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PALABRAS CLAVE: RESUMEN:

Almacén de Datos, El petréleo es un material esencial para la vida cotidiana. La sociedad y economia
Big Data, Big Data  estan intimamente vinculadas a los combustibles fosiles. Sin embargo, para que el
Analytics, Deposito petroleo pueda ser utilizado debe ser procesado previamente y transformado en
de Datos, Evaluacion sus productos derivados, como la gasolina, keroseno, aceites, gases, entre otros.

de Integridad, Para lo cual se tiene que transportar el petroleo crudo desde los yacimientos hasta
Evaluacion de las diferentes estaciones de procesamiento. El transporte de hidrocarburos se
Riesgo, Mineria de  realiza por diferentes métodos, pero el uso de los ductos es el mas comun
Datos, alrededor del mundo debido a su confiabilidad y efectividad. Y a pesar de ser un
Optimizacion, sistema considerado como seguro, no es infalible y en ocasiones, puede llegar a
Riesgo. fallar, provocando pérdidas econdmicas, dafios ambientales y pérdidas humanas.

Para prevenir estos siniestros, la industria petrolera continuamente esta invirtiendo
recursos y esfuerzos en el desarrollo de Algoritmos de Evaluaciéon de Riesgo para
prevenir las fallas en los ductos. Estos algoritmos se basan en los datos e
informacion relacionada con el sistema de ductos, con el fin de dar luz por medio
de proyecciones y estimaciones hacia el futuro. Parte de estos esfuerzos se llevan a
cabo en el desarrollo e investigacion de los modelos de riesgo, sin embargo, la
industria esta mirando a las nuevas tecnologias computacionales para obtener el
mayor beneficio posible de sus datos. Big Data, asi como en otras industrias y
disciplinas, es un conjunto de herramientas que estan abriendo caminos en la
ciencia donde antes no los habia. Por lo que este proyecto tiene el propésito de
integrar elementos del Big Data para aplicarlos en los procesos de Evaluacion de
Riesgo en la industria petrolera para poder optimizar los procesos de toma de
decisiones por medio de la estructuraciéon y explotacion de datos.

KEYWORDS: ABSTRACT:

Data Warehouse, Big Oil is an essential material in the daily life. Society and economy are intimately

Data, Big Data linked to the fossil fuel. Nonetheless, in order to use the oil, it needs to be
Analytics, Data previously processed and transformed into oil derivatives, such as gasoline,
Repository, Integrity kerosene, oils, gas, among others. For which the crude oil has to be transported
Assessment, Risk form the wells to the different processing stations. Oil is transported by several
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Assessment, Data
Mining,
Optimization, Risk

methods, however, pipelines are the most common method used worldwide due to
its reliability and effectiveness. Regardless pipeline systems are considered safe,
they are not flawless and might fail, promoting economic loses, environmental
damages and human loss. In order to prevent these failures, oil industry is
continuously investing resources and efforts in the development of Risk
Assessment Algorithms to prevent them. These Algorithms usually are based on
data related to the pipeline systems to shed some light creating projections and
estimations towards the future. Some of these efforts are carried to the
development and research risk models, nonetheless, the industry is focusing on
new computer technologies to obtain the greater outcome from the data. Big Data
is a computational tool set which is creating paths in science where there were
none. This is the reason why this project has the purpose of integrate Big Data
elements and apply them into the oil industry’s Risk Assessments in order to
optimize decision making process through structuration an intelligent data

exploitation.

¢ Recibido: 31 de julio de 2018

1. INTRODUCCION

En la industria petrolera asi como en la
mayoria de las industrias, el cambio es un
factor constante que no puede ni debe
evitarse. El ambiente econdémico, social,
cientifico, industrial entre otros, cambia y
nada se queda igual, por lo que las
organizaciones compiten en una dinamica
que exige una alta flexibilidad vy
adaptabilidad, asi como los equipos de
trabajo, para responder Optimamente. Para

ello, se utilizan diversas herramientas
técnicas y tecnolégicas donde las
Tecnologias de Informaciéon se han

convertido en un agente fundamental en
este continuo proceso de cambios.

En las tltimas décadas, los datos y la
informacion se han convertido en un activo
extremadamente valioso para las
organizaciones a nivel mundial. Y aunque el
procesamiento de datos no es algo nuevo, el
nacimiento de tecnologias como Big Data, ha
creado un potencial al acceso de multiples
fuentes de datos, transmision y analisis de
informacion, combinando disciplinas como
la Ingenieria del petroleo, Geologia, Ciencias
Computacionales, Finanzas, entre otras, para
la explotacion inteligente de datos vy
extraccion de conocimiento.

* Aceptado: 10 de abril de 2019

¢ Publicado en linea: 31 de octubre de 2019

Muchas empresas, organizaciones y centros
de investigacion alrededor del mundo, estan
invirtiendo multiples esfuerzos y recursos
para obtener mecanismos y tecnologias para
el procesamiento inteligente de sus datos. En
el reporte del Foro Econémico Mundial en
2012 [1], se reconoce la amplia aplicacion e
importancia de los sistemas de
procesamiento y analisis de datos masivos en
diferentes areas de la sociedad, como la
Educacion, la Salud, Agricultura, Servicios
Financieros, Competitividad del Mercado,
entre otras. Por su parte, la Organizacion de
las Naciones Unidas ha estado trabajando a
través de Global Pulse, en la vinculacion de
datos provenientes de dispositivos moviles
para identificar posibles situaciones que
requieran acciones oportunas por parte de
los distintos gobiernos y evitar crisis sociales
o econdmicas. La industria petrolera por
supuesto que también esta cimentando su
futuro sobre el uso de la informacion
implementando Sistemas de Informacién (SI)
en los diversos niveles de la organizacion [2].

En respuesta a las necesidades vy
oportunidades tecnologicas el Centro de
Investigacion en Ingenieria y Ciencias
Aplicadas (CIICAp), de la Universidad
Autonoma del Estado de Morelos (UAEM) con
la colaboracion del Instituto de Ciencias
Fisicas (ICF) de la Universidad Nacional
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Autonoma de Meéxico (UNAM), se esta
desarrollando un trabajo de investigacion
cuyo enfoque es la implementacion de una
infraestructura computacional basada en
componentes de Big Data para contener los
datos asociados a los sistemas de ductos con
la finalidad de generar respuestas eficientes
por medio de la generacion de conocimiento
a través de la disposicion de datos utilizando
un Almacén de Datos (DW) constituido por
diferentes depodsitos para facilitar el
almacenamiento historico y dimensional
para procesos analiticos.

2. LOS DATOS EN LA INDUSTRIA

Alrededor del mundo, los procesos de toma

de decisiones son elementos criticos y
fundamentales para las organizaciones y el
desarrollo de distintas industrias, para lo
cual se requiere informacion que al ser
procesada por mecanismos analiticos se
encuentren indicadores clave o factores de
interés segin cada organizacion. En la
industria petrolera, este proceso pieza
compleja que posee un riesgo latente para la
industria, la poblacion y el medio ambiente.

Desde el punto de vista organizacional, los
diferentes niveles de las inteligencias de una
empresa (niveles de generacion y aplicacion
del conocimiento) conforman la Inteligencia
Organizacional, que es definida por [3] como
“el ensamblaje colectivo de beneficios con
valor agregado derivados de los bienes
intangibles de la organizacion”. Estos bienes
pueden ser los datos consumidos vy
generados dentro de una organizacion. La
Inteligencia de Negocios (BI) es un conjunto
de métodos técnicos y tecnoldgicos cuyo
objetivo es la explotacion inteligente de los
datos. Y aunque su origen se asocia con
aspectos administrativos, financieros y de
marketing, ha generado un gran interés en
otras industrias y disciplinas como las
ciencias e ingenierias para expandir el
conocimiento y su valor en los procesos
durante la generacion, procesamiento y

almacenamiento masivo de datos.

De acuerdo al trabajo de Michalewicz [4],
para que las industrias y organizaciones se
adapten continuamente a los ambientes
cambiantes, requieren de sistemas de
Inteligencia de Negocios Adaptativos que
contengan los siguientes tres componentes:

* Un componente para hacer predicciones.

* Un componente para tomar decisiones lo
mas Optimas posibles.

* Un componente para adaptar el modulo de
prediccion ante los cambios del ambiente.

El valor agregado del proceso de Bl incluye:

* La velocidad a la que los reportes pueden
ser generados.

* La precision del contenido

* El grado del formato amigable con el
usuario.

De acuerdo a Sabherwal [5] el concepto de

Conocimiento es intrinsecamente diferente
de Informacioén. El conocimiento en un area
lo define como “el conjunto de creencias
justificadas acerca de las relaciones entre
conceptos relevantes a esa area particular”
En la Figura 1 se muestran las diferentes
capas para el proceso de toma de decisiones
basadas en conocimiento [5].

Figura 1. Capas de interaccion entre Datos Informacién
y Conocimiento.

Los datos generados en los niveles
operativos generalmente se les conocen
como datos “crudos”, es decir que carecen de
procesamiento analitico y que por si mismos,
no poseen un significado. El siguiente nivel se
caracteriza por un procesamiento de los
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datos crudos o de niveles inferiores con el
objetivo de obtener un significado o
informacion de ellos. En los niveles
superiores, los datos crudos ya no son
visibles en su forma original, sino que son
procesados previamente para convertirlos

no so6lo en informacion sino en
conocimiento con valor para la empresa,
estructurando procedimientos para

encontrar, de alguna forma, patrones que
posteriormente se pueden convertir en
proyecciones para responder y mitigar
futuras situaciones antes de que éstas se
presenten ademas de la creacion de diversas
estrategias, como la optimizaciéon en la
localizacion de pozos de extracciéon, nuevas
metodologias para el taladrado direccional,
procesamiento de  datos intensivos,
procesamiento de datos para la Evaluaciéon
de Riesgo en Ductos e Instalaciones, entre
otros.

Sin embargo, la gran cantidad de datos en
las organizaciones generd grandes retos
para los  sistemas  computacionales
tradicionales por lo que metodologias vy
tecnologias como la BI, mineria de datos,
Internet de las Cosas (IoT) e incluso la
Inteligencia Artificial, se fusionaron para dar
pie a lo que se conoce como Big Data. De
acuerdo a Lohr [2], un articulo del New York
Times, el Big data puede utilizarse en
campos tan variados como ciencias y
deportes, publicidad y salud publica. Asi
mismo, el Centro de Investigacion en
Economia y Negocios en Inglaterra, predice
que la mayoria de los sectores beneficiados
de los analisis de Big Data seran los servicios
financieros, sectores publicos, ventas vy
manufactura [6]. Asi mismo, en [7] se
describe una implementacion de un Sistema
de Soporte de Decisiones (DDS) para
responder al riesgo de las fallas generadas
en los ductos de agua en los sistemas de
distribucion australiana.

Las compaiias del petroleo estan
conscientes del poder de la informacion y la
ventaja competitiva que provee, tanto en

aspectos economicos de la organizacion,
como en el dominio tecnolédgico y beneficios
para la sociedad. Por lo que esta mostrando
un gran interés por aprovechar las
tecnologias emergentes para explotar de la
mejor forma posible los datos que se
producen dia a dia y obtener una ventaja por
medio del analisis del pasado, el estudio del
presente y la proyeccion del futuro.

3. EL RIESGO EN LA INDUSTRIA DEL
PETROLEO

El riesgo es un término que puede adoptar
diferentes significados dependiendo del
dominio que lo describa y los factores que lo
compongan. Por ejemplo, el riesgo de
desarrollo de cancer depende del historial
médico y la genética de un paciente, la
identificacion de factores de riesgo de
desempleo puede expresarse basandose en el
comportamiento y actividad de las redes
sociales, ademas, las proyecciones del riesgo
de una crisis social se puede medir por medio
del comportamiento del precio de arroz en
zonas de riesgo, asi como la deteccion de
nuevos yacimientos petroleros de acuerdo a
patrones de datos geoldgicos.

En México, la Norma Oficial Mexicana [8] es
el instrumento oficial que dictamina los
elementos, procedimientos, estandares y
regulaciones para los procedimientos de los
modelos de evaluacion de Riesgo de los
ductos para el trasporte de petroleo, ya sea
en un sistema terrestre o marino. Este
documento define al Riesgo de falla en los
ductos como “una combinacion de la
probabilidad de que ocurra un evento y su
consecuencia”. En el trabajo de Muhlbauer [9],
el Riesgo se define como un comportamiento
teorizado del ducto durante un tiempo. Esto
significa que, utilizando metodologias y datos,
se crean modelos para describir el
comportamiento del ducto con la finalidad de
predecir futuros incidentes.
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3.1. Evaluacion de integridad de ductos

Los sistemas de ductos es el método de
trasporte de hidrocarburos muy utilizado
para distribuir el petrdleo y otros de sus
subproductos a través de distintos tipos de
regiones geograficas. De acuerdo a Cosham
[10] y [11], la aceptacién del uso de ductos se
debe la buena reputacion histoérica que tiene
comparado con las estadisticas de otros
medios de trasporte, como el ferrocarril,
camiones o buques. Sin embargo, los
sistemas de ductos también pueden fallar.
Por lo que la industria petrolera dirige sus
esfuerzos en la investigacion, elaboracion e
implementacion de métodos para detectar
posibles fallas y su conocer su posible
severidad.

La validacion de los niveles de Riesgo
depende de las reglas y normas propias de
las companias, sin embargo éstas,
normalmente estan guiadas por las
regulaciones oficiales, como la Sociedad
Americana de Ingenieros Mecanicos (ASME),
la Sociedad Americana del Petroleo o la
Norma Oficial 027 en México.

3.2. Anilisis de datos en la industria
petrolera

Como en muchas industrias, instituciones
cientificas, centros de investigacion vy
empresas en general, la industria del
petroleo se enfrenta a distintos retos
tecnologicos y se ayuda de los Sistemas
Computacionales para mejorar su
rendimiento y el conocimiento del ambiente
en el que se desenvuelve. Los analistas,
expertos y responsables de los sistemas de
distribuciéon de hidrocarburos estan en la
continua busqueda de herramientas que
puedan asistirles a tomar mejores y mas
oportunas decisiones para favorecer y
proteger al negocio, al medio ambiente y a la
sociedad. Sin embargo, el reto al que se
estan enfrentando es que entre mas

sistemas se implementen, mas datos se
generan.

El Proceso de Evaluacion de Riesgo o de
Integridad de Ductos, define las reglas y
estandares para controlar, administrar,
procesar y almacenar los datos y mecanismos
que se utilizaran para determinar los valores
de Riesgo y la Administraciéon o Control de
Riesgo. Aunque no existe un proceso Unico
para llevar a cabo estas actividades, muchas
organizaciones petroleras agrupan las
actividades principales en: Modelado del
Riesgo, Coleccion y Preparacion de Datos,
Segmentacion de Ducto, Evaluacion de Riesgo
y por ultimo la Administracion de Riesgo.

Una de las finalidades fundamentales de
este trabajo es asistir al proceso de toma de
decisiones en la industria petrolera por medio
del soporte al proceso Administracion de
Riesgo por medio de la Evaluaciéon de Riesgo
de los Ductos. Para lograr esto, se tuvieron
que abordar varias dareas técnicas y
tecnologicas de las Ciencias de la
Computacion para el desarrollo de una
propuesta de infraestructura informatica.

4. BIG DATA Y BIG DATA ANALYTICS

Es inevitable, los datos se han convertido en
una parte fundamental de nuestras
operaciones diarias. Desde mensajes de texto,
correos electronicos, llamadas por Internet,
contenido web, video conferencias, contenido
audiovisual, bases de datos estructuradas y
no estructuradas, contenido en la nube,
sensores de todo tipo que miden y registran
lo que sucede dia a dia, segundo a segundo.

Los datos van de un lado a otro
incesantemente, siendo procesados,
analizados, estudiados, explotados,

almacenados y retransmitidos. La cantidad y
complejidad de los datos han alcanzado un
punto tal que han superado las
infraestructuras de soporte, procesamiento y
almacenamiento, asi como la capacidad de las
organizaciones para usarlos [12].
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En el Foro Econémico Mundial de 2012,
realizado en la ciudad de Davos en Suecia, se
reconocié ante multiples paises el gran
impacto que tiene la informacion en la
sociedad moderna, declarando que los datos
son una nueva clase de bien econémico, una
entidad comerciable con un alto impacto en
la economia mundial, tanto en las
organizaciones tradicionales como en las
empresas digitales.

El término de Big Data ha crecido y esta
siendo usado para describir el fenémeno del
incremento en el volumen, la complejidad y
la disparidad de los datos. De acuerdo a [12],
la sociedad esta convencida de que existe
valor en cada parte o pedazo de datos,
siempre y cuando se sepa la forma de como
analizarlo. Este ha creado la tendencia de
cruzar referencias de datos masivamente,
para lo cual se necesitan motores analiticos
mas poderosos para procesar una cantidad
mucho mayor de datos.

De acuerdo al trabajo de Dumbill [13], el
término de “Big” no es necesariamente por el
tamafo, sino se relaciona al fenémeno que
estamos tratando de registrar y entender,
por lo que la perspectiva del Big Data, la
cuestion es qué y no porqué, es decir que es
mas importante qué se desea analizar y no el
porqué, ya que comunmente se desconoce
en las primeras fases de desarrollo.

4.1. Procesos generales de Big Data

El disefio de una solucion de Big Data
normalmente comienza desde el analisis de
los datos de salida mientras que los procesos
de operacion comienzan desde los sistemas
de datos fuente. Una solucion de Big Data
debe de identificar los datos de estos
sistemas fuente y extraerlos periédicamente
para posteriormente cargarlos en un sistema
de almacenamiento objetivo, por ejemplo, un
Almacén de Datos.

El proceso de Extraccion de los datos
forma parte de una entidad denominada

como ETL. Esta entidad, que es un conjunto
de motores de procesamiento de datos, se
encarga de realizar la conexion con los
sistemas fuente y extraer todos los datos de
interés para después almacenarlos
temporalmente en wuna base de datos
denominada Staging, de donde seran
tomados para ser transformados,
estandarizados y “limpiados” de acuerdo a las
normas para la administraciéon de los datos,
las cuales deben de cumplir con el formato
requerido por los sistemas de salida.

Aunque no existe un método general para la
construcciéon de una soluciéon de Big Data, se
puede resumir en los siguientes pasos:

1. Determinar un equipo de trabajo
conformado por lideres del negocio y
lideres de las Tecnologias de la Informacion
para buscar la colaboracion y acuerdos
entre los aspectos tecnoldgicos 'y
economicos,

. Estudiar los requerimientos y necesidades
particulares de la organizacion o
departamento para el cual se desarrollara
la solucion.

. Estudiar la factibilidad, técnica-tecnologica
y economica, del disefio y construccion de
la solucién de Big Data.

. Estudiar y determinar los datos de salida y
los formatos necesarios para ajustar la
infraestructura a las necesidades de la
organizacion y/o departamento.

. Disefio e implementacion de los sistemas
de almacenamiento, que contendran los
datos que seran utilizados para los analisis.

. Determinacion e identificacion de los
sistemas fuente y los datos de interés.

. Analisis, disefio y construccion de mapeos
entre los  distintos  sistemas de
almacenamiento para identificar las
relaciones entre unos y otros.

. Disefio y construccion de los procesos de
Extraccion, Transformacion y Carga de
Datos, que seran los responsables de
colectar, procesar y transmitir los datos
hasta los sistemas objetivo.
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De acuerdo a Almeida [14], el arquitecto o
ingeniero de Big Data debe incluir en su
disenio el tipo y objetivos  del
almacenamiento, las reglas de
administracion, el mapeo y la relacion entre
depositos de datos, asi como el analisis
detallado de los requerimientos del sistema.
Los procesos de recoleccion, transmision y
almacenamiento de datos generan costos y
es necesaria la inversion de recursos, por lo
que los equipos o responsables de desarrollo
deben de considerar opciones econdmicas y
tomar  decisiones sobre qué es
fundamentalmente necesario para la
organizacion y analizar el costo-beneficio de
la solucién, asi como las limitaciones del
presupuesto, factores tecnologicos y del
personal necesario.

4.2. Arquitectura y almacenamiento de
datos

Para las tecnologias de informacion
emergentes como la Inteligencia de
Negocios (BI), Big Data e Internet de las
Cosas (IoT), los medios y estructuras de
almacenamiento son una pieza clave para su
funcionamiento y el aprovechamiento de la
informacion  generada. Una de las
estructuras mas populares es el Almacén de
Datos o Data Warehouse (DW), que es un
sistema que Bernabeu [15], define como “un
sistema que recupera y consolida datos
periddicamente desde sistemas fuente en un
depésito de  datos dimensional o
normalizado”. Asi mismo, Bill Inmon lo define
como “una coleccion de datos orientada,
integrada, no volatil y variante en el tiempo
que apoya a las decisiones de la gerencia”
[16] mientras que Ralph Kimball lo define
como “un sistema que extrae, limpia, se
ajusta y entrega datos fuente en un almacén
dimensional de datos y después ayuda e
implementa consultas y analisis con el
proposito de toma de decisiones” [17].

Un almacén de datos usualmente contiene
datos histéricos recolectados desde otros
sistemas, combinandolos con  datos

procesados y condensados. Las
caracteristicas principales de un almacén de
datos son:

* Orientado a un tema.

Integrado.

Persistente.

No volatil.

* Variante en el tiempo.

* Contiene datos consolidados a detalle.

Es comun, y generalmente recomendado,
que un DW sea disenado analizando el
objetivo al que se desea atender para que los
datos con los que se va a poblar sean
identificados y preparados desde los procesos
de extraccibn, que posteriormente se
adecten al formato especifico dictaminado
por las reglas de Transformacion.

4.3. Arquitectura del almacén de datos

La configuracion logica y fisicamente el DW
es un punto fundamental en su desarrollo y
operacion. Las organizaciones y los equipos
responsables deben de tomar en cuenta los
factores que intervienen en el
funcionamiento y primordialmente en el
objetivo del DW. De acuerdo a Bernabeu [15]
los Almacenes de Datos pueden desarrollarse
generalmente considerando dos
arquitecturas principales: la Arquitectura del
flujo de datos y la Arquitectura del sistema.
De forma general, la Arquitectura de Flujo de
Datos es la configuracion de los depositos de
datos que trabajan dentro del DW y muestra
el mecanismo de flujo de los datos a través de
los depositos dentro del almacén.

La Arquitectura de Flujo de Datos es un
elemento esencial en el desarrollo de un DW
de las primeras cosas que se necesitan definir
en el proceso de desarrollo y construccion de
un Almacén de Datos ya que es en esta fase
donde se determinan los componentes o
entidades que constituiran el DW. El trabajo
de Bernabeu [15] y Kimball [17] se proponen
cuatro Arquitecturas de Flujo de Datos:
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* La Arquitectura DDS simple, que esta
compuesta principalmente tres
elementos, el Staging, un Deposito de
Datos Dimensional y un proceso ETL.

* La Arquitectura NDS + DDS es una
combinacion del Staging, un proceso de
ETL, un Deposito de Datos Normalizados
y un Deposito de Datos Dimensional.

* La Arquitectura ODS + DDS, donde se
sustituye el NDS por un Deposito de
Datos Operacional, que contiene una
version actual de los datos, no almacena
los historicos.

* La Arquitectura de un Almacén de Datos
“Federado” (FDW) es una estructura que
“consiste en diversos Almacenes de Datos
con una capa de extraccion de datos por
encima de ellos”

Una vez que se ha determinado los
depositos de datos que se necesitan
desarrollar, se puede disenar el mecanismo
ETL para poblarlos. 4.3.1. Depositos de datos
Los Depositos de Datos consisten en el
conjunto de Bases de Datos estructurados
en el formato particular requerido para
atender los objetivos de la solucion
informatica y forman parte de los procesos
del DW. Los depositos de datos se pueden
clasificar en diferentes tipos basados en su
accesibilidad y en su formato de datos.
Desde el punto de vista del Formato de
Datos, los Depositos de Datos se pueden
clasificar en cuatro categorias:

* Un “Staging” o base de datos de “escalon”.
* Un Deposito de Datos Normalizado (NDS).
* Un Deposito de Datos Operacional (ODS).
* Un Deposito de Datos Dimensional (DDS).

Para el desarrollo de este proyecto, se
utilizé una Arquitectura NDS + DDS por lo
que significa que el Almacén de Datos es una
combinacion de un Deposito “Staging”, un
Depésito de Datos Normalizado, un
Deposito de Datos Dimensional y sistemas
ETL para extraer, procesar y alojar los datos
utilizados en la industria petrolera con el
objetivo de asistir al proceso de Evaluacion

de Integridad de Ductos. El Big Data tiene un
enorme potencial, pero conlleva varios retos
técnicos, tecnologicos, legales y
administrativos que las organizaciones tienen
que tomar muy en serio. El uso eficiente del
conjunto de entidades pertenecientes al Big
Data tiene la capacidad de transformar la
productividad, plusvalia, ventaja competitiva,
conocimiento, nuevas lineas, campos de
investigacion, soluciones heuristicas, entre
otras.

5. RESULTADOS

La industria petrolera nacional, asi como la
internacional, existe una constante
preocupacion por mantener “seguros’ sus
sistemas de distribucion de hidrocarburos.
Sin embargo, determinar la seguridad de un
ducto no generalmente no se responde con
un si 0 un no, mas bien se define por medio
del analisis de los datos asociados al ducto y a
los datos estadisticos y probabilisticos del
comportamiento de operacion y entorno de
los sistemas. Por lo que el interés de este
trabajo, se enfoc6d en la construccion de un
modelo de Flujo de Datos a partir de las
variables o datos que participan en el
Algoritmo de Evaluacion de Riesgo o
Integridad de Ductos. Los datos de entrada se
refieren a todos los datos asociados al ducto,
como su diametro, su espesor de pared, la
profundidad en la que estd enterrado, el
producto que transporta, la probabilidad de
dafio por factores externos, etc. Este modelo
resultante se encarga de procesar los datos
de entrada u origen para que sean procesados
y transformados en un conjunto de valores de
riesgo para cada segmento del ducto.

5.1. Generacion de del Diccionario de Datos

Un aspecto fundamental para el desarrollo
de la infraestructura de Big Data y de la
aplicacion DSS fue la generacion del
Diccionario de Datos. Este elemento es
esencial ya que se documentan todos los
datos que participan en el modelo para el que
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es construido y durante su operacion. En
este documento se detallan los tipos,
estructura, nombres, definiciones, asi como
la granularidad y atomicidad de cada uno de
los datos.

5.2. Disefio e implementacion del Almacén
de datos

El Almacén de Datos (DW) es una parte
fundamental y estd compuesto, en su forma
basica, por tres elementos principales: los
Sistemas Fuente, los procesos de ETL y los
sistemas de almacenamiento objetivo. En la
Figura 2 se muestra el esquema inicial del
DW para este trabajo, sin embargo, es un
diseno que evolucion6 a una arquitectura
NDS + DDS.

Sistemas
Fuente

Figura 2. Esquema basico de un Almacén de Datos.

Los sistemas fuente en la mayoria de los
casos no son controlables desde la
perspectiva del diseno del DW, sino que se
preparan los mecanismos de extraccion para
ajustarse a las necesidades de los sistemas
de almacenamiento objetivo. En este caso, el
disenio se ajusta a las entradas del Algoritmo
de Evaluacién de Integridad,
independientemente del formato de Ila
fuente de datos. Por esta razon, se construyo
el diseho wun sistema objetivo con
aproximadamente  quinientas  entradas
distribuidas en diferentes tablas de datos.

De acuerdo a la literatura, el personal

técnico  responsable del diseno y
construccion del DW debe de considerar
algunos puntos claves o etapas para

considerar los factores alrededor de la
Solucion. En la Figura 3 se muestra el

Proceso que se sigui6 para la
Implementacion de DW.
La Seleccion de Indicadores es una

actividad en donde se analizaron vy

seleccionaron los datos considerados de
“Salida” Para este trabajo, estos datos
representan los datos que son utilizados y
generados por el Algoritmo de Evaluacion de
Riesgo, por lo que los indicadores atienden
esta necesidad particular y por lo tanto deben
de estar todos los datos necesarios y en el
formato adecuado para que Algoritmo pueda
“alimentarse”.

5.3. Arquitectura NDS + DDS

Para que el DW sea operacional, primero se
defini6 la arquitectura con la que se va a
construir ya que es un elemento responsable
del correcto almacenamiento de los datos
segun el objetivo para el que el DW es
diseniado. En la Figura 4 se muestra la
arquitectura completa del DW.

En este tipo de arquitectura, no solo
trabajan los Depositos de Datos, sino que

para que se necesitan mas elementos
intermedios que colaboren y cumplan
funciones  independientes. El  primer

elemento disenado fue el DDS, que es la base
de datos que se considera va a ser utilizada
para el analisis de datos y desde la cual se
considera que el Algoritmo de Evaluacion de
Riesgo sera “alimentado”. El Sistema DDS
debera almacenar los datos con las
especificaciones de es te Algoritmo por lo que
es el ultimo que recibird datos, pero es el
primero en ser disefiado y construido. El
segundo elemento que fue construido fue el
NDS, que es la base de datos destinada a
almacenar principalmente los datos generales
e historicos de forma normalizada, lo que
significa que debera de reducirse totalmente
la redundancia de los datos, por lo que se
estructura en tablas relacionales
independientes.

El elemento Staging o base de Datos de
Escalonamiento consiste en un sistema que
fue disefiado para almacenar los datos de
forma temporal cuando éstos son extraidos
desde los Sistemas Fuente. De esta forma, los
sistemas de origen ocupados en una sola
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Proceso de Construccion de un Almacén de Datos

Seleccion de

e Indicadores

Procesamiento
de Datos

Toma de

Presentacion

de Datos Decisiones

Figura 3. Proceso general para la construccion de un Almacén de Datos.

Auditoria
de Datos

Metadatos

Sistemas
Fuente

Staging

Aplicaciones

Figura 4. Diagrama de la Arquitectura NDS + DDS.

ocasion por extraccion, liberando la carga de
trabajo y desocupandolos para después
procesar los datos de forma interna en el
DW. Esta base de datos es relevante en este
desarrollo, y en soluciones similares, ya que
se encarga de recibir los datos en su forma
mas “cruda” o mas directa desde los sistemas
fuente, por lo que se convierte en el primer
filtro de datos, a este mecanismo es el
primer sistema de Extraccidén, que
usualmente recolecta los datos de forma
periodica y por lotes.

Una vez que los datos estan almacenados
en el Staging, se tienen que cargar en el NDS
para su posterior utilizacién, este
mecanismo intermediario se le denomina
como “NDS ETL", cuyo objetivo es Extraer los
datos desde el Staging para después
procesarlos y cargarlos en el NDS. De esta
forma, los datos de los sistemas fuente, ya
han sido transformados para ajustarse a las
necesidades iniciales del DW. Una vez que
los datos estan en el NDS, se utiliza otro
mecanismo denominado como DDS ETL
para extraer los datos desde el NDS y
almacenarlos en el DDS, asegurandose en
que estos datos reciban el procesamiento

adecuado para cumplir las reglas del DDS. Las
reglas y formatos en todos los mecanismos de
transformacion y limpieza son conformados
dentro de las entidades como Metadatos y el
Diccionario de Datos. La entidad de Auditoria
de datos registra los que no cumplen con las
reglas del Metadatos con el fin de que los
usuarios  estén  enterados de  estas
variaciones.

5.4. Arquitectura del NDS

EI NDS es un sistema de almacenamiento
Normalizado, por lo cual adquiere una
estructura relacional tradicional. En esta
estructura, se definié una tabla central
general que se encarga de almacenar los
datos de los valores de riesgo de falla (RoF),
mientras que se relaciona directamente con
las tablas que registran los datos destinadas a
la Probabilidad de Falla (PoF) y la
Consecuencia de Falla (CoF). EI NDS almacena
los datos sobre las condiciones del ducto, asi
como los datos de reportes o estudios
realizados al ducto, de forma permanente. En
la Figura 5, se muestra un ejemplo de la

estructura de la arquitectura del NDS.
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Figura 5. Esquema ejemplo de la arquitectura del NDS.

EI NDS cuenta con doce tablas relacionadas
con la Consecuencia de Falla y veinticuatro
tablas relacionadas con la Probabilidad de
Fallas, ademas de tres tablas que controlan
los datos de la segmentacion del ducto.
Dando un total de cuarenta y dos tablas que
conforman el Depésito completo.

5.5. Arquitectura del DDS

El Deposito Dimensional de Datos o DDS,
es sistema de almacenamiento que tiene la
caracteristica de no ser normalizado, lo que
significa que no cumple con las Normas de
Normalizacion tradicionales de una base de
datos relacional. Este deposito trabaja con
tablas de “Hechos” y tablas “Dimension”, en
vez de la relacion Padre-Hijo. Cada tabla
Dimension posee datos especificos a cierto
rubro y las tablas Hechos poseen datos que
son procesados por medio de algin
mecanismo, como sumatorias, promedios,
agregaciones, entre otras cosas. Este tipo de
estructuras  pueden  generar  mucha
redundancia, ya que los datos pueden
repetirse en diferentes tablas Dimension, sin
embargo estos depositos son utilizados
particularmente para optimizar mecanismos
analiticos y presentacion de datos.

En este trabajo se utilizo un esquema tipo
“Constelacion” o “Galaxy”, que se caracteriza
por tener tablas con relaciones en diferentes

subniveles, por ejemplo, la tabla de hechos de
RoF almacenara datos sobre el calculo del
Riesgo, pero depende de los datos de la Tabla
de hechos de PoF y CoF, que a su vez
dependen de las tablas de dimension de la
Amenazas y los Impactos, y estas dependeran
de las tablas dimensiéon en subniveles que
almacenan datos mas especificos. Es decir
que hay tablas de hechos que no dependen
inmediatamente de otras tablas dimension,
sino dependen de otras tablas de hechos. En
la Figura 6 se muestra un ejemplo de la
estructura de la arquitectura del DDS.

5.6. Staging

Ya que se trata de wun sistema de
almacenamiento temporal que deposita los
datos que han sido extraidos de los Sistemas
Fuente para procesarlos de forma local, antes
de ser cargados a los demas sistemas de
almacenamiento. Su estructura general es
tipo estrella, donde las tabla central relaciona
los datos del segmento del ducto y las tablas a
su alrededor relacionan los datos asociados a
cada elemento del Algoritmo de Evaluacion
de Riesgo.

Procesos de Extraccion, Transformacion y
Carga de Datos

En cada nivel de procesamiento, los datos se
deben ajustan a las necesidades de cada
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Figura 6. Esquema ejemplo de la Arquitectura del DDS.
deposito. Para esto se realizaron mapeos. modernas que faciliten el acceso a la

Los mapeos, basicamente son tablas que
relacionan los registros de origen con los
registro destino, asi como los procesos o
cambios que se necesitan para cumplir con
las reglas del DW.

Los mapeos son relaciones fundamentales

para describir el comportamiento de los
datos entre los depodsitos. Los mapeos se
clasifican en los siguientes:

* Mapeo Sistemas Fuente - Staging. Este
relaciona los datos de origen con los del
Staging. Esta relacion de datos es muy
importante ya que es pieza clave para
vincular los datos provenientes de los
sistemas externos con los formatos
necesarios para el DW.

* Mapeo Staging - NDS. Este mapeo
relaciona los datos que se encuentran en
el Staging y el formato ademas de destino
en NDS.

* Mapeo NDS - DDS. Este relaciona los
datos que se encuentran distribuidos en el
NDS para transmitirlos al DDS.

Uno de los objetivos de este proyecto de
proveer un desarrollo que posea la ventaja
de que se atiendan necesidades especificas
del usuario para facilitar el proceso de toma
de decisiones y la generalizacion del uso del
resultado del proyecto en todas las
divisiones o areas de la industria. Asi mismo,
implementando técnicas y metodologias

informacion.

6. CONCLUSIONES

La informacion se ha convertido en un activo
fundamental de las organizaciones y con ella,
han surgido numerosas herramientas para el
control, transmisién, almacenamiento y
analisis de datos, como el Big Data y los
Sistemas de Soporte de Decisiones. En este
trabajo se considera que los elementos
propuestos contribuyen a la unificacion de las
entidades de la industria petrolera mexicana
para optimizar el tratamiento y
almacenamiento de datos para favorecer a la
industria por medio del analisis y mineria de
datos con el fin de llevar a nuevos
conocimientos y la respuesta pronta ante un
potencial riesgo, evitando desastres antes de
que éstos sucedan.

La utilizacion de la arquitectura NDS + DDS
puede favorecer a la industria mexicana e
internacional para  homogeneizar  sus
procesos de evaluacion y administracion de
riesgo y con esto, tener la oportunidad de
aprovechar el conocimiento generado. De
esta forma, la industria puede estar mejor
capacitada para la realizacion de analisis
complejos que les provean informacion
valiosa para determinar estrategias y toma de
decisiones.
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Desde el punto de vista del Big Data, la
principal aportacion de este trabajo es el
disefio y construccion de una arquitectura
informatica que combina Depositos de Datos
para asistir al proceso de Evaluacion de
Riesgo de Ductos en la industria petrolera,
proveyendo la oportunidad para centralizar
los datos de distintos ductos y sus
administradores para centralizar los datos
de forma unanime, ademas de la posibilidad
de implementar nuevos procesos de analisis
de datos. Facilitando la explotacion de datos
y el descubrimiento de conocimiento.

Se considera que es este proyecto abre
areas de oportunidad para implementar
otras estructuras, arquitecturas y
tecnologias para poder aprovechar de mejor
manera el tratamiento de los datos y por
ende, la explotacion y utilizacion optimizada
de la informacion para el bien de la industria
y la sociedad mexicana.

La implementacion de esta infraestructura
de tratamiento de datos puede adaptarse a
los diferentes modelos de Evaluacion de
Riesgo debido a que no soélo existe uno y de
esta forma, diversificar los resultados de los
analisis generados.
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