmente, se sugiere tomar decisiones que busquen la mejora de los procedimientos de mantenimiento
preventivo para las lineas con mdas baja confiabilidad. Mejorar el planeamiento en la programacién de
las acciones preventivas, en concordancia con los mantenimientos que requieren mds tiempo, para evitar
que los indices de disponibilidad disminuyan. Y lo mds importante, procurar tener una buena calidad en
la informacion, para seguir llevando a cabo el calculo de confiabilidad y disponibilidad.
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