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Sinopsis

Lo marcos normativos y las practicas recomendadas de gestion de integridad suelen definir dos
posibles modelos de gestion de integridad.

Los modelos prescriptivos establecen metodologias y plazos preestablecidos para realizar las
evaluaciones de integridad. Ademas, estan integrados dentro de un proceso de mejora continua
que busca capitalizar las lecciones aprendidas y optimizar el proceso.

Por otro lado, también contemplan la opcion de migrar desde un modelo prescriptivo a uno
proactivo, donde las definiciones y plazos no estén preestablecidos, sino que se determinan segiin
la condicion del activo. De esa manera, la operacion puede ganar eficiencia, competitividad y
generar optimizar los costos operativos mientras se mitigan los riesgos de manera dirigida.

Para ello, es necesario capturar valor del comportamiento previo de los activos y desarrollar
modelos confiables. El presente trabajo describe el desarrollo y validacion de un modelo
predictivo de integridad utilizando la base de datos AIIM Onshore Pipeline Database [1], la cual
integra mas de 350 variables ambientales y operativas. Ademas, se desarrolla un sistema para
priorizar intervenciones en funcidn del riesgo y se estiman los beneficios econdmicos asociados
a la implementacion de un sistema de integridad proactivo basado en ciencia de datos.

La metodologia propuesta se aleja de los calendarios fijos de inspeccion para centrarse en la
condicion y el entorno real del activo. Mediante técnicas de ciencia de datos (Data Science), se
realiz6 un preprocesamiento exhaustivo y se compararon modelos estadisticos clasicos, como la
Regresion Logistica, con algoritmos de aprendizaje automatico, especificamente Random Forest.

Los resultados demuestran que el modelo de Random Forest clasifier (binario falla/no falla)
presenta una capacidad superior para identificar segmentos con mayor susceptibilidad a fallas por
corrosion, logrando un area bajo la curva (AUC) significativamente mayor que los métodos
tradicionales, lo cual implica que el modelo es altamente eficaz para predecir condicion.

Adicionalmente al analisis del rendimiento técnico de los modelos, el trabajo introduce un analisis
de captura de riesgo economico. Se demuestra que, mediante la jerarquizacidon predictiva, es
posible capturar una fraccion dominante del riesgo econdmico (representado por el valor de
construccion y agricola de las areas afectadas) asignando recursos en solo una pequeiia fraccion
de los activos. Particularmente, limitando las actividades a un determinado porcentaje de los
activos (ej: 20%), el modelo permitié capturar un 40% mas de riesgo econdmico esperado
respecto a modelos estadisticos clasicos (92,6% vs 65,3), mejorando sustancialmente la eficiencia
en la asignacion de recursos bajo restricciones presupuestarias.
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Introduccion
1.1 Motivacion

La gestion de integridad de ductos y activos fisicos es un desafio estratégico que combina aspectos
técnicos, regulatorios y economicos que dependen del entorno de operacion.

En algunos casos, las caracteristicas de los activos generan alta probabilidad de falla y bajas
consecuencias; en otros casos generan baja probabilidad de falla y alta consecuencia; o bien, se
pueden presentar casos intermedios.

En este contexto, las normas y practicas recomendadas han establecido histéricamente
modelos prescriptivos, donde las inspecciones y evaluaciones se realizan bajo metodologias
y plazos predefinidos. Este enfoque, si bien aporta orden y estandarizacion, puede resultar
limitado frente a la creciente complejidad de los activos y la necesidad de optimizar recursos.

Ademés, actualmente, las compaiiias enfrentan la necesidad de maximizar la confiabilidad,
cumplir con regulaciones y simultineamente reducir costos. Por eso, es necesario establecer
un lenguaje comun entre las areas técnicas y las dreas econémicas que ofrezca una traduccion
clara entre ambos mundos, evitando asi que las actividades de integridad pueden percibirse como
gastos en lugar de inversiones estratégicas que aportan valor.

Una posible solucién para establecer un lenguaje comtn consiste en recurrir a la incorporacion
de nuevas tecnologias y modelos que permiten obtener predicciones confiables sobre el
comportamiento de un activo y cuantificar beneficios asociados a estas predicciones.

En los ultimos afios, la ciencia de datos y la inteligencia artificial han demostrado un
potencial significativo para abordar este desafio. Modelos estadisticos clasicos, como
regresiones y analisis de series temporales, ofrecen un punto de partida para interpretar sesgos y
limitaciones de la informacion. A partir de alli, técnicas avanzadas como Random Forest, Gradient
Boosting, redes neuronales y redes bayesianas permiten identificar relaciones complejas entre
variables y construir sistemas predictivos de integridad. Estas metodologias replican fendmenos
naturales o procesos cognitivos humanos, generando modelos robustos capaces de integrar
grandes volumenes de datos.

El presente trabajo se enmarca en esta tendencia y propone una vision estratégica para la gestion
de integridad, utilizando como caso de estudio la AIIM (Advanced Infraestructure Integrity
Modeling) Onshore Pipeline Database [1] desarrollada por el NETL (National Energy Technology
Laboratory) del DOE (U.S. Department of Energy). Este dataset, de acceso abierto y con mas de
350 variables ambientales y operativas, constituye una base so6lida para explorar la aplicacion de
modelos de ciencia de datos en la transicion de un enfoque prescriptivo hacia uno proactivo. A
partir de su andlisis, se busca demostrar como la digitalizacion y el uso de inteligencia artificial
pueden generar beneficios cuantitativos y cualitativos para la industria.

1.2 Estado del arte en integridad de activos

La gestion de integridad de activos en la industria del petrdleo y gas ha evolucionado
significativamente en las ultimas décadas, impulsada por la necesidad de reducir riesgos y cumplir
con regulaciones cada vez mas estrictas. Este proceso se ha visto reflejado en la transicion desde
modelos prescriptivos hacia enfoques apoyados fundamentalmente en metodologias de analisis
de riesgo o bien, metodologias/practicas recomendadas especificas de gestion de integridad que
abordan alguna amenaza en particular.



Las metodologias mas avanzadas son habitualmente desarrolladas por organizaciones
profesionales como pueden ser AMPP (The Association for Materials Protection and
Performance), ASME (The American Society of Mechanical Engineers), APl (The American
Petroleum Institute), entre otras.

A modo de ejemplo, se citan las metodologias para evaluacion de corrosion externa [2] e interna
[3] que son referencia global en gestion de corrosion de ductos y sistemas de transporte,
permitiendo identificar zonas criticas y tomar decisiones de revaluacion. Estas metodologias
suelen implementarse dentro de programas de gestion de integridad tales como [4] y [5], que
ofrecen un sistema estandar para gestion de integridad, incluyendo identificaciéon de amenazas,
analisis de riesgo y evaluaciones de integridad dentro de un proceso de mejora continua.

En cuanto a los modelos de riesgo para ductos, se han desarrollado enfoques que se dividen en
modelos semicuantitativos y cuantitativos. Entre los primeros, el modelo de Muhlbauer,
difundido a través del Pipeline Risk Management Manual [6], se ha convertido en una referencia
practica para operadores de ductos. Este enfoque utiliza un sistema de indices ponderados para
estimar un puntaje de riesgo relativo por segmento de ducto y permite obtener un ranking,
facilitando la priorizacién de inspecciones y actividades de mantenimiento o gestion de activos.
Su principal fortaleza es la simplicidad y la aplicabilidad rapida, aunque presenta limitaciones
asociadas a la subjetividad en la asignacion de puntajes y a la dificultad de capturar
relaciones complejas entre variables. En el ambito de los modelos cuantitativos, normas como
la BS 8010 parte 3 [7] y la IGEM TD/1 [8] han aportado mayor rigor técnico, aunque suelen
utilizar datos historicos en lugar de modelado estadistico predictivo. El desarrollo de bases
de datos ha sido clave para alimentar estos modelos: la PHMSA [9] en Estados Unidos, el UKOPA
[10] en Reino Unido, entre otros han generado repositorios de incidentes que sirven como fuentes
de informacion para los analisis. En Argentina, existe el reporte RIDA [11] publicado por el IAPG.

Para el caso particular de equipos, se cita la metodologia de gestion de riesgos segun las
practicas recomendadas que desarrollan los elementos y la metodologia para programas de
inspeccion basada en riesgo (Risk Based Inspection — RBI [12] y [13]). Estas practicas permiten
desarrollar programas que combinan la probabilidad de falla con las consecuencias
potenciales de manera similar a los analisis de riesgo cuantitativos, sustentando la toma de
decisiones y la priorizacion de recursos en los activos mas criticos, y superando la rigidez de los
calendarios prescriptivos.

Por otro lado, las normas ISO 55000 [14], ISO 55001 [15] e ISO 55002 [16] ofrecen una vision
mas amplia, moderna y vanguardista, proponiendo un enfoque integral que vincula la gestion
técnica con la estrategia corporativa y los objetivos econéomicos. Refuerzan la idea de que la
integridad no es solo un tema técnico, sino también financiero y organizacional.

Desarrollo
2.1 Dataset AIIM: descripcion y limitaciones

El caso de estudio se basa en la AIIM Onshore Pipeline Database [1], desarrollada por el NETL
del DOE. Se trata de un dataset abierto, que contiene informacion detallada sobre ductos terrestres
(onshore) en EE.UU. y Alaska.

e Cobertura: mas de 500.000 puntos con informacién geografica.

e Variables: mas de 350 atributos que incluyen datos operativos como el tipo de fluido, la
cantidad de incidentes reportados y clasificados, caracteristicas y propiedades del suelo,
condiciones del entorno tales como presencia de cuerpos de agua, distancia a



interferencias, uso de suelo, valor econémico de la construccion y valor econdémico
agricola, entre otros.

e Interpretacion de variables: representan las caracteristicas, propiedades y/o
antecedentes del punto geografico y su entorno, es decir, son variables
representativas y de agregaciéon. Por ejemplo, para las variables de recuento de fallas,
se suman las ocurrencias en todos los segmentos de ductos ubicado dentro del area de
agregacion. Esto permite que los contadores reflejen eventos de integridad ocurridos en
la vecindad de cada segmento, y no valores globales promediados por toda la longitud de
la cafieria.

e Formato: capas GIS (archivo .gdb)

e Limitaciones: no incluye la antigiiedad de los ductos ni detalla la serie temporal de las
fallas. Estas ausencias restringen el andlisis directo de las amenazas dependientes del
tiempo.

2.2 Metodologia de ciencia de datos

El analisis se implemento en el entorno Anaconda, utilizando lenguaje Python y se estructurd
en ocho etapas principales que permitieron optimizar la cantidad de variables a incorporar en los
modelos predictivos, mediante conceptos estadisticos, técnicos y analiticos. A continuacion de
desarrollan los pasos abordados en cada etapa y la evolucion en la cantidad de variables
consideradas:

1. Preprocesamiento (ETL: extraccion, transformacion y carga).
e Lectura de informacion .gdb y transformacion a formato .csv
e Correlacion entre tabla de datos y diccionario
2. Integridad aplicada: reduccion desde 396 variables hasta 65
e Seleccién de variables medidas entre 60 y 100 cm (profundidad a la cual suelen
disponerse los ductos enterrados)
e Agrupacion de variables por mecanismo de dafio: corrosion, fuerzas
ambientales, dafio por terceros (Tabla 1)

Tabla 1. Cantidad de variables seleccionadas con criterio ingenieril y clasificacion segun su funcién o
mecanismo de dafio.

Mecanismo de dano o funcion Cantidad de variables

Corrosion 46

Fallas por Corrosion

Susceptibilidad a fuerzas ambientales

Fallas por fuerzas ambientales

Dafio por terceros

Fallas por dafio por terceros

NN [ [— |CO [—

Consecuencia: valor econdmico
Total general 65

3. Limitacién modelo a corrosion: reduccion desde 65 variables hasta 47
e Se decidi6 limitar el modelado a corrosion dado que es el principal mecanismo
de dafio del dataset.
4. Estadistica aplicada: reduccion desde 47 variables hasta 26
e Extraccion de variables con mas del 20% de valores nulos, reduciendo hasta 45
variables asociadas a corrosion.




e Imputaciéon de mediana a vacios en variables numéricas e imputacion de
“desconocido” a vacios en variables categoricas.

e (lasificacion de variables de fallas: se generaron variables binarias adoptando el
valor 1 si se registraron fallas y 0 en caso contrario.

e Analisis de correlacion y descarte de variables con correlacion > 0.85 mediante
biblioteca seaborn (Figura 1), reduciendo hasta 42 variables asociadas a
corrosion.

e Depuracion de variables con indice VIX>10 (Variance Inflation Factor) para
evitar redundancia (multicolinealidad) mediante biblioteca statsmodels (Figura
2) reduciendo hasta 25 variables asociadas a corrosion.

5. Particion del data set para el entrenamiento y la validacion de modelos
e Particion del data set en muestra de entrenamiento (80%) y muestra de prueba
(20%).
6. Implementacion de modelos de estadistica clasica
e Modelado Poisson mediante biblioteca statsmodels.
e Modelado logistico mediante biblioteca statsmodels.
7. Implementacion de modelos de aprendizaje automatico
e Modelado Random Forest mediante biblioteca sklearn.
8. Célculo de riesgo y priorizacién de segmentos

e Para cada segmento bajo analisis se calculdé la consecuencia, el riesgo y se
ordenaron de manera decreciente.
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aeriorgl_ded -l f 100
f025- [l
original_source - [}
max_ksat - | | | |
annual_precipitation_as_snow - [ ] |
sand_dcp_60tol00cm - [ ] N | . 0.75
hydreratng_pp - || '
texture_2550 - [ ] |
corsteel_ded - ]
om_kg_sq_m - [ | |
awc_dcp_60to100cm - | ] ||
gypsum_dcp_60to100cm - | ] - 0.50
cec?_dcp_60to100cm - | ]
drainage_class_int - | |
hydrolgrp_ded - [ ]
min_ksat - .
general_lith - | |
cac03_dcp_60te100cm - [ ] -0.25
orgsoilsub_ded - | ]
sand_3060 - | | | | ]
liglim_dcp_60to100cm - | |
max_om - [ ]
total_corrosion_tret - | |
ph_3060 - | | | | - 0.00
annual_precipitation - .-
eec_050 - [ ] | ] ||
aws_wta_s0tol00cm - ] [ ] | |
annual_temperature - | | ||
ec_dcp 60tol00cm - ||
ec 05 - | - —0.25
ksat_05 - ] | |
silt_3060 - B | [ ]
water_storage - || H B
phwater_dcp_s0to100cm - || | |
paws_050 - . - - _0.50
caco3 kg sq m - | ] )
orgmatter_dcp_60tol00cm - ||
sar_dep_60to100cm [ |

db - || ||
koppen_geiger_class - | |
drainclass_ded - | —0.75

db3rdbar_dcp_60tol00cm -

db -

ge -
koppen_geiger_class -

ksat_05 -
silt_3060 -
phwater_dcp_60tol00cm -

total_corrosion_trct -

om_kg_sq_m -
p_60to100cm -

gypsum_dcp_60tol00cm -

original_source -

aws_wta_60tol00cm -

i 025 -
as ;now -
general_ith -
ec_05 -

p_60to100cm il

cac03_dcp_60tol00cm -

liglim_dcp_60tol00cm -

cec_050 -
water_stora

ph_3060 -

annual_precipitation -
paws_050 -

caco3_kg_sq_m -

perature -
orgmatter_dcp_60to100cm -

ma_ksat -
class_int -
min_ksat -
max_om -
p_60tol00cm -

sand_3060 -

aeriorgl_dcd -
p_60tol00cm -
hydrcratng_pp -
texture_2550 -
corsteel_dcd -

p_60tol00cm -

orasoilsub_dr_d -

annual_tem

p_60tol00cm -

hydrolgrp_ded -
drainclass_dcd -

drainage

_precipitation
sand_dc
awe_dc
cec?:dc
ec_dc
sar_dc
db3rdbar_dc

annual

Figura 1. Matriz de correlacion entre variables asignadas al mecanismo de corrosion, generado con
biblioteca seaborn.



Eliminando 'db' con VIF = 282.15

Eliminando 'ph 3@60' con VIF = 157.34
Eliminando "db3rdbar dcp 66tol@ecm’ con VIF
Eliminando 'paws 050" con VIF = 73.08
Eliminando 'aeriorgl dcd® con VIF = 60.11
Eliminando 'phwater dcp e@tol@ecm’ con VIF = 57.88
Eliminando 'annual temperature’' con VIF = 36.80
Eliminando 'awc dcp 66toil@@cm’ con VIF = 36.28
Eliminando 'general lith' con VIF = 29.99
Eliminando 'water storage' con VIF = 28.18
Eliminando "sand 3660° con VIF = 21.01
Eliminando "liqlim dcp e@tol@e@cm’ con VIF
Eliminando 'koppen geiger class® con VIF
Eliminando 'mean ksat' con VIF = 15.27
Eliminando 'texture 2558' con VIF = 11.92
Eliminando 'drainage class int' con VIF = 11.85
Eliminando 'aws wta 6@tol@ecm’ con VIF = 10.75

Figura 2: Variables descartadas como resultado de proceso iterativo usando biblioteca statsmodels para
evitar redundancia mediante depuracion de variables usando indice VIX.

2.3 Metodologia estadistica clasica

El analisis de los datos de fallas en ductos presenta particularidades que condicionan la eleccion
del modelo estadistico dado que requiere modelos capaces de capturar la naturaleza discreta y de
los datos disponibles.

En este data set, las variables de interés (variables explicadas) corresponden a conteos de fallas
acumuladas en areas geograficas especificas, en tanto que las variables explicativas corresponden
a caracteristicas ambientales y del entorno. Es decir, cada observacion representa un punto de
agregacion donde se registran las propiedades del suelo, condiciones climaticas y, ademas,
el nimero de fallas ocurridas en la vecindad. Estos conteos no son valores promediados ni
globales, sino acumulaciones locales que reflejan la intensidad de eventos de integridad y
pueden dar cuenta de la susceptibilidad a la falla. Por eso, para seleccionar la metodologia
estadistica apropiada para este conjunto de datos se presentan las siguientes consideraciones:

e Que las variables de interés sean conteos de fallas implica que no pueden modelarse
adecuadamente con métodos lineales clasicos (como regresion lineal). Estos modelos
asumen una variable dependiente continua, normalmente distribuida lo cual no tiene
sentido en el contexto de conteos. Por ejemplo, no es posible tener “-2 fallas” o “0,5
fallas”. Ademas, los conteos suelen presentar distribuciones asimétricas, lo que rompe los
supuestos de normalidad y homocedasticidad de los modelos lineales.

e El data set exhibe una proporcion elevada de ceros (=60%), que podria modelarse con un
modelo de Poisson si las variables explicativas son estadisticamente significativas.

e Esposible transformar la variable de interés a una variable binaria que vale 1 si hay conteo
de falla y O si no hay conteo de fallas previas. Luego, el fendmeno de falla podria
modelarse mediante una regresion logistica si las variables explicativas son
estadisticamente significativas.



2.4 Metodologia machine learning: Random Forest

El Random Forest [17] es un método de aprendizaje supervisado basado en el ensamble de
multiples arboles de decision. Su principio operativo consiste en construir cientos de arboles de
manera independiente, donde cada uno se entrena con una submuestra aleatoria de los datos
(técnica conocida como bagging, Figura 3). Luego, se promedian las predicciones de todos los
arboles individuales, lo cual permite reducir la varianza. Este método se caracteriza por su
capacidad para capturar no-linealidades, umbrales criticos, interacciones complejas entre las
variables.

Este método puede implementarse con tantas ramificaciones como variables existan, o bien
limitando la “profundidad” del arbol. Es decir, se puede limitar la complejidad del modelo para
evitar sobreajuste (y la consecuente pérdida de generalizacion) y reducir el esfuerzo
computacional.

Input Data

. i

Bootstrapring (Samping with
Bagged Sampli h Random
Data Subset g Feature Subset
l Replacement

Bagged Data Subset Bagged Data Subset

AR AA ] |
B [ 3 2 @] v

Bagged Data Subset

Final Prediction Class A: 80%
VOTING (Clasification) C'a;‘ BLa0%
AVERAGING (Regression) s

Figura 3: Esquema conceptual de modelo Random Forest.

2.5 Métricas para comparacion de modelos

A continuacion, se describen las métricas utilizadas para evaluar los modelos predictivos de
clasificacion (Falla vs. No Falla):

e Exactitud (Accuracy): porcentaje total de predicciones correctas.

e Precision: grado de proximidad, repetibilidad o concordancia entre multiples
predicciones obtenidas.

o Sensibilidad (Recall): Responde a: De todas las fallas que ocurrieron, ;cuantas fue capaz
de detectar el modelo? En integridad, un Recall alto es vital para no omitir amenazas
reales (falsos negativos).



Puntuacion F1 (F1 score): media armonica entre la Precision y la sensibilidad. Es un
indicador critico cuando se busca un equilibrio en la prediccion y las clases estan
desbalanceadas (como el data set bajo analisis, con alto contenido de valores nulos)
Matriz de Confusion: es una herramienta visual que permite desglosar el desempefio del
modelo entre Verdaderos Positivos, Verdaderos Negativos, Falsos Positivos y Falsos
Negativos (el escenario mas peligroso; fallas no detectadas que pueden comprometer la
integridad).

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) representa la relacion entre la tasa de
verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos a diferentes umbrales.

AUC (Area Bajo la Curva): Es el valor numérico que resume la curva ROC. Un AUC de
0.5 equivale a una prediccion al azar, mientras que 1.0 es una prediccion perfecta, es decir
que un AUC alto indica que el modelo es altamente eficaz para jerarquizar segmentos de
mayor riesgo frente a los de menor riesgo, permitiendo una asignacion de recursos
eficiente

2.6 Resultados y comparacion de modelos

A continuacion, se comparan los resultados de los modelos implementados utilizando las métricas
descriptas.

Tabla 2. Métricas obtenidas con modelos de estadistica clasica y de machine learning aplicados al data

set de AIIM [1].

Modelo Exactitud | Sensibilidad | Precision | F1-Score | AUC-ROC
Poisson 0.530 0.889 0.255 0.397 0.753
Random Forest (conteo) 0.675 0.868 0.334 0.482 0.850
Regresion Logistica

(Binario) 0.706 0.655 0.327 0.436 0.764
Random Forest (binario) 0.899 0.936 0.645 0.763 0.972

Random Forest limitado

(binario) 0.786 0.819 0.438 0.571 0.880

Los resultados muestran que:

El modelo de Poisson presenta los menores valores para casi todas las métricas

analizadas. Sin embargo, presenta el segundo mejor valor de sensibilidad.

La regresion logistica ofrece una mejora en todas las métricas respecto a Poisson, pero a

expensas de una pérdida de sensibilidad.

Todos los modelos Random Forest presentaron mejoras en las métricas respecto a los

modelos estadisticos clasicos.

El modelo Random Forest binario presenta los mayores valores para todas las métricas

analizadas.

Limitar el tamafio de los arboles del modelo Random Forest binario brinda muy buenas
predicciones, presentando el caso “second best” para 4 de las 5 métricas analizadas.
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Figura 4. Matrices de confusion obtenidas con modelos de estadistica clasica y de machine
learning aplicados al data set de AIIM [1].
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Las matrices de confusion nos permiten profundizar el analisis de los resultados. En el caso bajo
analisis se observa que:

e El modelo Poisson predice mas falsos negativos que negativos reales (lo cual explica su
baja precision). Por otro lado, es adecuado prediciendo fallas (positivos reales).

e Obtener predicciones de conteo mediante Random Forest revierte el problema de falsos
negativos del modelo Poisson, y mantiene el adecuado desempeiio en la prediccion de
fallas.

e Todos los modelos de clasificacion (falla/no falla) presentan mejor desempetio (precision)
en la identificacion de negativos reales.



e Lamenor cantidad de falsos negativos se obtuvo con el modelo de clasificacion Random
Forest. A su vez, este modelo obtuvo la mayor precision en la identificacion de fallas.
Esta combinacion explica por qué presentan el F1-score mas alto.
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Figura 5. Curvas ROC obtenidas con modelos de estadistica clasica y de machine learning aplicados al
data set de AIIM [1].

Como se puede observar en las curvas ROC, las predicciones clésicas ofrecen buenos resultados
(alejados de la diagonal que representa un resultado aleatorio). El modelo de regresion logistica
presenta una leve mejora en la prediccion respecto al modelo de Poisson. Por otro lado, los
modelos Random Forest permiten obtener mejores predicciones que los modelos de estadistica
clasica a lo largo de toda la curva, obteniendo los mejores resultados con el modelo de
clasificacion sin limitacidon de profundidad.

2.7 Caso de negocio: beneficios cuantitativos

En esta instancia del desarrollo, hemos creado y evaluado distintos modelos predictivos que nos
permiten cuantificar la probabilidad de ocurrencia de un evento de falla dadas ciertas condiciones
ambientales, definidas por las variables que se encuentran en la base de datos AIIM. Para
cuantificar el impacto de esas fallas, recurrimos al concepto de riesgo, definido como:

Riesgo = probabilidad x consecuencia



En cuanto a las consecuencias, podemos aprovechar los datos “buidvalue” y “agrivalue” incluidos
en AIIM y definidos como:

e “Buildvalue”: El valor de la propiedad (USD) del U.S. Federal Emergency Management
Agency (FEMA) National Risk Index (NRI) dataset, por unidad de agregacion (census
tract).

e “Agrivalue”: El valor agricultural (USD) del U.S. Federal Emergency Management
Agency (FEMA) National Risk Index (NRI) dataset, por unidad de agregacién (census
tract).

Es decir, que podemos obtener un indicador de consecuencias sumando ‘“buidvalue” y
“agrivalue”.

Luego, es posible determinar un valor de riesgo asociado a corrosion para cada uno de los modelos
desarrollados y lo podemos comparar con el riesgo real, que surge de utilizar el recuento de fallas
por corrosion (o bien, la variable binaria asociada: falla/no falla).

Con esta informacion, el caso de negocio consiste en ordenar el riesgo de cada unidad de
agregacion (region que contiene un ducto) de mayor a menor para cada uno de los modelos, y
establecer dicho orden como criterio para la asignacion de recursos. Asi, se cuantifica qué fraccion
del riesgo real seria capturado si utilizamos los modelos.

A continuacion, se presentan los resultados:

Tabla 3. Caso de negocio: fraccion del riesgo econdmico real capturado si se asignan recursos a las
unidades de agregacion (segmentos de ductos) respetando orden de riesgo por corrosion, aplicado al data
set de AIIM [1].

Fraccion del riesgo econémico real capturado

X% de activos mas riesgosos 10% 20% 30% 40% 50%
Modelo

Poisson 0.502 0.653 0.759 0.847 0.912
Random Forest (conteo) 0.691 0.812 0.883 0.929 0.957
Regresion Logistica (Binario) 0.473 0.642 0.770 0.852 0.913
Random Forest (binario) 0.750 0.926 0.980 0.992 0.997
Random Forest limitado (binario) 0.634 0.789 0.877 0.930 0.960
Resultado real 0.886 1.000 1.000 1.000 1.000

Los resultados del caso de negocio confirman las conclusiones obtenidas mediante las métricas
estudiadas previamente: el modelo Random Forest binario (“RF _clasifier”) presenta las mejores
predicciones.
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Figura 6. Curva de ganancia economica: efectividad en captura de riesgo econdmico en funcion del
modelo de riesgo utilizado, aplicado al data set de AIIM [1].

Conclusiones

El presente trabajo demuestra que la transicion de modelos de integridad tradicionales hacia
modelos proactivos basados en Ciencia de Datos no solo es técnicamente factible, sino
econémicamente superior. A partir de los resultados obtenidos, se concluye lo siguiente:

e Esposible generar conocimiento y optimizar la toma de decisiones de integridad y gestion
de activos creando modelos predictivos basados en aprendizaje automadtico a partir de
bases de datos historicas, ya sean publicas o privadas.

e Los modelos desarrollados permitieron procesar 577.852 registros y 396 variables
operativas y ambientales de la base AIIM, transformando datos histéricos en
conocimiento predictivo.

e Se valido la existencia de una alta concentracion de riesgo (fenomeno de Pareto), donde
la totalidad del impacto economico observado en la base de datos AIIM se localiza en una
fraccion minoritaria de los activos. Esto sugiere que los planes de inspeccion basados
en plazos predeterminados o en frecuencias de falla provenientes de bases de datos
pueden incurrir en una sobre-inspeccion de activos sanos y una sub-estimacion de
puntos criticos.

e Lacomparacion de modelos revelo que el Random Forest Classifier presenta el mejor
desempeiio para la toma de decisiones operativas. Este modelo super6 a los métodos
econométricos tradicionales (Logit y Poisson) al capturar un 92.5% del riesgo econémico
real inspeccionando tnicamente el 20% de los activos.

e Sedetermino que es posible obtener buenas predicciones con modelos binarios (regresion
logistica) y también con modelos de conteo (Poisson/Regresion). En todos los casos es



posible optimizar las predicciones con tecnologias de aprendizaje automatico (machine
learning), especificamente en este caso modelos Random Forest.

e son Optimos para el ranking de prioridad de intervencién, Desde una perspectiva
econdmica, la implementacion de este sistema permite optimizar la asignacion de
recursos de mantenimiento hacia las areas donde el Riesgo Capturado (USD) es mayor.
Esto reduce drasticamente el costo de oportunidad asociado a fallas no detectadas y fallos
en la asignacion de presupuestos.
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