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RESUMEN

En este trabajo se presentan, algunos aspectos cn el Andlisis de Decisiones cuyos métodos o
técnicas ayudan, al que toma la decisitén, a escoger la mds adecuada bajo condiciones de
incertidumbre.

El trabajo se basa en lo establecido por el Dr. Paul D. Mewendorp! relacionado con el
"Anslisis de Decisibn en Exploracion Petrolera” y pretende mostrar la importancia de
iderar el riesgo y la incertidumbre en ciertas areas de Ingenieria Petrolera.

El capftulo II cubre lo relacionado a los métodos para la estimacisn de las probabilidades de
un descubrimiento de aceite, asf como el analisis de los resultados bajo las condiciones de

tnd, dient:
es e D

En el capltulo 111 se presenta la l6gica de la simulacién y los mecanismos utilizados para su
anAlisis.

El capftulo IV proporciona los procedimientos para realizar el analisis de simulacién
utilizando computadoras.

Finalmente, en el capltulo V se presenta también, de maner ejemplificada, el procedimiento
de un estudio de simulacién que da una clara idea de los pasos necesarios para llevar a cabo este
tipo de andlisis econdmico de un proyecto con riesgo o incettidumbre,
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L. INTRODUCCION

Tradicional los métodos de anélisis econémi bt didas de rentabilidad sin
1iesgo, los cuales son solo indicad para las ias de una inversién dada.
Se sabe que no existe, probabl te, un solo pard de rentabilidad que considere todos

los aspectos de un proyecto de inversién. Por lo tanto, cada compafila debe seleccionar el
pardmetro de rentabilidad que mds represente a sus intereses,

La mayoria de las decisiones que se toman en las empresas, se hocen bajo condiciones de
mcemdumbre, lo que implica que hay por lo menos dog posibles resultados que pudlesen
ocurtir de una situacién particular. La teorfa de Andlisis de Decisié
que permiten evaluar, de una manera mds fundamentada, el grado de riesgo ¢ mcemdumbrc
involucrado en proyectas de 1a Industria Petrolera.

En tealidad el proceso de AnAlisis de Decisién conduce a visualizar, de forma mis explicita,
los posibles resultados que puedan ocurrir de un proyecto dado.

Finalmente, es importante sefialar que este tipo de teorfa no es sino sélamente un suplemento
en la toma de decisiones y no reemplaza o intenta hacerlo el buen juicio profesional del que
toma las decisiones,



I. METODOS DE ANALISIS DE RIESGO EN EXPLORACION PETROLERA

Teniendo como [ fos principios de probabilidid y estadfstica se pueden aplicar estos
principios al analisis de riesgo en Exploracién Petrolera. En este contexto, el riesgo es un témino
un tanto engafioso, de tal manera que se tiene Ia necesidad de cuantificar o estimar muchos tipos de
riesgos:

Riesgo de perforar un pozo seco exploratorio o de desarrolio.

Riesgo polltico, riesgo econdmico,

Riesgo relacionado a los precios futuros del aceite y gas.

Riesgo de dafio a instalaciones costa fuera por tormenta,

Riesgo de decidir si un descubrimi es lo i grande para recuperar el
costo inicial de Ia exploracion.

Riesgo de un nimero minimo de descubrimij en un p de exploracié
muiltiple de pozos,

Riesgo ambiental.

Riesgo de niina.

Etc.

En este capltulo se discutirdn algunos de los métodos usados para evaluar estos tipos de riesgo.

P

Los problemas relativos a tomar de exploracién bajo dici de riesgo e
incertidumbre, existen désde que el petroleo comenzé como negacio. Anteriormente se han hecho
pruebas para definit el riesgo de una manera informal y usualmente envuelve adjetivos mas que
probabilidades.

Hace algunos afios, la nueva disciplina de teorfa de decision estadistica (anslisis de decisién)
comenz6é a emerger y los que toman decisién de exploracié a tomar nota de los
beneficios potenciales del anilisis de decisién. El problema invelucrado en andlisis de decisién
fue, y es todavia, obtener las probabilidades requeridas para resolver un drbol de decisién o un
cculo del valor medio esperado (EMV)?. El andlisis de riesgo es ciettamente el més débil eslabén
(un mini en la exploracién del aceite).

Pero gcudl es la alternativa? ;lgnorar el riesga?. Como ejemplo, en 1968 Ia industria comenz a
perforar en el Canal de Santa Barbara en las costas de Califernia. Al tiempo de la venta inicial en
el concenso general parece que fa industria tuvo la certeza virtual del potencial de! petroleo en el
Canal.

Muchas de lns estructuras productivas de aceite costa dentro, fuera de las aguas federales det Canal,
blemente un buen control ecologico. Pero cuando perforaron fa historia
camblo, como se resume en la serie de reportes dados en la tabla 1. Estos comentarios no se dan
para hacer un juicio sobre su comercio reportado sino para ilustrar que In “cosa segura” después
puede no sertansegura. Falta reconocer que el riesgo puede ser desastrozo cuando se juega "aito
tiesgo™ do Exploracién Petrolera. ’




Tabla t,

Reporte secuencial de la exploracidn del canal de Santa Barbara

Diciembre 11, 1967 - Reservas bajo las aguas federles (Canal de Santa Barbara) han sido
estimadas mayores que las de la cuenca de los Angeles (OGJ).

Enero 22, 1968 - Por primer vez las compailias tienen 1a oportunidad de licitar enuna larga
oferta en zonas de alto potencial deaceite .... La venta involucra el drea mis explorada en
aguas profundas jemds ofertadas .., El canal ¢s mucho mis conocido que el Golfo de
Meéxico por ejemplo, Secree que existe una vasta cantidad de aceite en el Canal.

Marzo, 1968 - La licitacién de Santa Barbata rompe todos los records, esto debido en parte o
los amplios conocimientos del 4rea la cual produce de pozos cercanos a la costa (PE).

Mayo, 1968 - E! Canal de Santa Barbara, California, con sus sguas profundas, altos costos y
super potencial no va a decepcionar a nadie (PE).

Mayo 27, 1968 - Se encuentra nceite profundo (OGJ),

Junio 17, 1968 - Tercer agujero seco adicionai a la lista de las fallas del Canal de Santa
Barbara (OGJ),

Agosto 12, 1968 - Después de $602.7 miliones en gastos y $10.5 millenes para perforacién de
12 pozos en el canal - se tiene:
1 descubrimiento de multi

1 descubrimiento indicado, 700 pies de arena con aceite

4 pozos anunciados oficialmente secos

4 1os - NO son

Otro pozo suspendido después de dificultades con el agujero... si los prdximos 6
meses de perforacién no se producen mejores resuitados que los 6 meses anteriores
algunas compailfas desearfan que Ias ventas federales tuvieran una garantia de regreso de
capital (OGI).

Agosto 19, 1968 - Abandono de mds pozos, taponados (OGJ).

Agosto 26, 1968 - Orto pozo abandonado ... qui > pozo abandonado o suspendido
(OGH).

Septiembre 9, 1968 - Se han perfurado 5 pazos més en ¢l Canal de Santa Barbara todos
negativos. Aunque los tados son decey s, In rdpida perforacién continia
Q).

Septiembre 23,1968 - La sorpresa mayor ha sido In escases de atenas productivas, Sélo dos
de quince objetlvos perforados fueron encontrados comerciales (0GJ).

Septiembre 30, 1968 - En pozos taponados, sbandonados sin reserva comercial de
aceite,

( Referencias: OGJ - Ol and Gas Journal, PE - Petroleum Engineer.)
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No hay que creer que se pueden l;,nomr [os elememos de riesgo. Sin embargo, 2 través del
andlisis de riesgo la iva de ig es i Se debe aceptar las realidades de los
riesgos de explorcién y adoptar un enfoque positivo para aprender todo acerca del analisis de
. riesgo. Esto requiere que se pruebe y evahie de una maner experta el iesgo y comunicacién para
hacer de una manera clara y consisa, la decision,

No exlisten fdrmulas que reditiian en probabilidad imadas. Pero los métodos discutidos en
este capitulo, junto con el importante métedo nuevo llamado simulacién (capitule siguiente) provee
las bases para usar anilisis de decisién mis efecti en desici de exp i

Primero se dard un breve del probl i y se blecerd el analisis de

riesgo involucrado en exploracién. El resto del pitulo se hard un pendio de los métodos de
andlisis de riesgo que puede ser usado en explomcién petrolers. Mas de estos métodos se
documentan en literatura de ingenieria petrolera. El propésito es discutir la fuerza y debilidad de
cada método usado.

Hay que recordar que estos métodos son muy absolutos en andlisis de ricsgo de exploracién
petrolera.  El valor de estos métodos es ¢l que puede entrar en el aumento del andlisis de
sensibilidad. Soluciones a las prepuntas "que ¢s" son muy importantes y pueden proveer las bases
para una decisién racional, siempre a través de algunas de las probabilidades especificas.

EL PROBLEMA FUNDAMENTAL

Dﬁde que una inversl(m aceptable tiene una oportunidad b} e buena de al un

io, fos I 50N exp dos en niveles de probabilidad, mas que reservas tal
come 2 bls/pie3, 3 bls/pied, etc, Pero por supuesto, la incertidumbre de obtener buenos niveles
posibles de reserva, en muchos casos més, es 1a incégnita mayor en la decisién.

%

Como se consideran soluciones al problema se tiene que tener en mente cientas caracterfsticas
- que son vinicas en el proceso de decisién de Exploracién Petrolera.

1.

Con respecto a las probabilidades del nivel de reserva, no se pueden describir los procesos
que originalmente generaron la distribucién de acumulaciones de aceite. Esta es una
d 1ja porque probabl nunca se pueda desarrollar un modelo exacto probabilfstico

i6n) que sirva andl al proceso de explomcién.

En teorin, ¢l primer paso para solucionar algin pmblema de probabilidad, tratado como
fendmeno de oportunidad, es determinar el proceso ] ésto €s, do los
resultados de interés. Una vez que se define el p los & 1 pueden
desarrollar una ecuacién describiendo el pmceso que puede usarse en el cdlculo de
probebilidades en pruebas futuras, Quizés la mejor ilustracién de este enfoque esti en la
existencia del control de calidad de un producte fabricado por una méquina automéatica,

Suponga que el operario de la maquina ha observado que ésta produce perlodicamente una
pieza defectuosa, y que la proporcion de ocurrencia de estos defectos es de una en cada mil,
Suponga que &l tiene que fomentar lo observado, los defectos al ocusrir parecen no seguir un



pateén.  Su problema es poder calcular la probabilidad de decir, hay menos de cinco piczas
defectuosas en una cantidad de 10 000 piezas.

El matemitico probablemente concluya con esta evidencia, que la ocurrencia de defectos
de la miquina es equivalente a un proceso de Bemoulli: sdlamente dos resultados; la
probabilidad de un defecto parece ser constante en el tiempo, y toda la ocurrencia aleatoria de
defectos significa un proceso de Bemnoulli. De estas conclusiones se escribe Ia ecuacién
binomial de probabilidad como una exacta amalogla de la oportunidad del fendémeno y
soluciona Ia ecuacidn usando valores de p=0.001, n= 10000 y x< 5 para contestar la pregunta
del operario de la maquina.

En ln explomlén de! aceite no se sabe el proceso fundamentaf que controla el origen,

y to de reservas de aceite. Y probablemente nunca se

sabra esto. Asl que no se puede decu- que las distribuciones de reserva en una cuenca son ¢l

resultado de Ia generacién de un proceso "lognomal”, o un proceso de Poisson, o algiin otro

proceso para esta materia. El efecto neto es determinar probabilidades de "no perforar”
varios niveles de reservas en un prospecto sin tener algiin modelo a usar como analogo.

Cuzslquier modelo "teérico" se desarrollard sélamente como una aproximacion a lo que se
piensa o percibe como el proceso fundamental -pero probablemente nunca tendrd una exacta
probabilidad andloga. Esta es la razén principal por la que no hay "reglas de" férmula para
probabilidades de exploracién,

2.
Como una relacién producto del punto 1. E! perforar una serie de pozos es una secuencia
de acontecimientos dependientes basados en un | “gtobando con plazo”. Los

pocos modelos que se han propucsto en anilisis de riesgo de explomeién (como por efemp!
la Imente estin basados enm la nocidén de acontecimicntos
ind di Aunque i los pozos son una seri¢ de eventos dependientes, Ias
pmbabnlldadﬁ para varios niveles de reservas en pozos sucesivos continuamente cambmn
Esto hace el problema mucho mis lej Y los delos que aproxi
representan este proceso serdn mucho mds )¢ que modelos basados en prucbas
independientes,

3. .

La probabilidad estimada tiene a menude que basarse en muy pequefios o ningin dato
estadistico o experiencias. Datos adicionales en exploracién usualmente provienen de pozog
o slsmica, y normalmente no se pueden proporcionar decisiones hasta que hayn una cantidad
suficiente de datos sobre que basar la probabilidad a estimar. En otras industrias
frecuentemente es posible obtener datos estadisticos relativamente bamtos de muestrag
anteriores, decisi mayores de i i de opinién, estudios, etc). Pero en
este negocio se tiene mds tiempo con probabilidades basadas en informacién deficiente.

4.
Con respeclo a los factores econrémicos y la prediccion de probabilidades se tiene una
compleja de tratar. Como una evidencia nunca antes expenmenlndu, la
incstab:hdad del precio del cmdo désde 1973 los dos con el
ién de un descub pueden serios probl No es
més vilido quc suponer que los futuras precios del crudo pueden predecuse can certeza, o




que sélamente fluctian debido a Ia exigencia de la demanda del mercado local y patrones
existentes,

Ahora es claro, estos precios del crudo son un tema atn mucho mas largo, por
condiciones del juego mundial de factores politicos y econdmicos. Y no se han tenido
precedentes para pronosticar futuros precios de crude en tal compleja red de impulsos e
influencias en el sistema. Se presenta otra situaci6n, tener que pronosticar o caleular las
probabilidades sin la utilizacién del beneficio de un modelo realista o andlogo.

Los efectos de la inflacidn, escases de acero para plataformas, tuberfas de revestimiento
para pozos, etc. se tienen que considerar cuando se determine el valor de un descubrimiento.
Estos foctores son también parte de un patrén mucho mis complejo, de comercio en el
mundo y condiciones econémicas. E! porvenir es desconocido y la prediccién de costos
futuros puede también ser extremamente dificil.

Todos estos comentarios probablemente sefialan el fin de la simple evalvacién de un
prospecto de perferacién en que el “sistema de evaluacién” términaba en la salida de una
baterla a la venta de crudo, en la que es ficil pronosticar el precio. El "sistema de
evaluacién" ahora tiene la necesidad de considerar muchos mds pardmetros econémicos y
politicos.

5.

La geologfa es una ciencia muy sbstracta.  Algunos explordores tienen que recrear
pruebas en su mente como la existencia de antiguos dos, deltns, el retrocezo de mares,
cuencas submarinas, la erosion ocurrida, etc. en la considercién de un proyecto
exploratorio. Pero al final de su anlisis existe la pregunta al cuantificar sus (intuitivas?)
sensaciones det prospecto en términos de probabilidades. No es una tarea ficil, decirlo.

En un extremo la visién de geologia no puede ser cuantificada en probabilidades. Desde
otro punto de vista no puede hacerse por intuicién -la exploracién es un negocio de decisién
que se hace en base o manejar datos de negoclos cmenos probabillsticos y probabilidades de
cuantificar riesgo e incertidumbre. P cada es parcialmente vélido, y se
tiene que tratar de hallar una balanza entre los extremos.

Un estudiante imaginé esto como un cambio el cudl puede ser movido de ser necesario
para lograr una balanza realista entre la "geologfa pura” de un prospecto y la necesidad de
expresar un valor en témminos de beneficio y probabilidades. No es facil cuantificar la
incertidumbre relativa a los factores at que un explorador puede id en un
anilisis del prospecto. Sin embargo se tiene que probar si se puede hacer efectivo el uso del
anélisis de decisién en exploracidn.

Bstas consideraciones sin duda hacen la tarea de estimar probabilidades en explomcién mas

complejas y dificiles. Sin embargo, {os métodos discutidos en el resto del caphulo pueden a
menudo usarse eficazmente o pot lo menos empi a evaluar desc La
técnica de simulacién es discutida en el capitulo siguiente que provee otro pase significativo,
analizando los efectos de riesgo e incertidumbre.

Aunque la lista de curaaler{sucas amba sugenda lodavla tiene muchas fatlas, se pueden usar con

experiencia, para hacer mej d en




IL1  Métodos para Estimar Probabilidades en Exploracién Petrolera
Estimacién Subjetiva de Probabilldades

La estimaci6n subjetiva de probabilidad es un modo comiin de expresar el grado de riesgo e

p en exploraci Los céicul P una
pinién p | de la probabilic. 1 de que un resultado ocurra. La opinién puede basarse en datos
disticos disponibles, o puede simp basarse en la opinidn y sensaciones del anatizador,

Ejemplo:"Se han estudiado todos los datos geologicos dispenibles del pozo y se construy6 este
mapa de isopacas. Un pozo perforado en e centro de la seccion 14 deberd encontrar 150
pies de zona productiva y se estima una ganancia neta de $1,200,000.

Se estima la oportunidad de que esto ocurra en 60 por ciento "

Tal declaracién probabl p su “"grado de credibilidad”, o !a "veracidad d:
interpretacién” que se asocia con el prospecto,

Pero un juicio de probabilidad de este tipo en realidad, ;qué significa? “Por cjemplo, se ticne un
60 par ciento de posibilidad de una zona productiva de 150 pies y un 40 por ciento de posibilidad
de que la zona no sea productiva? O un 40 por ciento de probabilidad de una zona. productiva
pequefia menor a dichos 145 pies? "Se tiene un 60 por ciento de oportunidad de una ganancia de
$1,200,000? Y asf, cusl nivel de ganancia ocurrird en el otro 40 por ciento del tiempo?

Estas preguntas sefialan un punto del probl Hlamado "estimacién puntual " de riesgo. Con
ung apropiada calificacién  puede decir la oportunidad de un resultado (tal como lograr una
ganancia de $1,200,000 y/o 150 pies de zona productiva) pero no le dice nada al que decide acerca
de los resultados que pueden ocurrir, Un sélo valor estimado de riesgo acerca de cufntos factores
pueden ocurrir no da mucha informacién acerca del rango de otros posibles resultados, Otras
implicaciones subjetivas de probabilidad estimada incluyen:

8). Subjetivas estimaciones de probabilidad se basan en juicios individuales. Dos personas,

dan fos mi datos fund, fes, pero no al 1as mismas conclusiones en cuanto al
grado de riesgo. La parcialidad personal, emociones y la experiencia influenclan juicios
subjetivos.

b). Una probabilidad subjetiva estimada del tipo ilustrado en el ejemplo es usuaimente hecha
al final det andlisis y significa representar ia probabilidad de céme muchos inciertos
pardmetros pueden en realidad ocurir para el nivel declarado de probabilidad, Para algunas
personas una probabilidad estimada pueda ser mas dificil de accesar. Por ¢jemplo, suponga
que el resultado favomble de unma ganancia de $1,200,000 depende de la ocurrencia
simulténea de cuatro factores independientes, cada uno de ellos sujeto a un grado de
incertidumbre.

Los factores pueden ser espesor neto productivo 150 pies, los costos de perforacion
que tienen que predecirse en el andlisis, ete. Si cada uno de estos cuatro factores tiene un
0.60 de probabilidad de tener solo los valores usados para calcular ta ganancia de $1,200,000
toda la probabilidad de que ocurran los cuatro simultdneamente para producir la ganancia no



es 0.60, sino (0.6)4= 0.1296 ;Es lo que real igni la daci6n del ejemplo?
Esto es incierto.

El punto aquf es si hay muchas varinbles aleatorias sepamdas que puedan ser
subjetivamente bastante dificil de estimar la probabilidad de que esos vatores favorables de
todas las variables puedan ocurrir simultdneamente.
c). Gmpos subjetivos de pmbnbxhdnd a veces son ispuestos por las i de!

de las del ltado. Por ] plo, si el potencial de ganancia o
pérdida monetaria es muy grande las preferencias y actitudes acerca del dinero pueden influir
al estimar la probabilidad de que el evento ocurma. Las complejidades del sistema de valor y
los juicios acerca de probabilidades pueden atrapar at analizador atin antes de suceder.

La literatura relaciona a la psicologla al hacer los juicios que contienen e¢jetnplos
numéricos de como los sistemas de valor pueden influir en estimar la probabilidad. La
extensidn posible, de pmbabllldadcs subjetivas estimadas tiene que hacerse sin consideracion
do Ios resultad ios ia del resultado.

A pesar de las limitaciones obvias de la estimacién subjetiva de probabilidad probablemente se
tendrén que usar probabilidades subjetivas en el extenso anilisis de riesgo de exploracién -
simplemente porque no se puede tener altemnativa para determinar las probabilidades. Este puede
ser el mejor camino; sin embargo, aplicar subjetividad al andlisis de Ia recomendacién del ejemplo
(por ejemplo, simulacién), y se tiene que esforzar continuamente para mejorar las destrezas al hacer
estimactones subjetivas de probabilidad. Esto requerird que se sea consciente de las inferencias y
limitaciones subjetivas de probabilidad siempre que se tenga que usarlas

Decisién Arbitraria "Minima" para cubrir Incertidumbre

En alpunas ocaciones el riesgo es tratado simplemente par elevar los "minimos" stendares
requeridos de no-riesgo para aceptar un proyecto.

Ejemplo: Una compaiila puede ganar 10% en su inversiébn de capital, pero arbitrariamente
especifica una tasa de retorno minima para perforar prospectos de 25%. La lgica es que
les prospectos que son aceptados y que resultan en terminaciones exitosas puede ser
bastante provechoso llevar la balanza con un 10% de tasa de retomo para el programa
total a perforar,

Por esta razén el enfoque es que se mtenta proteger contra la incertidumbre de aumentar et ritmo
de "cortes” a la inversién. Un procedi asf , p ibt refleja la idad de tener el
retomo proporcionado a! grado de riesgo. El razonamiento estd reflejado a un punto, pero la
debilidad es que el ritmo econémice minimo arbitrario (no-riesgo), no considera los varios niveles
de riesgo entre inversiones,

Quién dice, por ejemplo, que un prosp de perforacién que tiene un alto riesgo con una tasa
de retorno del 27%, sea exitosamente mejor que un prospecte con 23% de tasa de retorno con alla
aportunidad de éxito? Si la minima tasa de retomo aceptable de no-riesgo es 25% el prospecto
debié haber sido ej cuando, en realidad, pudo haber tenido mds inversién deseable en plazos




con ¢l propdsito de tratar de balancear los objetivos de maximizar ganancias y minimizar riesgo e
incertidumbre.

Otra debilidad al usar minimos arbitrarios es el hecho desafortunado, que muchos los han usado
para regular el flujo de capital de perforacién. Cuando el capital de per i6n es escaso alg
minimos son elevados asi como mas selectivos en la eleccién del nimero de prospectos que pucde
ser aceptado. O si el periodo de al inij gastos es alargado asi mds prospectos son
seleccionados.

Esto, por supuesto, acaba con el propésito de lear los mini arbitrarios en el primer
plano. Variando la minima tasa de relcmo regular de no-nesgo, el flujo del capital evidentemente
conduce a estrategias inconsistentes de decisién -proyectos que fucron rechazados anteriormente
ahora se aceptan, o proyectos rechazados ahora pueden ser aceptados después.

En la batanza final este enfoque incorpora riesgo e incertidumbre en el proceso de decision,
haciendo un substituto pobre para un cuidadoso y cuantitativo analisis de riesgo.

Modificaciones a Tasas de Retorno para Riesgos

Las probabilidades no pueden usarse en la definicién estricta de la tasa de retorno. Sin embargo
una aproximacion de los efectos de riesgo pueden ser conseguidoes calculando uma “psuedo"
inversién para la tasa de retorno calculada. El enfoque es usado por varias compafifas como un
medio parcial de contabilidad para la probabilidad de un agujero seco en una tasa normal de
retorno,

Relaciones Beneficlo/Riesgo permitidas en Pozos Secos

Algunos exploradares sienten que una medida vilida del grado relativo de riesgo en perforacién
de prospectos exploratorios es el parimetro definido como hoyos secos permitidos. Para este
enfoque el analizador calcula una ventaja estimada VPN como si fuem exitoso. Este VPN es
dividido entre el costo de un pozo expl io seco, Ei resultado ahora ¢s el miltiplo de veces que
la ganancia de un descubrimiento excede e! costo de un agujero seco.

Ejemplo: Estlme el VPN de existencia de una perspectiva productiva (calcular después de fa
de imy ar g ico inicial y gastos de operacién):

$5,000,000
El costo de un agujero exploratorio es:  $500,000
Agujeros secos permitidos = $5,000,000/8500,000=10

En este ejemplo fa ganancia potencial es 10 veces méds grande que lo que cuesta un agufero seco.
O se puede proporcionar tantas perfornciones como 10 agujeros secos se encuentren en el
descubrimiento y adn se tiene una tasa de retorno igual a la tasa descontada usada en los célculos
del VPN.

El multxplo que aqui ha sndo dv.-ﬂmdo como agujeros secos permitidos también se ha flamado
ia/Riesgo en al




El empleo de este enfoque no da alguna informacién acerca de la probabilidad del
descubrimiento, pero ofrece una idea de cufntos pozos explomtorios pueden perforarse pam
localizar las reservas, Como 4, pmvx un relutwo indicador de conveniencia en las compafiias

competitivas en dreas de P la mAs cara es la mejor 4rea rultiple.
Por ejemplo, suponpga que se idera la exploracién en dos diferentes, A y B, con
aproximadamente las mismas of idades para un imiento. Si los agujeros secos

permitidos en la cuenca A son 10 y en la cuenca B son 35 lo posterior serd una eleccién
preferencial. En la cuenca B se puede perfomr mis pnzos y encontrar un descubrimiento, todos
estos factores son iguales pam emprender 1a perfc la op idad més alta de hallar por lo
menos un descubrimiento.

El enfoque puede ser \itil en ciertos casos, pero otras veces se enfrenta con varias limitaciones:
no explica explicitamente la probabilidad de descubrimiento y no prave¢ una decisién especifica
"hacer/no hacer", La segunda limitacién viene del hecho que este método no dice que los agujeros
secos permitidos tienen que ser mayores en orden para lograr un nive! objetivo de probabilidad.

Técnicas Numéricas de Grade

Otro método para evaluar ef riesgo s una técnica que emplea una escala graduada arbitraria. El
tesultado es otro indicador relative de riesgo, que explica el grado de riesgo numérico usando
probabilidad.

La técnica consiste primero en registrar todos los factores que indicarian una posible presencia
de aceite en un prospecto, Ejemplos de algunos de estos factores son: proximidad a rocas
generadoras, cierre estructural, permeabilidad ad da, etc. El analizad idera cada factor en
su prospecto particular y asigna una escala relativa, o grado al factor. La escala puede extenderse
de uno a cuatro, con cuatro excelente y uno pobre.

Por ejemplo, si hay una indicacién de una roca ;,eneradora en {a proximidad cercana a la zona
productiva puede asignarse un grado de 3 6 4, si tiene indi de p ilidad muy baja
puede asignarse un grado de solamente 1 6 2 al factor de permeabilidad. Después de asignar un
grado a varios o a todos los factores posibles {una de las referencias incluye una lista de factores
que cubre cerca de seis pdginas!), se asigna un factor de pese para esos factores que son
patticularmente importantes al tener una acumulacién de aceite. Los valores son entonces
agregados y comparados a prospectos altematives, Al tener un resultado mayor (presumiblemente)
es el prospecto preferido.

Este enfoque sin duda tiene una ventaja distinta, que forza a los exploradores a pensar acerca de
cada factor individualmente, asignando més factores de nesgo al final del anzlllsxs en que todos los
ocurrirdn si Sin embargo, las limil son bi
La escala numérica graduada es bastame arbitraria, como lo son también los factores de peso usados
para incr el grado de al

Después que se tienen hechos 20 6 30 juicios arbitrarios acerca del grado para asignar algunos
de los factores esotéricos relacionados con geologla de petroleo, la pregunta ¢s si no es mas sencillo
una conjetura justa a la respuesta y evitar toda molestia.



das por técni éri duadas se hacen mids ob: por

Las exp

el nuevo método de andlisis de riesgo llamado simulacién (capltulo sigui ). Si un analizador
tiene que asignar un grado de porosidad probabl iderard las porosidades de pozos
cercanos en la formacién equivalente.

Esto involucrard mirar datos estadisticas, encontrar valores minimos, maximos, de promedio,
etc. Teniendo observados todos estos datos se tienen que asignar valores arbitrarios. “Por qué no,
como una alternativa, se expresan los datos disponibles de estadistica como una distribucién de
valores posibles de porosidad e incluye la distribucién reat en el andlisis, bastante més arbitrario?.
La simulacién permite hacer esto, como se verd en el capitulo préximo.

IL2  Estimacién de Probabilidades de un Descubrimiento de Aceite

La probabilidad de que en un pozo (o pozos) resulte un descubrimiento o terminacién es, por
supuesto, un eslabén importante al calcular valores esperados de prospectos de perforacién. Es una
de las probabilidades més dificiles de estimar y se tiene que recordar la importancia de Ia capacidad
de expresar la sensibilidad de este parimstro, por ultimo se espera graficar la ganancia de un valor.

uno de los métodos mas cominmente empleados al estimar una probabilidad de

descubnmlento es analizdr 1a razén de éxito de un pozo exploratorio (o uno en desarrollo, buena

razdn de éxito se ha visto al perforar uno adicional dentro de un campo). La razén es analizada

dividiendo el nimero de descubrimientos anteriores entre el nimero total de pozos exploratorios

perforados en ln cuenca. Se pubhcan frecuemcmenle datos de razén de éxito en diarios comerciales
de

it

y otras p prof

Los datos importantes de suposicién se hacen cuando se usan los resultados de estadistica de
pozos pasades. Estimar la probabilidad de perforar el descubrimiente en el pozo siguiente es que ja
probabilidad de descubrimiento no cambie can el tiempo.

Esto significa mis imi ind. di y probar con un procese de reemplazo, Es
un efecto decir qué lo que ha succdldo en el pasado es un reflejo de lo que pasard en los pozos
siguientes a ser perforados.

El problema no reconoce lo finito del espacio de muestra de los prospectos en una cuenca y el
hecho es que una vez que una estructura (o prospecto) ha sido perforado ¢s quitado del espacio de
muestra de prospectos no perforados, para el pozo siguiente a perforar, El espacio de muestra
cambia sucesivamente después de que cada pozo exploratorio ha sido perforado y ésto resulta en
que la probabilidad de descub conti cambie.

Las relaciones de éxito son sin duda las "primeras aproximaciones” utiles, pero se tiene que
saber que el uso de relaciones de éxito significa un fenémeno probabilistico, esto estrictamente no
se aplica al mundo-real de exploracién petrolera. Ejemplo donde el uso de relaciones de éxito
pasadas pueden guiar a desviaciones, incluye:

1.

Cincuenta pozos han sido terminados en el Campo A, con un promedio de reservas por pozo
de 80,000 barriles. Quince pozos han sido secos y abandenados, resultando con una relacién
de éxito en la terminacion por pozo de 77%. Es la oportunidad de terminar el pozo siguiente



T1%? Si, cuAnlos pozos més se puedcn perforar con una razén de éxito de 77%?. Qué pasa
cuando se d llan métodos desc do los limites?

2.

Doscientos treinta pozos exploratorios han sido perforados en la provincia geologica B y
treinta ¥ cinco (15.2%) han sido descubrimientos présperos de campos nuevos. Es correcto
suponer que los sobrantes para encontrar un campe nuevo con descientos treinta pozos es
15.2%? Qué pasarfa si hubiera solamente treinta y cinco campos de! total en la provincia -
cufintos pozos més serlan requeridos pam comprobar esto? Haga de las relaciones de éxito
de exploracién una distincién entre ¢l total de campos encontrados y el total que serdn éxito
econdmico?

3.

Se descubrié el Campo ABC hace seis meses. Desde entonces dos pozos han sido exitosos,
es la probabilidad de éxito para el pozo siguiente de desamollo 1.07 (ésto significa un cierto
acontecimiento, no hay riesgo en todo!)

Se tiene que recordar que no se puede perforar por siempre con una razén de éxito. Justamente
porque en L0% de los pozos petroleros exploratorios anteriormente perforados se encontrd aceite o
gas i e no se puede ) perforande con la esperanza de que cse 10% de los pozos
petroleros expl ios futuros también resulten en descubrimi Después todos los prospectos
productivos habrdn sido encontrados y la probabilidad de descubrimiento en pozos subsiguientes
serd cero, a pesar de qué se ha tenido relaciones de éxito historicas.. Las relaciones de éxito pueden
ser una aproximaci6n util de probabilidades de descubrimiento pero deben usarse con cautela!

Una ohsenmcmn callﬂcada Alli pueden existir ciertas dreas donde factores estratigréficos son
tan comp o inter-rel. dos, en esencia, cada pozo es una entidad separada. Un posible
ejemplo es el que Jucg,a el yammlenm Anadmko de N.W. Oklahoma. Cada pozo perforado es casi
un

En estos casos las probabilidades pueden ser imparcialmente estables con el tiempo, en cada
caso los datos pasados de frecuencia pueden proveer una base realista para el andlisis de riesgo.
Conclulr que un juego es verdaderamente aleatorio requiere un andlisis cuidadoso de estadlstica, sin
embargo, y de Ia naturaleza del jucge de exploracion de aceite esta situacién casual no ocurre muy
frecuentemente.

Algunos exploradores prefieren usar un métode de alternativa para probnbilidades estimadas de
descubrimiento. Racionalizaron que un descubrimiento préspero requiere que una trampa se
presente y la posicién indica la evid logica y geofisica, de que la formacién objetiva tiene
que tener suficiente espesor y tiene que contener hidrecarburos que pueden ser ficilmente
producidos en el pozo, Todos estos factores tienen que producir el descubrimiento préspero
presente, y presuntuoso cada une de los factores que contribuye es independiente, la probabilidad
de descubrimiento es el producto de las probabilidades de cada uno de los factores individuales a
ocurrir. Esto es:
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Para mostrar como la ecuacién | puede ser usada para suponer que se ha considerado un
prospecto estructural se tienen los siguientes pardmetros:

De experiencid sc tiene
La probabilidad dc una | buena interpretacion de
trampa de depdsito = 0.9 ¢xito en et drea sfsmica.
Probabilidad de existencia
de trampa cn la posicidn
indicada=0.7 (Un factor sismico veraz?)

Posiblemente de
Probabilidad de un espesor | extrapolacidn geoldgica
productor suficiente = 0.8 con cstructuras cercanas.

Quizds dc analogia con

Probabilidad de bidrocarburo | campos  cercanos o

en {a formacién =0.25 quizds supucsto?

Para estos factores se¢ puede solucionar la j 1 y producir una probabilidad de
descubrimiento:

Probabilidad de un Descubrimiente en un pozo exploratorio = {0.9) x (0.7) x (0.8) x {0.25)=0.126

Conceptualmente, este enfoque tiene mérito. Uno de los problemas en aplicarle, sin embargo,
es determinar o estimar las relaciones en términos individuales en la parte correcta de la ecuacién 1.
Si estan disponibles datos vilidos no hay problema, pero el prospecto de una cuenca nueva, puede
ser muy dificil de estimar la probabilidad para los cuatro fi En estas situaci se suponen
cuatro valores juntos multiplicados lo cual es mejor a que se adivine la probabilidad del
descubrimiento.

Otra situacién qué a veces surge es analizar una probabitidad de descubrimiento en un prospecto
multiple. Se supone un pozo exploratario existente considerando que hay tres secciones separadas
geoldgicamente las cuales pueden ser productivas, A, B y C. Cuil es la probabilidad de que todas
esas tres zonas serdn productivas?

En ésta situacidn e! analisis tiene que determinar primero si la ocurrencia de encontrar aceite en
una zona dada es independiente o dependiente de que si o no las otras zonas son productivas. “Se
requiere que se hagan preguntas tales como: Si la zona poco profunda A es productiva eso significa
que las oportunidades de produccién en las zonas mds profundas B y C son mejores? “Si zonas A y
B son secas es todavla probable que Ia zona C sea productiva? etc.

Si 1a probabilidad de ocurrencia ¢n una zona es dependiente o no, de que las otms zonas sean
productivas, ef drbol de decision muestra los resultados posibles de perforar tres formaciones en un



pozo, como se muestra en la figura 1, La barra sobre el simbolo es pam un imi o
probabilidad del acontecimiento (ejemplo, A, P(A)) significa que el acontecimiento no ocurre, y la
probabilidad de que el acontecimiento no ocurm respectivamente.

Al solucionar el drbol, el analizador tiene que especificar o estimar siete términos de
probabilidad -el conjunte de probabilidades en rectingulos.

Los téminos calculados en cada una de las probabilidades del punto terminal son dados en la
columna de Ia figura 1. La probabilidad que ninguna de las zonas sea productiva es gimplemente la
probabilidad del punto terminal 8. La probabilidad de que todas esas tres zonas sean productivas
corresponde a la probabilidad de ocurrencia del punto terminal 1.

La probabilidad de existencia de dos o méis zonas productivas es la suma de las probabilidades
para puntos terminales 1,2, 3 y 5. (Los cuatro términos de probabilidad se suman porque cada uno
era un acontecimiento mutuamente exclusive.)

Si 1a probabilidad de produccién en una zona es independiente de s! o no las otras zonas son
productivas, el andlisis es mucho mds sencillo y requicre que el amalizador complete
especificamente solamente tres probabilidades, en lugar de siete. El 4rbol para el caso de
acontecimientos independientes se muestm en la figura 2, La interpretacion y empleo def drbol son
las mismas en cuanto al caso de acontecimientos dependientes. Las tres probabilidades que tiene
que especificar son fas probabilidades de hidrocarburos en cada zona individual.

Este enfoque para probabilidades analizadas en un prospecto multiple es relativamente ripido
una vez que las probabilidades requeridas son especificadas. Pero ésto es probablemente un
ejemplo de donde el modelo de probabilidad es mds sofisticado y muestra la habilidad de describir
el prospecto que se ha visto.

Asl, solucionar el caso dependiente mostrado en la figurz | se tendria que especificar o clcular
términos tiles como:

P (C |AB) - La probabilidad condicional que la Zona C sea productiva dado que la Zona A es
productiva y la Zona B 1o es-productiva.
P (C |AB) - La probabilidad condicional que la Zona C sca productiva dado que las Zonas A y B
no son productivas. etc.

Y estos términos pueden ser bastante dificiles de especificar, particularmente en 4reas nuevas de
exploracién donde hay poca informacion de perforacion sobre que basar ¢l juicio. En dreas que han
sido extensamente perforadas se puede tener informacién suficiente para determinar estas
probabilidades, para lo cudl los métodos de la figura 1 6 2 pueden ser atiles para el caso.

Sm embmgo otra técmcn para determinar probabilidades de descubrimiento fue propuesta, por
del Examen Geoldgicoe a Kansas (R fa 7.14). Esta lécmca
se llamouna ‘re-experiencia” técmcaycontempla lo telativo a los. ltados de 1a post-perfc

a la percepcién de la pre-per de la estructura geolfigica densamente perfumda en el 4rea
central de Kansas.

Cuande se explora per aceite o gas en un 4rea, normalmeme se prepam o célcula la
lnterpreluc:én geol6gica de Ia estructura de los prosp dos en el control di ible de datos
icos del pozo, Sup que se pemlbe In interpretacién de un anticfinal cercano. Cuando
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Figura 1. Arbol de desicio d ibl Itados en un prospecto de perforacion do tres zonas p ial

Babifidad,

encerradas en

productivas A, By C. Fara usar este

P
métado los exp

loradores definen o

siete pr

rectingulos. La barra sobre cada evenio (4, B, etc.) significa la zonague no esproductiva.  P(4) significa la probabilidad
ya sea que la zona A no sea productiva. Con este drbol las probabilidades de produccion en las zonas son dependientes ya
Sea o no que las zonas en el prospecto son productivas. El mismo drbol muestra para el caso de eventos independientes en

la figura 2.
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Figura 2. Arbol de desicion mostrando posibles resultados en un prospecto de perforacion teniendo tres zonas
potenciales 4, By C en el cual la probabilidad de produccion en cualquier zona dada es independiente de que las otras
zonas sean o no productivas. Se asume que A, B'y C son resultados independientes en este caso especial del mds general de
lafigura 1. Solamente tres probabilidades pueden ser especificadas para resolver el drbol - las probabilidades encervadas

en los rectdngulos. Si A, By C no son eventos independientes este drbol no se aplica, y se usa el de la figura 1.



tratando de estimar la probabilidad de la exi iz de un anticlinal productivo una p légica

que puede hacerse es "Que ha resultado de perfomr iclinal dos (que se percibié antes de
pecforar) en esta i6n en dreas j "
La investigacién d llad ! de este tipo por estudiar un drea de 24 por 24

millas en el Condado scplentnonal de Sum‘ord de Kansas central. En el periode de tiempo de
1930-1970, ésta drca de control hubfa sido extensamente explorada (765 pozos exploratorios
comprenden un drea de 576 millas cuadradas) e informacién extensa en formacién para sobrepasar,
reservas etc. era disponible.

El primer paso en Iz técnica em preparar mapas estructurales (usando computaderas con el
contomo por algoritmes) para cada afio se basé en datos disponibles para el afto en panticular. (El
mapa para 1935, por efemplo, incluye todos los pozos perforados anteriormente a 1938 pero
ninguno de los pozos perforados subsecuentemente). Estos mapas estructurales evidentemente
cambiaron con el tiempe conforme nuevos pozos se perforaron y se disponia de més control.

Los pozos exploratorios eran indentificades por el afio en que fueron perforados, y un ensayo se
hizo para definir la interpretaci6n estructural (anticlinal, nariz, monoclinal, sinclinal, etc) a ese sitio
antes de que el pozo fuera perforado por computadom y medios visuales. Esta "pre-perforacion” se

D t con los Itados de la post-p i6n del pozo expl {seco, aceite, etc)

Para refacionar esta informacién para cada pozo explomatorio perforado durante el periodo de 40
aflos se pueden bl los ltados de "post-perforacién” como los
relacionados con "pre-perforar” percepci de la La idea era entonces usar estos
resulmdos (probabl]xdsdes) del drea de control densamente perforada con otras dreas nuevas de

16gi en la misma formaciébn como aproximaciones de las
pmbuhlhdades de descubrimiento,

Esta "re-experiencia" técnica, por supuesto, es dependiente de tener un 4rea de contro}
densamente perforada disponible sobre que derivar las probabilidades de descubrimiento para un
drea nueva. Esta limitacién restringe la aplicacibn de dreas maduras de exploracién.
Probablemente es muy diflcil usar esto con confianza en 4reas de exploracién de pozo petrolero tal
como en Greenland.

La investigacién con esta técnica fué también cuestionada por probl de métodos
consistentes clasificados de "pre~perforac|6n con intery iones estr les alrededor de cada
pozo exploratorio.  Se tiene que dar que t4l enfoque implicito requiere que el drea

nueva de interés de exploracion sea en Ja misma formacién y geoldgicamente semejante a las
condiciones del &rea de control.

Las probabilidades del drea de control no deberdn ser aplicadas, por ejemplo, a un mapa de
contorno de una arena de aguas poco profundas!

Para resumir, probablemente el método mdis comin de probabilidades estimadas de un
descubrimiento es usar relaciones pasadas de éxito. Cuando se usa una relacién de éxito para
determinar la probabilidad de un descubrimiento, en la prueba préxlmn se mﬂere que la serie de
pozos perforadoes en un yacimiento es una serie de Mi que
las relaciones pasadas de éxito son utiles para estimar las pnmems aproximaciones de
probabilidades de un descubrimiento éstas se tienen que usar con cautela porque la inferencia de
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hne ind qi

€S 1o es estric realista del contexto real del mundo de exploracitn
" - petrolera.

Probabilidades de descubrimicntos pueden analizarse directamente usando la ecuacién 1 si se
tiene suficiente informacion acerca del prospecto para poder especificar o célcutar los lérmmos de
probabilidad de cada factor que contribuyen a la i6 Si un prosp tiene
miiltiples productivas la probabilidad de descubrimiento puede ser calculada usando el método
mostrado en las figuras 1y 2.

La figura 1 es usada si la probabilidad de ocurrencia de aceite o gas en las zonas multiples
productivas es dependiente o ninguna de las otras zonas son preductivas, y la figura 2 es usada si se
considera que las probabilidades de produccién en cada zona son independientes una de otra zona.
El caso dependiente requiere especificacién, sicte términos de probabilidad y su uso puede limitarse
debido a los problemas de estimar estos valores. Finalmente se tiene que i un matiz sutit
de interpretar el sentido de una probabilidad de descubrimiento,

Si se dice que 1a probabilidad de un descubrimiento es 0.3 en un programa de diez pozos
perforados, normalmente se interpretaria éste significado como que es mas probable que el treinta
por ciento de los pozos perforados serdn productivos - por ejemplo, tres descubrimientos buenos en
un programa de diez. Pero ;qué pasa si se consider un pozo - qué tiene p= 0.30 que significa esto?
La mayoria probablemente interpreta ésto como la probabilidad de que en el pozo se descubra
aceite o gas, cual es la interpretacién cormrecta.

Esta interpretacién ¢s problemitica para algunos, sin embargo argumentan que ¢l pozo
exploratorio es cualquiera de los dos: seco (p = 0) o preductivo (p = 1.0) y ese p = 0.3 es reaimente
un nimero sin sentido. - No se puede tetier 0.3 descubtimiento - es o no es aceite! Para responder
a preguntas de este tipo uno puede ripidamente perder de vista las definiciones basicas de
probabilidad por seguir esta 1égica.

Regresando al viejo ejemplo de monedas lanzadas. Cuando se lanza una moneda la
probabilidad de cara es 0.5 y es convincente. Pero cuando en realidad se lanza la moneda es
cualquiera de 1as dos probabilidades cam o no cara. “As{, cul es la diferencia entre esto y el
sentido de p= 0.3 en el pozo simple? Ninguna (Cuando se interpreta una probabilidad de
descubrimiento para un solo pozo se tiene que interpretar cdmo 1a probabilidad de descubrir aceite.

Si el andlisis involucra pozos miltiples se puede interpretar ia probabilidad de descubnmlenlo
come la fraccién del total de muchas pruebas que serdn descubrimi Estas dos interp
pueden darse en ese orden - ia 16gica no trabaja en la direccién inversa.

I3 Modelos de Andlisis de Riesgo basados en las Ultimas Distribuciones de Rescerva,

Se tienen varios modelos para definir niveles de probabilidades de reservas en varias etapas de la
exploracién en una cuenca usando una ultima distribucién de reserva. Estos modelos estdn basados
en 1a hipétesis de que la funcion de densidad de probabilidad de reservas remanentes por descubrir
en una cuenca es proprocional al drea entre Ia iltima distribucion de reserva y la distribucién de
reservas descubiertas a la fecha. Lo Gltimo aqui es tomar algo medio después de que todos los
prospectos han sido perforados. La varioble aleatoria de estas distribuciones de reserva es reserva
por campo.



Suponer que se puede estimar una distribucién de probabilidad de reservas por campo en una
cuenca geolégica, Esta distribucién serd [lamada la 0ltima distribucién de reserva de Ia cuenca.
Puede ser de cualquier forma y tener llmites que son aplicables para las itudes de las reservas
por campo.

Ahom se puede suponer mis alld de esto, con el uso de una apropiada constante de

se convierte la distribucién ltima de probabilidad en una distribucién de

frecuencia en In que el eje vertical es aliora el niimero de campos en cada rango de reserva, mas que

la funcion de densidad de probabilidad de la distribucién. Esta distribucion de frecuencia puede
aparecer como una parte de la figura 3.

La forma de la distribucién ltima en la figura 3(a) es aproximadamente lognormal, pero la
distribucion de fi ia puede tener cualquier forma que sea representativa. De esta distribucién
de frecuencia se puede leer que hay N1 campos en la reserva en el rango de Ro a R) barriles por
campo, N2 campos en fa teserva en e} rango R1 a R2 barriles por campo, ete.

Ahora se supone que alguna exploracién ha ocurrido en la cuenca y en el tiempo T1, se tienen
descubrimientos de campos de varios tamaflos. Estos datos pueden ser gmficades como
histogramas en fa misma grifica, como se muestra en la parte b de la figura 3. Por el método
descrito las probabilidades para encontrar varios tamailos de campos a ser descubiettos son
proposcionales al drea entre los histogramas de frecuencia qué se encuentran a la fecha (Tiempo T1)
¥ la dltima distribucion de frecuencia.

Se muestra el drea entre estas dos curvas achurada en 2 figura 3 (b). Conceptualmente ésto es
equivalente a decir que si hay (liltimamente) veinte campos en el rango de reserva de Ria Ritt y
ocho campos se han sido encontrade como de T1, son dace los encontrados en subsiguientes pozos
exploratorios.

Cemo avanza el tiempo, T2, mis campos s¢ encuentran y el histograma de frecuencia de
reservas a Ia fecha se mueve més cerca al limite superior (altima distribuci6n). Sitodos los campos
en un rango particular de reserva son descubicrtos el histograma de frecuencia y la altima
distribucion de frecuencia coinciden. El drea cntre ellas para el rango de reserva es cero, asi la
probabilidad de encontrar mds campos en ese rango es cero. Eventualmente, cémo (y sf) todos los
prospectos son perforados las dos curvas coincidirin sobre el rango completo de reservas por
campo.

Para To la Gltima distribucién de ia superior es y permanece fija en la grafica
de distribucién. La inica curva que cambia con el tiempo es la fr ia inferior del hi
de ia de los descubrimi atafecha, Y a cualquier punto en el tiempo la funcién de

densxdad de probabilidad (y por lo tanto las probabilidades) de campos remanentes o ser
biertos per prop al drea entre las dos curvas de frecuencia.

TS N

La | para este enfoque es un poco simpli Las p originales para
este método de determinacion de las probabilidades de nivel de Teserva no hicieron el paso
adicional que era usar una constantc proporcional para convertir de distribuciones de probabilidad a
distribuciones de frecuencia de !a figura 3. Fueron formuladas usando notas sobre la funcién de
densidad de probabilidad de 1a ltima distribucién de reserva y fa distribucidn de descubrimi a
la fecha, La descripcion aqui en términos de fi era describir Ia 16gica del método mientras
se evita involucrar matematicas,
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Figura 3. Gmﬁcaf de la distribucidn de frecuencia de reservas descublertas en una provincia geolégica a
varios puntos en el tiempo.
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iEs realista el método?  ;Funcioma? Las mpuﬁtas son sl y no respectivamente.
Conceptual [a hipétesis parece vilida. Reconece la "prueba con reemplazo” de explorar
naturalmente pam aceite, Explica el hecho evidente de que una vez que se hace un descubnmiemo
hay un campo menos en esa reserva par ser haklado en subsi| pozos

Usando este método en cualquier punto en el tiempo se podria caleular cusintos campos quedan
para encontrar en cada rango de reserva ¥ expresar los valores como frecuencias relativas
les, y multipli las op id: de aceite en la primera localizacién por
las frecuencias condicionales relativas se obtlenen las probabilidades de descubrimientos de varios-
tamafios. Estas probabilidades pueden ser usadas como una norms del valor medio (EMV)
calculado, y la exploracién continiia hasta el tiempo til en que e! EMV, pam continuar la
exploraci6n, se hace negativo y/o es menor que el EMV para representar Ia exploracidn de una
alternativa.

Ahora lo malo. "No funciona probablemente para el mundo reat a causa de la pregunta evidente
- Cémo se estima Ia Gltima distribucién de frecuencia en primer lugar? Si la curva superior no
puede definirse a cero de tiempo (o antes de la explorzcién de una cuenca nueva) el esquema entero
es pequefio y en vano. El hecho es que es virtualmente imposible estimar esta distribucién dltima
hasta que la cuenca ha sido completamente perforada -en éste punto las probabilidades de reserva se
hacen dudosas de todas formas. - Si se sabe la itima distribucién de reservas por campo al tiempo
cero muchas de las decisiones de i ién de exploracién son considerablemente simplificadas!

Asi es que, con este método de andlisis de riesgo se requiere especificar una altima distribucién
de reserva, y a menos que ésto sea el método a utilizar, es de valor pequefio y prictico. Un
investigadar propone que la dltima distribucién de reserva es lognormal y puede ser definida por el
analista para estimar sus dos parametros i y ¢. No ayuda mucho.

Otros tienen ensayos de re-estudios de exploracién con perforacié ial de h
cuencas perforadas para tratar de d inar si hay cualquier sefial o ia de la cual se pueda
estimar la ultima distribucién de reserva de un Nuevo juego que rep un punto enel
tiempo. Los prosp Pata un romp aqui son muy débiles realmente,

Probablemente la situacién de! mundo-real donde éste método puede ser usado, efectivamente
en un juego en el que la geologia, estratigrafia, etc. son correlacionadas a una cuenca cercana (o
similar) que ha sido extensamente explorada. Un caso al respecto en este punto es la presente
(1974/1975) extension en el suroeste de la cuenca Denver-Julesburg. Esta representa un nuevo
activo que parece estar correlacionado con una més antigua (1950 y 1960) actividad al norte y este.

En la porcién mds antigua mds de 700 campos hablan sido encontrados antes en 1970 y parece
que la distribucion de reservas por campo para esta drea puede aplicarse para estimar los probables
resultados de Ja nueva actividad en la porcién sureste de la cuenca (cercana a Denver). Por
supuesto que por tal "amalogia” [a extrapolacién significa que ambas 4reas tienen similares
depositaciones histéricas y geolbgicas.

Ese método de andlisis de riesgo es | vélido pero d iado dificil, si no
imposible de aplicar a causa de la inhabilidad pam definir la tltima distribucién de reserva en una
cuenca nueva. Sin embargo, estd predispuesta por un publico més eritico. Aunque se puede, por
alguna pequefia brillante percepcion, determinar la ultima distribucidn de probabilidad de reservas
por campo cerca del tiempo cero, ;puede esto resolver ¢l problema? ;Seria suficiente saber por
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~ ejemplo, que lu.pmbnhilidad de un campo m4s grande que un billén de barriles es 0.10 (el 4rea en
1a cola derecha de la distribucién de reserva para reservas mas grandes que un billén de barriles por
campo?)

La respuesta es no. Para saber las probabilidades de varios niveles de reservas como pam leer la
dltima distribucién de probabilidad es solo una parte del problema. E) eslabon perdido es saber de
ese 0.10 ;cudntos campos son mds grandes que un billén de bamiles?. Esto es, se requiere saber el

pardmetro por el que se pueden obtener probablhdada para el nimero real de campos en cada
rango de veserva, Este pard esla de fidad que antes se menciond para
convertir ina dlstrlbuclén de probabilidad en una dnsmbucx6n de frecuencia.

Los parimetres son el nimero total de prospectos en la cuenca que tienen aceite o gas, Se
llamard a N constante, el nimero total de prospectos productivos en la cuenca. -Esto es
absolutamente vital ¢n anélisis de riesgo de exploracién!, Sin especificar este parimetro no se
pueden determinar probabilidades de qué es lo que se encuentre en un punto en el tiempo, El solo

decir que ¢! 0.10 (10 %) de los campos productivos tendrd reservas mas grandes que un biltén de
barriles no es suficiente,

Se puede decit que 10% de N campos tendrén por lo menos un billén de barriles. SiNes 10
esto significa que hay 0.10 x 10 = 1.0 campo de este tamaflo en la cuenca, y si uno ya ha sido
descubierto serla mejor dejar de perforar - no hay més que encontrar. Si N = 100 esto significa que
0.10 x 100= 10 campos de este tamaflo en la cuenca. Si se ha encontrado uno se tiene que mantener
la perforacién no obstante porque, hay nueve por ser descubiertos.

El punto aqui es que el conocimiento de la ultima distribucién de reservas por campo en una
cuenca puede proveer un paso importante en determinar probabilidades de qué se pueda encontrar
un punto en el tiempo. Pero en suma para conocer la ultima distribucion se tiene también que
conocer (o poder estimar) el niimero total de prospectos productivos que existen en la cuenca. Esta
importante proporcionalidad es, en la mayoria de los casos, dlﬁcll de estimar en el juego como la
dltima distribucibn de reserva. Uno u otro de estos témi un
para determinadas probabilidades. Se hablard acerca de estimar N un poco m{:s en la seccidn
siguiente de este capitulo.

Antes de ir a esta breve discusion acerca de distribuci de reserva hay que poner atencién a
varios puntos sutiles acerca de analizar datos de reserva. Una declaracion muy coman es que las
reservas por campo en una cuenca sedimentaria son distribuldas lognormalmente. Esta declaracién
es, en el sentido estricto de la palabra, probablemente incorrecta. Quizds se tiene que decir que en
muchas cuencas parece que la distribucién de teservas por campo puede ser aproximada a una
distribucién lognormal.

La declaracién que las reservas son distribufdas log; Imente cs sitmpl muy fuerte.
Un factor es el punto de que no se sabe si el origen, acumulacién, migracién, y entrampamiento de
reservas de aceite y gas fueron ladas por (o el Itado de) una distribucién lognormal.
Mientras que la distribucién lognotmal patece ser una aproximacié bl buena de
feservas por campo en muchas ocastones hay algunas cuencas en donde la distribucion de reservas
es 1 te no una 1 Asl que se tiene que ser muy cuidadoso y no suponer mas que
1as reservas son distribuidas lognormalmente.

Otra inquietud, que parte de tal declaracién, es que ¢l pard usual como variable aleatoria
para éstas distribuciones de reserva son reservas recuperables - el vinico valor del tipo de reservas.
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Reservas recuperables son una funcién de cémo hoy, operan lag ias y el precio obtenido para
el aceite y pas. Reservas recuperables son una funcién de la produccién econémica del aceite y gas.

Es ble suponer que 1 los depésitos distribuldos de aceite y gas consisten en
una exacta distribucion | por bre, durante millones de aflos se ha sabido cémo hoy,
reservas recuperables se definen dmi 7, Esto es ext dudoso, Quizis el

volumen de hidrocarburos en el poro puede ser muy bién definido de una manern lognormal, pero
reservas recuperbles son una funcién de cémo se operan los campos de aceite y parece dudoso que
las inft ias de hoy, imp , precios de aceite, costos, etc. tengan un buen comportamiento.

Y hasta lleva varios pasos del razonamiento, cusndo se evallan reservas recuperables por campo
4cémo se explica para los volumenes de gas asociado producido con el aceite?. “Se convierten
1 cid al

P de gas a volu equ tes de yacimi a una presién base? O en
una base equivalente al valor del dolar?

"Osei los volu de gas producidos, y se grafican las reservas de aceite determinadas
ast como produccién acumulativa mds reservas remanentes estimadas? “¢Qué pasa si un campo de
aceite tiene gas inicial - como se trata el volumen de gas y el gas producido en determinadas
reservas para el campo?

Otro problema cuando se trata con datos de reserva se relacionan con lo que es {lamado el
truncamiento de datos. Por ejemplo si se tiene una lista de todos los campos en la cuenca que
tienen reservas mayores que 100 millones de barriles cada uno, puede con estas reservas graficar la
probabilidad en papel logaritmico pero éstas ho sc ajustarfan a una distribucién lognormal. La
razén de esto es que en virtud de los 100 millones de barriles de limite, los datos representarian
antes solamente el extremo derecho de la distribucién.

Los valores bajos de reservas no fueron incluldos en los datos, Estos valores bajos de reservas
cuando se incluyen con las de 100 millones de barriles pueden en realidad ser distribuidos
lognormalmente, pero si inicialmente solo son usades los datos de los campos grandes, no
sorprende que los datos no quepan en uma distribucién lognormal. Los valores bajos eman
truncados, o suprimidos.

Ast es que cuando se analizan datos de reserva se tiene que estar seguro de que se tienen los
valores mds pequefios de reserva al lado izquierdo es decir el extremo izquierdo de la distribucién
lognormal. Pero ésta declaracién entonces conduce a otro dilema, “;Que tin pequefios tienen que
ser los valores de reservas por campo para asegurar que se ha evitado el "trucamiento de datos"?
Campos con reservas bajas zcomo 100,000 barriles? (10,000 barriles? ;1,000 barriles?

Algunos exploraderes han visto que si se incluyen todos los depdsitos de aceite en la cuenca
bajo el limite de cero barriles por campo la curva de distribucién nunca desciende al lado izquierdo
{como en una distribucidn lognormal). La distribucién continuarfa méas arriba conforme las
reservas por campo se hacen mis y mds pequeiias. Tal distribucién, casi es descrita como una
distribucién exponencial (o una distribucién gamma teni los pardmet propiados), ¥ que
nunca se verfa una distribuciéu lognormal.

La distribucién puede aparecer como en la figura 4 (b). Las propuestas observadas, en esencia,
son que si algune vez se es capaz (y le interesa) tabular las reservas por campe para los muy
pequefios menores 3 Rmin no habria campos en este rango (como en la figura 4 (a)) habria un
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nimero muy gx'ande de ellos, como se muestra en ¢ drea de la fipura 4 (b) entre cero reservas y
reservas de Rmin.

Y por supucsto  es claro que implicarla que las reservas nunca pueden distribuirse
lognormalmente si se truncan los dmos de reserva a algun valor minimo, Rmin. ;Conviene o no
conviene?

La obvia consecuencia prictica de tal hlpél&m es que nunca se sabré. porque una vez que las

reservas por campo obtienen menos que cual 1 nivel 6 éstas no interesan, No
puede ser rentsble una muestra de aceite o un dcp()mo de ncelte que tiene sélo un pie de zona
productiva. En la prictica todo Rmin més es ificado como un aguj seco

exploratorio y se busca aceite en otra parte, Pero fa | hipétesis con algin grado de validez tiene que
decir que reserva tiene que ser lognormalmente distribuida.

Los nimeros teéricamente son buenos topices, pero desde un punto de vista prictico se puede
dar paso a los nimeros en los andlisis de resgo. Para reservas menores que Rmin probablemente no
se ine el pozo descubierto, se pueden clasifi estos ltados como aguji secos
exploratorios. Para descubrimientos mds grandes que Rmin se calcula un valor econdmico
asociado, y la distribucién de estas reservas (lognormal o de otra forma) serin una entrada al
andlisis. Bsto elimina !a necesidad de definir las distribuciones de reserva para valores de reservas
menores que Rmin,

R iendo, en del mundo las reservas por campo pueden ser razonablemente
aproximadas por una distribucién lognormal - pero hay algunas dreas donde las reservas
descubiertas simplemente no entran en una distribucién lognormal, Asf es que se tiene que evitar
suponer que todas las reservas estin distribuidas fognormalmente.

L4 Probabilidad de Resultados de Programas de Perforacién Multipozo

Las distribuciones de probabilidad pueden ser usadas en programas de perforacién multipozo.

Estas incluyen las distribuciones binomial, multinomial, y la hypergeométrica. Ahora se d 4
en detalle sut ial como estos métod pueden ser uphcados a la exploracién petrolera. En
pasticular, se mostrard como éstas distri ( 1 Alogos) pueden ser usades para

calcular probabilidades de resultados de perforar una serie de pozos exploratorios.

1 1 8

E] primer punto que interesa ¢n e} prog de ltiple es la
perforacién de los pozos como una serie de evemos mdependiemes o una serle de eventos
dependientes. Larazén que setienc pam hablar sobre esto es que los cdlculos son diferentes para
cada caso. El namere es vital ya que se tiene que especificar uno u otro para aplicar al juego de
pozos considerado. Esto es, tomar una posicién neutral.

Si el juicio de los explomdores es que la serie de pozos es una serie de eventos independientes,
esto implica que las pmbabllxdndes de varios resuitados pueden ser constantes con el tiempo, y que
la probabitidad de que cualq {tado dado no sea afectado por no afectar |a probabilidad de un
resultado en alguna otra prucba. La nocién de independencia implica el fené de probar con
remplazo, y por o tanto es un espacio de muestra que permanece sin cambiar en todo el tiempo.
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' Figurad. Posibles formas de la distribucidn de reservas por campo en una cuenca. Rmin representa las minimas reservas

requeridas para justificar la terminacion del pozo descubridor.



A la inversa, si este es un juicio meJor que el propuesto, es decn' una sene de eventos
dependientes, significa que las probabilid de varios resultad
de que cada pozo explomtorio ha sido pecforado, dependiende qué ha sido hallado. Eventos
dependientes significa probar sin reemplazo, y el espacio de muestra tiene solamente un nimero
finito de elementos.

Cuando se define el espacio de muestra como consnsteme de todos fos pmspectos geolégices, la

dicién base de dependencia sera [a rep licable de la serie de pozos multiples de
perforacién. En ciertas ocasiones, sin embargo, cuando Ia nocién de eventos independientes es
correcta, se puede elegir analizar las opci de decisién en esta base pam otra vez aprovechar los
célcutos mds sencillos,

En la tabla 2 se presentan los dos tipos de fendmenos probabillsticos y sus aplicaciones. La
tabla dos col para d dos de anélisis del programa de perforacién pozo-
multiple - uno basado en la condicién de eventos dependientes y otro basado en la condicién de
eventos independientes.

IL4.1, Andlisis basado en Ia Condicién de Eventos Dependientes

Se ha dicho en varios puntos de ésta discusién que la perforacién de una serie de pozos es una

on de eventos d di £Qué es 1o que realmente significa esto? ;Como se puede decir

si una serie de pozos en el mundo-real es un evento independiente 6 dependiente? ;Se hace tal
distincién en esta materia?

Para contestar la primera de éstas preguntas considere un experimento en el cusl un grupo de 52
cartas son completamente barajadas y puestas cara hacia abajo en una mesa. Pam esta analogia se
supondrd que cada una de las cartas representa un prospecto geoldgico en un 4rea de la cuenca en
exploracién. Por lo tanto hay 52 "prospectos” o elementos en el espacio de muestra.

Ahora se supone que todos los diamantes representan ef prospecto productivo de aceite y todos
los corazones, espadas, y tréboles comesponden a prospectos que no tiemen aceite o gas.
Finalmente, para completar la andlogia se supone que se elige una carta (que estd cara abajo
inicialmente) y se le da vuelta haciz armriba lo que es equivalente a perforar un prospecto con un
pozo explomatorio. Si alguna de fas otras tres camas se da vuelta hacia arriba el prospecto se
considera pozo seco.

¢ Algunos pozos son perforados (esto es, algunas cartas son volteadas hacia amriba) jcudl es la
probabilidad de encontrar aceite?. “2Es 13/52, realmente? Hay 52 clementos en el espacio de
muestra cada uno tiene una oportunidad de ocurrencia igual, y de estos 52 elementos 13 son
definidos como di Asi, se selecci una de las 52 cartas y se le da vuelta hacia arriba, la
probabilidad de un diamante es exactamente 13/52.

Suponga que se da vueita a una carta y ¢s up diamante, jAhora jcudl es la probabilidad de que
1a segunda carta a la que se da vuelta también sea un diamante? Como se han dado las 51 cartas
hacia abajo sin tocar y la carta original que estd todavia hacia arriba (por lo tanto no se puede
seleccionar en alguna prueba subsiguiente) la respuesta es 12/51, De las 51 cartas que quedan hacia
abajo hay 13-1 =12 di laop idad de que un di sea la segunda carta vuelta hacia
arriba "descubierta”, es 12/51.
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Esta probabilidad es una probabilidad condicional - es condicional por el hecho que se tiene que
dar vuelta arriba a un diamante. La serie de dar vuelta hacia arriba a dos cartas en la manem
descrita, es una serie de eventos dependientes. Las otras para encontrar un diamante ¢n la prueba
préxima cambian después de cada prueba, depende de lo que se ha dado volteado hacia arriba.

Suponga que se habla seleccionado y volteado hacia arriba a cinco cartas y ninguna de [as cinco
cartas es un diamante. “;Qué probabilidad hay de que Ia sexta cana volteada hacia arriba sea un
diamante? La respuesta es 13/47. Hay 47 cartas atn para darles vuelta hacia arriba tan sélo 13 de
los diamantes originales permanecen en el grupo de 47 cartas cara abajo en la mesa.

La analogia de las 52 cartas cara abajo en una mesa es exactamente igual al mundo-real de la
exploracién petrolera. Naturalmente se han distribuldo N prospectos en la cuenca o 4rea de
exploracién, algunos de los culles tienen aceite y otros que estén secos. Como se petfora cada
prospecto se esta, en esencia, dando vuelta a cada una de las cartas para ver si tiene aceite 0 estd
seco, Pero de estas cartas volteadas hacia amiba hay una menos en el espacio de muestra de
resultados en la préxima prueba. En el mundo-real una vez que un prospecto ha sido perforndo se
quita del total y permanece perforade. Cada sistema es probado sin reemplazo,

¢Qué analogia equivalente seria si ln carta experimental que representa es una serie de eventos
independientes? El experimento serfa exactamente el mismo, y en la primera carta escogida para el
diamante setia lo mismo 13/52. Pero después para la serie de eventos independientes se tendrian
que recoger todas las 52 cartas, completas, y se ponen cara abajo antes de elegir otra carta.

El Itado de la da carta de un di es 13/52. Cualquiera que sea la primera carta
que es colocada de espalda en a cubierta y se dispone para seleccién otra vez en la segunda prucba
del experimento. El segundo 13/52 es una probabilidad que es independiente de lo qué ocurrid en
Ia primera prueba. Continuar esta serie, después de que la segunda prueba habta sido realizadn,
ejecutar todas las 52 cartas otra vez, hacia abajo en la mesa y tomar otra canta eligida y darle vuclta
hacia arriba.

El resultado para esto je¢s un diamante?, Exactamente ¢l mismo - 13/52, El resultado para un
diamante por este proceso siempre serd 13/52. ;Aunque se repitan las pruebas 20 veces, 0 100 0 L
millon de veces? Se llama a &sto prueba sin reemplazo y las pruebas reiterativas son una serie de
eventos independicntes,

Ahoma claramente esta analogia pasada no se aplica al mundo-real a causa de que una vez
perforado un prospecto y observado si tiene aceite, no se puede "desperforario” y ponerlo atrds en el
espacio de muestra disponible para ser elegido y perforado en una prueba subsiguiente. Un
prospecto que se ha perforado se queda nsi, Se lleva fuera del espacio de muestra de prospectos que
pueden ser perforados en pruebas subsiguientes.

Como un resuitado de todo esto se tiene claramente que convenic que la serie de perforacién de
varios pozos de exploracién es un proceso de prueba sin reemplazo en una serie de eventos
dependientes en la que el resultado cambia después de que cada prospecto ha sido perforado. Las
probnbllldadcs de que se pueda encontrar algin punto son dcpendleu(es del hallazgo. Y par

de estas condicil se puede, por inverso, luir que esa serie de
pozos de exploracién perforados dentro de una cuenca o 4rea de exploracién no es una serie de

iy
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Con esta base se puede mirar un problema sencillo. En este plo el drea de exploracién de
interés contiene 10 anomallas sismicas de las cuales 30% se estlma uenen aceite. La pregunta de
interés es: (Cudl es la probabilidad de dos di en un progl de
exploracién de 5 pozos?" Ia respuesta es 0.417 y fue calculada usando la ecuacién 2 de probabitidad
hipergeométrica de dos resultados. Pero se puede determinar esto por logica en vez de usar [a
ecuacion.

Suponga que la primera de ias dos anomalfas que se prueba es aceite y Ia siguiente es pozo seco.
Usando los slmbolos P = productivo y D = seco, la serie serfa P, P, D, D, D. ;Cudl es la
probabilidad de ocurrencia de la serie? La probabilidad de que la primera anomalfa seieccionada
tenga produccién de aceite, con todos los otros factores iguales, son 3/{0. La probabilidad
condicional de que la segunda anomalla tenga aceite, dado que la primen tuvo aceite, es 2/9.
(Recuerde Ia analogla original de las 52 cartas!)

La probabilidad condicional de que la tercera sea seca es 7/8. (Las ocho anomalfas no
perforadas incluyen las siete anomalfas originalmente secas). La probabilidad condicional de que Ia
cuarta anomalla sea seca, dado que dos anomalfas son aceite mas una anomalfa seca, es 6/7.
Finalmente, Ia probabilidad condicional de Ia existencia de la quinta anomalia seca, dadas esas dos
de cuatro ya probadas habla sido encontrar seco es 5/6. La probabilidad de que esta serie entera de
P, P, D, D, D, pueda ocumir es el producto de estos cinco términos de probabilidad. La
probabilidad de dos descubrimientos seguidos por tres fracasos es 3/10 x 2/9 x 7/8 x 6/7 x 5/6=
32

¢Bsta es la contestacién a la pregunta original? - Defitivamente no! Esta es la probabilidad de
una manera particular de obtener 2 descubrimientos en 5 pozos, pero hay otms series que también
pueden ocurrit. Por gjemplo PDPDD, o PDDPD, etc. Asl es que ahora se tienen que enumerar las
maneras mutuamente exclusivas en que en la serie de cinco pruebas puede incluirse dos
descubrimientos, y analizar la probabilidad de que cada setie en particular octrra. El paso finat es
la suma de las probabilidades de las maneras mutuamente exclusivas en las que se puede obtener
dos descubrimientos en cinco pruebas, y esta suma serd la respuesta que se busca.

Para este ejemplo hay 10 caminos mutuamente exclusivos de lograr dos descubrimientos en
cinco pruebas, como se registra en la columna 1 de [a tabla 3. Las probabilidades de cada serie, se
basan en la condicién de prueba sin reemplazo - eventos dependientes- las cuales se muestran en la
columna 2 de la misma tabla.

Se observa que en esta serie de cdlculos a probabilidad para dos descubrimientos en cinco pozos
perforados es 30/72= 0.417. En general no se necesita registrar tal detalle porque contestar
preguntas de este tipo se puede solucionar con Ia ecuacién de probabilidad hypergcometrica
( idn. 2) di Latabla 14 loquéla i6n hace.

Se notan otras des cosas acerca de la pregunta del ejemplo. La exacta analogla con las cartas (y
continuando la suposicién de que un di es igual a aceite y algiin otro igual a un pozo seco)
es tomar 10 cartas (habfa 10 anomallas sismicas) de tal forma que 3 sean diamantes y las otras 7
cartas sean algun otro. Las 10 cartas son completamente cambladas y puestas cara arriba en la
mesa. La probabilidad de que dos de estas cinco cartas sean diamantes cambia.
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Tabls 3.

E,lemplo de dicz formas de alcanzar dos descubrimientos de
aceite en cinco intentos,

Probabilidad de ocumash do l-
Socuencias mutiamentc | secucncia  dado e
acluivas anomalizs  iniciales - |o
(P = anomalis productiva | bipotdticamente 3 tienen uzn: y7
D = anomalh scca) soa socas®
1. PFDDD Ox IR TBXGET X SI6=237T2
2. PDPDD 30X 79 x 2UBx6/Tx5/6=372
3. PDDPD Ox VI x 6B x2TxS6=3172
4. PDDDP INOXTIXO6BX5TX2U6=3/72
5. DPPDD T0x 39 x 28X 6/Tx 5/6 =372
6, DPDPD 70X I x 6/8 X 27T %567 3/72
7. DPDDP 710x 3/9 x 6/8 X 5/7 x 26 = 3772
8. DDPPD T0x6/9x3IBXUT X 51623772
9. DDPDP TOX6/9x3BXST X6 =372
10 DDDPP 70X 6/9x3BX3TxV6=3/72

L=3072=0417

 Mientras las probabilidades cambin después de cada cvento para reflejar
relacidn de dependencia en el siguiente evento, cads w0 de oy prospectos
reutantes 8o perforados sc ssumen igu kmente peobables de seleecionarse. Este
esquema es lamido "prucha iguaimente probable tin rmplaso™.

Y hay que notar también que las probabilidades de que la sigui Ifa sea productiva o

seca en las 10 series siempre cambian. Las oportunidades de que pueda subir o bajar el petroleo -

bian como un ltado de un i de prueba sin reemplazo. Si éstos fueron

una serie de eventos independientes las probabilidades para la serie 4, por ejemplo, (PDDDP}

pueden ser 3/10 x 7/10 x 7/10 x 7/10 x 3/10 . Esto es claramente un valor diferente al valor
(cotrecto) de 3/10 x 7/9 x 6/8 x 5/7 x 2/6.

Todo ésto es una serie de eventos dependientes - prueba sin reemplazo - se tiene que usar el
modelo hipergeométrico de probabilidad, ecuacién 2 para calcular las probabilidades de resultados
de prucbas muiltiples.

Probabilidad de L

4 & _dy
e (G CIG ... (C)

descubrimientos - i
en una prueba de
n eventos (an) (2)

donde
n = nimero de pruebas (pozos) en el programa muiltiple de pozo.

N = nimero total de prospectos no perforados en la cuenca o drea de exploracién antes de
perforar n pozos.

©= nimero de resultados posibles en alguna prueba.

di, d2... dr = niimero de clementos en el espacio de muestra sefiaindos como cada resultado antes
de perforar los n pozos (dt+ d2+.,.+ dr= N)

X1, X2,... Xr = nlmero de resultados qué ocurre en cada una de las r categorlas, tal que (x1+ x2+..,
Xr=n)
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Los nimeros equivalentes para el problema de ejemplo son los siguientes:

n=5, ¢l nimero de pozos perforados (uno de cada cinco anomalias sismicas).
N= 10, el nfimero de prospectos no perforados inicial en la Area de exploracié

di=3 { El nimero de elementos en el espacio original de muestra, dondeel subindice {
d2=17 § comesponde al resultade con aceite y el subfndice 2 a la cateporia de seco.

1=2 actual de resultados en ia categorin de aceite ec I
Hois Bramegee acsie, - 30c0). & e y seco anomalas

Substituyendo directamente se tiene:

fesoubrimeniosy 123 _ G) (C;) (n)( 8

= 041
fracasos en un programa ] =
den=5 pozos (Cs ) (-5!-5!-)
Se tiene otro ejemplo. Se ha inado al, imientos sismicos a to largo de una
nueva drea y se tienen |dem|ﬁcadas 20 anomalias del tamafio suficiente pam ser consideradas
viables prosp de ion. Por comparacion, en un area geol6gica similar se estima que el

70% de las anomallas son secos, 15 % tiene rescrvas menores que 100 millones de barriles, 10 %
tienen reservas de 100 millones de barriles a 500 millones de barmiles, y solamente 5 % de las
anomalias tienen reservas de 500 miltones a 1000 millones de barriles.

Si se perforan seis de las anomalfas qué tienen probabilidad ;a) seis serdn todos secos, b)
solamente se tendrd un campo grande y dos campos pequeflos, ¢) 3 campos de reservas menores de
100 millones de barriles, y un campo con reservas en &l rango de 100-500 millones de bacriles?

Primero se puede definir N como 20 y n = 6, el numero de pozos existentes perforados en el
programa de explomcion multipozo. Se puede también asignar los subindices, categorias y se
calcutan los téminos "d" como se muestra en la tabla 4.

Note que en la columna 3 se obtiene el término "d" multiplicando el niimero total de prospectos
en el drea (N = 20) por la proporcién del total estimado de cada categoria. Se obtienen estas
proporciones por analogia al Area cercana. Del drea cercana estimada habfa un 5% de probabilidad
de que las reservas en el rango de 500-1000 millones de barriles (por ejemplo la porcidn derecha de
una distribucién de reserva), pero esta fraccién relativa o porcentaje no es suficiente.” Se ticne
también que decir 5% del total de los prospectos tendrén reservas de esta cantidad. Porlo tanto N =
20 es la prop lidad vital da antes, con respecto a las dltimas
distribuciones de reserva.
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Tabla 4.

Cilculo del nimero de pozos correspondientes a cada categoria.

Tamino “d", nimero
de clementos
Categoria originalmente en cada
Subindice | correspondicate calegoria
i Anomalls soca 20x070=14 «—di
2 Anomalia con rescrvas < 100 MM bls 20x0.15= 3 +— &2
3 Anonudia con reservas en el rango de 20x0.10= 2 «—dy

100-500 MM bls

Anemalla con reservas en ¢f rango de 20x005= 14—ds
500-1000 MM bls

alas preg especlficas:

a. La probabilidad de que los seis sean secos.

B4

Para este caso x1 = 6,x2=0,x3=0,x4 =0
Resolviendo la ecuacion 2 se tiene:

Probabilidad de
BI3 et B 3 2 1
x3= 2 descubrimientos en
<100 MM, (CG )(Co)(co)(co)
;= 0 imi en = P =0.0775
100-500 MM. (c.)
x¢= 0 descubrimientos en 6
500-1000 MM.
en n = 6 pozos perforados, (redondeado a 4 digitos)

nt
- [Nota: Recuerde (C:) estd definido como [xl n -x)!]. donde n! ¢s el preducto de
todos los enteros incluso n, y 0! estd definido como 1.]

La probabilidad de un campo grande (x4 = 1), 2 campos pzaquedlos (xa = 2) y el resto seco

(por gjemplo x; = 3, x3 = 0). Asi se soluciona la misma ecuacién pero con valores diferentes
del término "x",

Probabilidad de

X3 semsb " 3 2 3
x3= 2 descubrimientos en

<100 MM, (C;3)(C(CHI(CY)
%= 0 descubrimi -

o 20
100-500 MM. (cg)

= 0.0282

x4= 1 descubrimiento en
500-1000 MM.

cn n = 6 pozos perforados.
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Finalmente, la pregunta c) concerniente a la probabitidad de que en los seis pozos perforados
se encuentren 3 campos con reservas< 100 millones de barriles (por ejemplo x3 = 3), un campo
con un rango de reservas de 100-500 millones de barriles (x5 = 1), y un campo con reservas en
un rango de 500-1000 millones de bariles (x4 = 1). Esto significa por supuesto, que una de las
seis anomallas tendria que ser seca (x)= 1), Otra vez resalviendo Ia ecuncion 2 se tiene;

Probabilidad de

N7 e 143 2 1

X3= scu! ientos en
<100 MM. (C1)(C)(C3)(Cy)

x3= 1 descubrimi en - 70 = 0.0007
100-500 MM, (c )

xy= 1 descubrimiento en [
500-1000 MM.

en n = 6 pozos perforados.

Estos dos ejemplos dan una jdea de céme €l método de andlisis se basa en la condicién de
eventos dependientes y puede ser aplicado a los programas de perforacién multipozo, La ecuncién
2 ed tediosa de resolver, pero es la tinica aiternativa si se quiere que el andlisis de probabilidad sea

consistente “probar sin p la leza de la per i6n de una serie de pozos de
exploracién,
Como un comentario para este trabajo se tiene que saber cuf de los elementos del espacio de

muestra existen en cada categoria antes de perforar n pozos. Es decir, se tiene que poder estimar o
calcular el dy, da... etc, términos. Se puede hacer esto en el ejemplo porque se multiplican las
proporciones en cads mngo de reserva (como se observa en el drea cercana) por N, el nimero total
de prospectos en el drea.

En general se eéncuentra qué cuando se aplica esto al mundo-real la estunmén de N puede serun
problema muy tedioso. A lo largo del ambi estructural sfsmi se determinaria
un nimero de anomalias mas grandes que el ni de prospect no perforados de interés y no el
nimero total de prospectos en 'ta cuenca.

Los mismos comentarios tombién se aplicarian en Areas estructumales costa-dentro con la
pcién de que la exploracién y costos de desarrollo son inferiores y se pucden probablemente
ver proporciones de estructums mds pequefas. Esto probabl resultaria en N més grande. En
una cuenca o #rea donde el I de jento es estratigrifico
probablemente no se podria enumerat N para control sismico vlo geolég:co Se tiene que cAlcular o
extrapolar un valor de un 4rea anAloga perforada, Tal que la extrapolacién pueda ser en la forma de
un mimero de los prospectos por 100 millas cuadradas, o un nimero de prospectos por milla ciibica
de estrato sedimentario.

Estas relaciones deberin ser multiplicadas por el 4rea comespondiente o volumen de {a cuenca
nueva por obtener por lo menos un orden de cileulo de magnitud de N, En estos tipos de ensayos,
sin embargo, N es un nimero dificil de cuantificar, y el analista requiere hacer un andlisis de
sensibilidad que use varios valores de N para ver su efecto en las estrategias completas de
inversién.

Al principio de esta seccion se hacen tres pregunms acerca de la hipdtesis de que el perforar una
serie de pozos es una Serie de El experimento de cartas discutido,

i3



junto con los dos ejemplos numéricos ilustra ln nocion de eventos dependlemes ¢Se puede decir
que una serie de pozos en el mundo-real es d di o independi La ta es que

iempre serd d di pto para las posmlcs ocasiones registradas en !n pomﬁn derecha de In
tabla 2,

La regla general es que una serie de pozos de exploractlm ¢s una serie de eventos dependientes.
Se puede seleccionar el decir si son d dientes o , pero si sg elige usar como

posibilidad el modelo mas plicad se usa la i6n 2 hlpergecmétnm. La tercera pregunta s
qué sistema se usa.

Las probabilidades numéricas calculadas para cada sistema serdn diferentes, particularmente si N
es del mismo orden de magnitud como n, el mimero existente de pozos perforades. Como N se
hace muy grande (relativamente a n) las diferencias se hacen minimas, y los resultados de cada
método serdn equivalentes. Si se desea basar las decisiones en resultado de probabilidades que sean

ivas con la ia de , se debe elegir el método dependiente de prueba sin

P
reemplazo,

I1.4.2. Andglisis basados en la Condicién de Eventos Independientes.

Mientras que se acaba de demostrar que la realidad de la perforacidn de una sere de pozos de

1 ion es un imlento d di hay varias ocasiones especiales donde el sistema
pmalelo de¢ eventos independientes s¢ nphca y es registrado en fa tabla 2 e incluye el caso dénde
cada pozo exploratorio en el programa de n pozos estA en una cuenca diferente, y el caso donde
estratigrificamente varia tan rdpidamente (en una base areal) que cada pozo perforado es casi un
yacimiento sepamdo. Estos son casos muy especiales.

Quiz4s una situacién mas Gtil para considerar ia serie de pozos como eventos independientes es
cuando N es mucho més grande que n - especificamente, cuando N es por lo menos diez veces mas
grande que 0. En estas ocasiones los resultados obtenidos de un evento anilogo independiente
pueden ser aproximadamente igual al que se hobria obtenido usande la distribucién
hipergeométrica. El motivo para elegir la aproximacién es que en general, las ecuaciones de
eventos independientes son un trabajo mucho més ficil désde el punto de vista computacional.

Los model fticos andlogos de interés aqui se basaron en la condicion de que una serie
de son dlsti ind dientes de cualquisr otro, Los modelos de probabilidad
son la distribucién multinomial y un cnso especial de distribucién multinomial para dos resultados
es la llamada distribucién binomial. Bl modelo de probabilidad binomial es usado mucho en
estadlstica y control de calidad, y de los métodos de probabilidad para analizar programas para
perforar programas miltiples de pozos (hipergeométrico, multinomial, binomial) son simples y
faciles de usar. Asl se discutiri el modelo binomial de probabilidad, como se relaciona con
programas para perforar pozos multiples.

La ecuacién binomial de probabilidad es:

Probabilidad de x 'y x n-x
ﬁmgggﬂm “{(CHP(-p) -
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donde
= nimero de pruebas independientes.
x = nimero de éxitos en n pruebas (0<= x<=n}
p = probabilidad de éxito en alguna prueba dada (6<=p<=1, 0)

(Cu ) = combinacién de n cosas tomando x a un tiempo = 'm—‘x—)!

Puesto que como la ecuacién binomial es un modelo de do ltados puede sol
emplearse un modelo para distinguir entre &xito o fracaso, descubrimiento o agujero seco, No se
puede incluir en el modelo varios niveles de seservas (o niveles de probabilidad) dado que se hace
un descubrimiento. Los otros requisitos especificos del modelo son que cada prueba sea un evento
independiente (por ejemplo en un p basado en probar con reemplazo), y la probabilidad de un
éxito o fracaso permanece constante en el tiempo, no lmpona cnfntas veces se repitan los procesos.
Par supuesto &5 una Severa restriccidn a los negocios con aceite la nocidn de eventos

pendientes. Pero ninguno al menos puede ser til para ganar experiencias en clertos tipos de
escenarios en exploracién. Una aplicacion tal puede ser como la siguente.

Ejemplo: El personal de exploracién cvahia un programa de perforacién multipozo en un
relativamente nuevo ejercicio de una cuenca en que las tmmpas estratiprificas son el
objetivo de exploracién primaria. La cuenca es grande y se cree que el numero de
trampas posibles (prospectos) en la cuenca N, es grande - quizis de! orden de 200 o mds.
Pero chlculos muy preliminarcs de algunas correlaciones con un drea aniloga proporciona
1a probabilidad de que encontrar reservas es como de 0,12,

Los ingenicros han advertide que del programa de 10 pozos de exploracién se tendrian
que hacer por lo menos dos descubrimientos para alcanzar un retorno aceptable del
programa. ;Cudl es la probabilidad de no tener descubrimientos en 10 pozos? ;De
solamente un descubrimiento en 10 pozos?

Solucién: Dade que N excede 200 prospectos en la cuenca y se considera un n= 10 pozos
perforados en ¢l programa, es claro que N >= 10 n; por lo tanto se puede emplear el
modelo de evento independiente como una aproximacién al probar un proceso real sin

ion. Los otros parimetros que se req para sol este p son la
pmbabmdad de éxito (dv.scubnmnemo), p=10.12, y x, el nimero de éxitos de interés. Para
1a primera pregunta lo que interesa conocer es Ja probabilidad de por lo menos x = 2
éxitos en las 10 pruebas, dado que p=0.12.

Se puede leer la respuesta a esta pregunta de tablas de probabilidad binomial acumulativa,

Probabilidad Binomial de x>=2 éxitos en n= 10 pruebas, p=0.12=0.3417,
La ecuacidn se puede resolver para esta pregunta, en lugar de usar tablas de probabilidad.
Probabilidad Binomial de x>= 2 éxitos en n= 10 pruebas, p=0.12

Z, COeyQ-ey”

Hay un grupo de aritmética involucrado para resolver esta ecuacién; sin embargo, es
mucho més conveniente para trabajar con probabilidades binomiales.

x=10
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Para la segunda pregunta interesa detetminar la probabilidad de no descubrimientos, x=0,
en los diez pozos. Se puede leer esto también de tablas como:

Probabilidad Binomial de x= éxitos en n= 10 pruebas, p=0.12=0,2785
Y atra vez, si se preflere puede solucionarse la ecuatién 3 o din:cmmen(e emplear las

tablas. Los pardmetros que se usarfan en la ecuacidn para esta segunda pregunta son n=
10, x= 0, y p=0.12.

Finalmente, 1a probabilidad de so te un descubrimiento en 10 pozos seria la soluci6n
de la ecuaci6n 3 para les parimetros n= 10, x= 1, y p=0.12. O se puede leer este valor de
tablas como:

Probabilidad Binomial de x= 1 éxito en n= 10 pruebas, p=0.12= {,3798

Resumiendo este ejemplo se tiene cerea de un 28% de probabilidad de no tener descubrimientos
en los 10 pozos del programa, un 38% de eportunidad de solo un descubrimiento, y un 34% de
cportunidad de dos o mds descubrimientos, requeridos para encontrar Ia m{nima utilidad objetivo.

La compailla después de observar que se tiene solamente un 34% de oportunidad de por Io
menos dos descubrimientos en 10 pozos, se hace la siguiente pregunta. ;Cudntos pozos tendrian
que petforarse para tener por lo menos un 70% de oportunidad de por lo menos dos
descubrimientos?

En esta pregunta el valor desconocido es n, el niimero de pozos requerido para una probabilidad
de 70% o mds de por lo menos tener dos descubrimientos, donde p= 0.12. Se puede usar el

delo binomial para preg de este tipo, también, Todo dso es requerido para determinar
prohabilidades binomiales para valores sucesivamente més altos de n hasta que la oportunidad de
por lo menos dos descubrimientos exceda 70%. Solamente se usan las tablas de probabitidad
binomial un nimere de veces como se muestra en Ia tabla 5:

Tabla §.

Cilculo de probabilidad binomial para varios eventos.

§

0, Nimero total [ Probabilidad Binomial de que al meaos

de Pozos dos  éxitos (x>2) en los n cventos,
pecfordos dadop=0.12

n= 10 0.3417 «— Calculado previamente
n=14 0.514)

a=16 0.5885

n=18 0.6540

n=l9 I 0.6835

ne20 0.7109

De este andlisis se puede concluir que se tendria que perforar n= 20 pozos ¢ mis para tener una
oportunidad por fo menos del 70% de dos o mis descubrimientos. Andlizando este tipo es Gtil
obtener-un orden de magnitud de nimero de pozos exploratorios que serfan requeridos para
especificar una probabilidad de lograr un objetivo, dado un nismero de descubrimientos,
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Esta 16gica basica puede ser extendida a una aplicacién posible real. Suponga que se perfora en
una cuenca en la cual N, el nimero total de prospectos en la cuenca, es muy grande, quizds mayor
que 200. El estrato objetivo produce gas, y se ha negociado un prog de perforacién en el cual
se pueden encontrar reservas de gas para producic un gasto especifico diario durante los primeros
dos afios del contrato.

Los ingenieros han estimado que se necesitardn por lo menos tres descubrimientos de gas para
alcanzar los gastos minimos establecidos. Ne se conoce que oportunidad hay de encontrar gas pero
se estima un rango de p= 0.20 a p=0.40. El interés es tratar de determinar un orden de magnitud
estimada del nidmero de pozos que se tendrian que perforar (y por lo tanto la cantidad de capital de
exploracién requerido) para tener una oportunidad razonablemente bugna {o sea 80 o 90%) de por
1o menos tener tres descubrimientos.

Se puede ganar experiencias muy tiles de este problema con el modelo de probabilidad binomial
en Ja misma manera que el ejemplo anterior. Los pasos involucrados incluyen estimar un valor de
p {para este ejemplo, p= 0.20) y entrando a las tablas acumulativas binomiales para leer la
probabilidad de tener por lo menos tres éxitos (x>= 3) para varios valores de n, el nimero total de
pozos. Estos datos son registrados y usados en las gréificas resumiendo datos. Entonges el valor de
p se cambia y se hacen otra vez las entradas reiterativas a las tablas mencionadas. Se repite ésto
para varlos valores de p. Se registran los resuitados de los pasos ¢n la tabla 6. Estos datos son
graficados en la figura 5 que da un resimen Gtil de fos datos obtenidos para el modelo de
probabilidad binomial.

Tabta 6.

Probabilidad binomial de tener al menos tres descubrimientos
como una funcién de "n".

CASOY CASQ2 CASO3

n, e (P i n, el | Probabilidad n, ¢ |P i
odmero | binomial  dc| nimero | binomial de| nimeso {binomial de
de x>3, dado { de x>3, dado de x>3, dade
eventos | p=0.20 eventos | p=0.30 eventos. | p=0.40

5 0.0579 5 0.1631 L} 0.1792

B 0.2031 7 0.3529 6 04557

10 03222 9 0.5372 3 0.6846

14 0.5519 11 0.6873 10 0.8327

16 0.6482 13 . 0.7975 12 09166
20 0,7939 15 0.8732 4 0.9602
25 09018 17 0.9226 16 0.9817

19 0.9538
La interpretacion de Ja figura 5 es como sigue, Suponga que el di quiere al una

probabilidad de 85% de tener por lo menos tres descubrimientos, Si la probabilidad de encontrar
gas s alta como 0.40 tiene que, por lo menos, perforar 10 pozos explosatorios. Si la probabilidad
de encontrar gas es baja como 0.20 el numero minimo de pozos requeridos tendria que ser 22.
Bstos valores son leldos de ia figuta S entrando en la escala vertical a un valor de 0.85 y en forma
horizontal hacia la derecha a las curvas npmpmdas de p = 0.40 y 0.20, entonces verticalmente hacia
abaio en 1a cscaln para encontrar 1. Asf si se quiere por lo menos un 85% de opostunidad de 3 o
més d ientos de gas, un minime de 10 pozos serfan requeridos bajo Ia peor condicién (valor
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alto de p) y un minimo de 22 pozos bajo 1a mejor condici6n (valer bajo de p). O alternativamente,
se puede usar la grifica en modo inverso, Suponga que Se arregla la financiacion pam la

- perforacién de solamente 15 pozos. ;Cudles son las oportunidades de lograr el objetivo de obtener
por lo menos tres descubrimientos?

Para determinar esto se consulta la grafica en el eje horizomal con un valor de n= 15, entonces
hacin arriba a los varios valores de p, y lee las probabilidades correspondientes de por lo menos 3
descubrimientos en el eje vertical, Pam este caso, si perforan 15 pozos se tiene un 60% de
oportunidad de por lo menos 3 descubrimientos si p= 0.20, un 87% de oportunidad de por 1o menos
tres descubrimientos si p= 0,30, y un 98% de oportunidad de por 1o menos 3 descubrimientos si p
¢s alto como 0.40.

Una gréfica tat como ia figua 5 expresa jcudl es ¢l valor verdadero de p? Sin duda no. Otma
vez los conceptos de andlisis de decision estadistico no pueden decir la informacidn geol6gica tal
cameo la oportunidad de encontrar gas en esta cuenca particular. Se tiene que especificar cudl p es,
o el rango de valores posibles de p. Teniendo especificado esto se puede entonces usar ¢l andlisis
ds decisién, estadisticas y grdficas tales como la figura § para ayudar a determinar las estratégias
factibles de inversian.

Estos ejemplos dan ideas acerca del uso de probabilidad binomial en el andlisis de perforar
programas multipozo. Hay que recordar gue el modelo binomial se basa en la nocién de eventos
independientes, ¥ no es una analogla ¢xacta a la perforacion de una serie de pozos de explotacién,
La razdn de poder usaria en estos ejemplos es que en ambos casos el ndmero total de prospectos no
perforados, N, era relati mayor a i, el mimero de pozos considerado. Y para valores de N
por lo menos dicz veces mis grandes que el de n ¢l modelo de evento independiente (binomial)
puede producir probabilidades aproximadamente equivalentes a las que se pueden obtener usando el
modelo probaco sin reemplazo (hipergeométrico)

El otro evidente defecto del modelo binomial es que puede unicamente relacionar dos posibles
resuitados, Este defecto puede evitarse si se consjdera ¢l caso més generat del modelo de evento
independiente - la distribucién de probabilidad multinomial.

La ecuacién multinomial de probabilidad es:

Probabilidad de x,,

Xze Kypeonsy TESUltados ny

c?\ n]‘;ven{os - Wl—‘— (P.f(P,ﬁP,g‘ e (p,
independientes ! :

@

donde:

n = nimero total de eventos independientes.

r = mimero posible de resultados.

X1y X9y X300 Xp = nlMero de veces que ocurren los resultados en n eventos, donde
{(xyrxgrxatoAxe =),

P1s P2y P3,-.. Pr = probabilidad de ocurrencia de los resultados de cualquier evento independiente,
cott la condicidn de que (ppz+pzt..4pr= 1.0).

El modelo de probablhdnd multinemial esta basado en la cendicion de que a cada n pruebas hay
un pendiente y las probabilidades de ocurrencia de cada r resultados posibles,
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quedan constantes con el tiempo, Esto estd basado en el esquema de prueba con reemplazo, asi este
modelo no es una exacta andlogia del proceso de prueba sin reemplazo, caracteristico en el esquema
de perforacién de pozos explomtorios.

Pero si N es muy grande con relacién al nd de pozos iderados, los resultados del
modelo multinomial serin aproximadamente equivalentes a las probabilidades obtenidas con el
modelo hipergeométrico de probabilidad de la ecuacién 2. La ventaja de! modelo multinomial
{sobre el hipergeométrico) es que puede ser mds ficil de manejar désde un punto de vista
computacional,

Para citar un ejemplo de céme esta distribucién puede ser usada, se supone que se ha
considerado serd en el Area de una cuenca en el actyal el i de pami definido
por la perforacién extensa, La nueva extensién del drea es muy grande (en téminos de rea) pero ha
tenido poca exploracién porque es substanclalmente méis profunda y el aumentS de los precios del
crudo aunado a la escases, han estimulado ud interés nuevo en el 4rea profunda.

No se conoce ¢l nimero de prospectos en el 4rea nueva, N, pero si se extrapola una densidad
equivalente de prospectos por unidad de frea del 4rea vieja a la nueva, N seria del orden de 150-
170. Se considera un programa de exploracién de 8 pozos en algunas dreas recientemente
compradas. Puesto que N= 150-170 es substancialmente mds grande que n= 8 pozos se puede usar
{a distribucién multinomial como una eproximacién al proceso de prueba sin reemplazo. Se estima
que la probabitidad de descubrimicnto en el firea nueva sea de 12%

Para obtener una idea de los varios niveles de reservas posibles por campo el personal tiene
tabuladas reservas de la vieja y densamente explorada porcién de 1a cuenca, en latabla 7.

Tabla 7.

Tabulacién de varios niveles de reservas posibles.

Probabilidad de
encontrarreservas enel
Namero de rango en una  are:
Rango® de | campes  con | Proporsion de | nucva, dade que In
teservas reservas en el | campos con reservas | oportunidad de
bls/campo rango en el range encontrar aceite ¢s 0.12
Pequeiio is 35/50 =0.70 0,70 0.12 =0.084
Medio 10 10/50=0.20 020x0.12 =0024
Gronde 5 5/50=0.10 0.10x0.12=0.012
50 1.80

* Para simplificar aritméticamente, cf rangoe de reserva s divide ente los wes
ranges. Sc puede tener subdividido of rango de reservas por campoentre ¢l
nlmero mayor de inlervalos si se designe. Los rangos pueden definirse
tombién numéricamente,

Esta tabulacién es, en ia, ¢l resultado de dividir una distribucién de reservas por campo en
tres intervalos o rangos y determinar las probabilidades condicionales de cada rango por freas de
fectura debajo de la curva de distribucién. Estas probabilidades condicionales son log datos de la
columna 3, y estan condicionadas a que el aceite sea encontrado en la primera localizacién. En la
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columna 4 se multiplica las probabilidades condicionales por la probabifidad de encontrar aceite, p=
0.12, para obtener una probabitidad incondicional de encontrar reservas de varias cantidades en et
nuevo rango del drea. Con estos datos se quicre d las resf a las sigui
preguates:

Presuntamente se ¢ree que la infermacion del drea mds vicja sea representativa de lo qué se
puede esperar encontrar en el nuevo rango de drea, cudl es la probabilidad de que:

a. "Todos los ocho pozos sean secos?

b. “Solamente se encontro las reservas en dos campos pequefios?

¢. “El perforar los ocho pozos resulla en el descubrimiento de un campo grande, un campo
diano, y dos

POS PEq!

St puede contestar a estas preguntas usando la ecuacién 4 de probabilidad multinomial. Si se
asigna a los subindices en x y p términos como 1= agujero seco, 2= reservas pequefiss, 3= campo
de reservas mediano, y 4= campo de reservas grandes, se pueden tabular los pardmetros necesarios
para solucionar Ia ecuacion:

n=§

pl = Probabilidad de pozo seco = 0.880

p2 = Probabilidad de reservas pequeflas = 0,084
p3 = Probabilidad de reservas medias = 0,024
p4 = Probabilidad de reservas grandes = 0.012
x ! = 8 prospectros secos

x2 = x3 = x4 =  prospectos que tienen aceite

Ahora se substituye dircctamente en la ccuacién 4 y se calcula 1a probabitidad de que en
ninguno de los ocho pozos se encuentre aceite.

a. Probabilidad de
x =8
Xy =0 81
x=0 resultados = g (0. 88 ( 0.084)'(0.024) (0.012§'
x=

enn=8 eventos = Q3596
Para la pregunta b, solamente los términos que cambian son el término x. En este caso x3= 2,
x3= 0, x4= 0, y xi, el nimero de agujeros secos= 6. Otra vez se substituye directamente en la
ecuacion 4:

b. Probabilidad de

X =6

2= 2 8
g 0 resultados = %Tiu_t;m (0.88% (0.084f(0.024)' (0012
-

enn=8§ eventos' = Q,09]8
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Pam la ﬁregunta ¢, los términos de x que camblan éon=x4= L_:;;-_{l_. x2= 2,y x1=4,
¢. Probabilidad de 5 ' :

x=4 ’
X2 81 ) 1 1
n=1 }resuludos * i (0%8) (00843 0.024) (0.012)

u=l1
enn=§ eventos = Q0010

Recuerde que la razén de usar solamente la distribucién multinomial en este ejemplo (bastante

. mas realista que el hipergeométrico) es que el p | estima que N era mayor comparado con el

valor de n= 8. Para esta condicién el producto multinomial da los mismos resultades como si se

usamm la ecuacién hipergeométrica, y es més ficil de calcular. Se tiene también que recordar que la

distribucién multinomial es un medelo de acontecimientos independientes y las probabilidades de
cada resultado (el término p) permanecen constantes con ¢l tiempo.

IL4.3. Andlisis de un Ejercicio que Incluya Varios Niveles de Reserva en un
Programa Multipoze

En 1961 un trabajo de andlisis de riesgo de exploracién con multipozos fue presentado
(Referencia 7.5) sugiriere un modo de combinar los métodos de andlisis de multipozo que se acaban
de discutic con las probabilidades de alg de los descabrimi que se hacen para producir por
lo menos un nivel minimo especificado de probabilidad,

Al usar este método el analizador especifica el numero de pozos explomtorios que serin
considerados, sus costos, algunos costos sismicos y venta de borios que se tienen que recuperar, €l
nivel minimo de probabilidad deseado, y la distribucién de describir las reservas dentre de un range
posible por campo que pudiera ocurir, dado un descubrimicnto,

Teniendo especificados estos pardmetros el método puede ser usado pam determinar la
probabilidad que resulta de peiforar ¢l programa multipozo y producir al menos ¢} nivel minimo de
rentabilidad. Como tal puede ser una técnica 1itil de analisis y comparar altemativas de programas
multiples de exploracién de pozos.

El mismo método de andlisis tiene una serie de cdlculos preliminares que requleren producu- los

datos numéricos para el cdlculo final, Se p este método para 1] que
obtienen estos cdlculos preliminares y pxerden de vista todos los pasos restantes, hay que ser capaz
de todo. Para tratar de evitar que esto pase se ha preparado un diagl il , © mapa, del

método completo de andlisis en la figura 6. Asi antes que se discuta una nplicaclén numérica se
muestra cémo se usa este método, se tiene probablemente que estudiar el diagrama de la figura 6
con un poco més de detalle.

En &ste método se especifica €] nimero de existencia de pozos de exploracién considerados en el
programa multiple de pozos, el costo por perforar un pozo C, la cantidad de délares del valor
presente neto (VPN)) que se quiere recobrar ademfs de una tasa de retomo igual a i, descontando
el valor de reservas expresado en una base por barril, y Ia distribucién de valores posibles de
reservas por campo que se espera en cl drea de exploracion considerada,
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ESPECIFICACION INICIAL DE PARAMETROS PROPUESTOS PARA EL PROGRAMA DE
PERFORACION

n = Nimero de pozos expl o iderados enel p
C = Costos de perforacién exploratoria por pozo.
VPNL= Gastos iniciales (tiempo cero) por venta de bonos y/o costos por sismica los cuales pueden ser

recuperados.
D= VPN de reservas iertas exp do en una base por barmil y usando una tasa de
' retorue de o,
Distribucidn de rescrva = La distribucidn de rescrvas por campo que puede en cl drca en expl i
(Puede ser cualquier tipo de distribueion).
— @bjetivo—=-Elnivel minimo de vtilidad-deseado dei de-explomcion den-pozos——7
(PASO I) ¢(PASO II) I { PASO III)
Calcular Ia probabilidad de | | Caleular Rmin el tamafio 1. Graficar Ia  distribucién  de
X imi en n p dio del campo para reserva como una frecuencia
eventos. alcanzar el objetivo de acumulativa.
(O<x<n) uilizd, dado '

2. Desarrollar los  distribuciones
de R el tamado promedio del

* Si ol No. hipotdtico de | | puina (AHCI+VEND_ et g o rimietas
pmﬂlxcios prloducliu\m;a:: < (=KD} Graficar esas  distribuciones
n entonces ¢l rang X i ]
serd de 0 al No. maximo de como frecuencias acumuiativas.
estructuras productivas. (Ecuacién 5)

= T

Rmis ¢ nomio
, Némero Probabilidadde X | promedio del campo Probabilidad de que ¢l | Probabilidad
posible  do | descubrimientos | pam  alcanzar ol | tamafo promedio  del | comjunta.
descubrimientos | en 0 poros F(X) objetivo de utilidad, | campo descubierto, R sea
€0 un programa dado x | al menos igual & Rmin. | [PXNPR>Rmin}
de n-porod, deseubrimientas. T{R>Rmin). (leldo de g
(Paso 1} (Pasa M) grificas de Paso It} (col. 2 x col. 4)
0
1
2
3
100 ) (PO PR>Reim}

Figura 6. " Métods de andlisis que combina las probabilidades de {tados del programa multipozo de
exploracidn con las probabilidades de gue las reservas descublertas, sean de suficiente magnitud como para
alcanzar el objetivo de utilidad, 43




E! sbjetive de utilidad estd expresado como un valor presente ncto positive suficiente para
recuperat ¢l costo de perforar un pozo expl io, iniciar d bolsos para arrendar y slsmica
(VPN;) con una tasa de reterno igual a iy, la tasa de descuento se usa para calcular D, El método
entonces producird la probabilidad de lograr la ganancia declarada como objetivo con el programa
n-pozos, Esta probabilidad es la suma de las probabilidades en conjunte de la columna 5 del
calculo final mostrado en la figura 6. La suma de la columna 5 en e} lade inferior derecho pasa at
rincén de la figura 6 el cual es el término de probabilidad que se trata de determinar por este
método.

En cuanto a los pardmetros iniciales, n y C son términos evidentes y no tienen que requerir mis
explicacién. VPN es la cantidad de dolares del valor presente neto en exceso de una tasa de
retorno igual a iy que se desea recobrar del descubrimiento anticipado, del programa de explomacién
de n-pozos. Puede estar fijo a algin nivel y puede incluir gastos iniciales de exploracion de venta
de bonos, v programas sismicos. Si estos gastos no se hacen en el programa considerado, el VPN
puede ser fijo igual a cero.

El témmino D, es decir el valor presente neto descontado de reservas, es calculado y se expresa el
parimetro en un valor presente neto de reservas después de la consideracién del costo de pozo de
desarrollo e impuestos.

El aspecto de este método se hace con respecto al Gnico modelo anterior de probabilidad que se
ha discutido en esta seccién en programas de pozo multiple en el cudl se especificé la distribucién
esperada de reserva. Los exploradores pueden usar algun tipo de distribucién que sientan aplicable
(lognotmal o de otra clase} y la distribucidn puede tener algiin rango de valores,

La varigble aleatoria de esta distribucién de reservas es por campo, o si se prefiere, reservas por
proyecte, El método puede ser usado en un yacimiento de aceite o un yacimiento de gas. Y si
existe incentidumbre considerable en cuanto a la forma y rango (lmites) de la distribucién de
reserva el analizador sin duda querrd hacer el andlisis usando varias distribuciones posibles para
averiguar ln sensibilidad de varias distribuciones factibles de reserva en la estrategia completa de
exploraci6n.

Las partes preliminares o intermedias del método consisten de tres pasos separados "preparativo
de datos”, como s¢ muestra en la fipura 6. Paso I simplemente un célcule de las probabilidades de
varios nimeros de descubrimi en un prog de perforacién de n-pozos usando las técnicas
anteriommente discutidas en esta seccién en programas de pozo multiple.

Se mumen &nos métodos en la tabla 2, y consisten en los modelos hipergeométrico, binomial,

y muiti diendo de si se considera que la serie de pozos es una serie de acontecimientos

di [ ac i s independientes. Pam las razones esbozadas anteriormente la

pulabm real usuada serd el modelo de “evento-dependiente" (hipergeométrico). Habri unas

ocasiones, sin embargo, en que el modelo evento independiente puede dar una aproximacién
adecuada y en el cudl los cilculos pueden ser algo mds sencillos,

El paso II introduce en el andlisis el concepto de cdmo mayores reservas tienen que ser
alcanzadas en el objetivo si se hace x= 1,2,3,.. descubrimientos en el programa de n-pozos. La
relacién entre estas dos dimensiones del programa estd en ia ecuacién 5:



(n)c)* VPN,
(x)}D) - e

Rein =

donde Rmin estd deﬁmdu como el tamafio minimo de campo promedio requerido para alcanzar el
j , dado x jentos. Los otros téminos se definen en 1a fipura 6.

El término numerador de la ecuacién S representa el (cero de tiempo) costo del programa del
pozo exploratorio perforado (el ni de pozos iplicado por los castos por pozo) mas el valor
presente neto con una tasa de retomno de i, El m d do tiene unidades de délares.
Dividiendo esta suma entre D, el valor presente neto de reservas por barril, produce el nimero de
barriles que tieng que alcanzar el objetivo, Por ejemplo, se supone planear perforar diez pozos a los
costos de $400,000 cada uno, se habla gastado $1 millon para un bono de firma, y ef valor estimadoe
del crudo descubierto es $1.75 por barril descontado a ip= 15%.

Los términos del numerador serin [ (10} (3400,000)+ $1,000,000}= $5,000,000. Dividiendo
entre $1.75 por barril da 2,86 millones de bamiles. Entonces, si se hace x= 1 descubrimiento este
debe de tener por lo menos 2.86 millones de barriles para recuperar los $4000,000 de costos de
perforar, $1000,000 por bonos, y todavia una tasa minima de retomo de iy= 15%, la tasa de
descuento usada para caleular D.

Observe que la ecuacién § también incluye un término x en el denominador. Este ¢s e} término
que hace Rmin condicional al namero de descubrimientos que en realidad se realiz6 del programa n-
pozos. Si se hacen dos descubrimientos todavia se necesita tener hallado un minimo de 2.86
millones de barriles (pama la ilustracion del parrafo anterior), pero los campos individuales tiencn
que ser mas grandes que 2.86 millones de barriles,

Solamente se requiere que el promedio de los dos campos tenga que ser mds grande que
2.86/2= 1.43 millones de barrites. Por lo tanto el parimetro Rmia €s un promedio por campo, y se
hace progresivamente mis pequefio cuando el nimero de descubrimientos aumenta, Esto por
supuesto, es 16gico. Come el mimero de descubrimientos aumentan el tamafio promedio de campo
puede ser més pequefio, no obstante produciré un total de todos los campos de por lo menas{(n){c)+
VPN VD barriles. La selucién de la ecuacién 5 para los diversos valores posibles de x genera los
datos numéricos de la columna 3 del céleulo final.

En ¢l paso Il1 el método requiere algunas distribuciones en una base acumulativa de frecuencia y
un grupo separado de chlcules para generat una serie de distribuci de los flos pr dio de
campo, dados x descubrimjentos. Se usan entonces estas prificas acumulativas de frecuencia para
determinar las probabitidades de que el tamaiio del campo, dando x descubrimientos, exceda Ruyin,
¢l tamailo promedio de campo requerido para lograr el objetivo,

Se explicara el Paso 1l usando los nimeros det ejemplo de los patrafos anteriores. Si se hace un
descubrimiento (x= 1) se razona que tendria que ser por o menos 2.86 millones de barriles para
loprar €l objetivo. "Cull es la probabilidad que ésto pase?" Bueno, anteriormente se habla
especificado una distribucién esperada de reserva y la probabilldad de que un descubrimiento
mayor a 2.86 millones de barriles, para simplemente seria que a cola derecha de Ia distribucién de
reserva correspendiente a las reservas de por lo menos 2.86 millones de barmiles.
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Se puede, por supuesto, teer este valor directamente si se ha grficado la distribucién esperada
de reserva en una base acumulativa de frecuencia. Por lo mmo. la pnmem pme del Paso Il es
graficar la distribucién de la reserva original hipotética como una fr iva,

El caso de 2 o mds descubrimientos provee un problema. Si se hacen 2 descubrimientos se
razona ¢l promedio de los dos tamados de campo que tiene que exceder 1,43 millones de barriles.
“Cuél es la probabilidad si se fiscen dos descubrimientos de que el promedio (aritmético) de los dos
excederd 1.43 millones de barriles? “Tiene alguna idea?

Sin duda se puede decit una cosa evidente que no es cieta. Esto es, puede entmar a la
distribucion original de reserva y leer el drea al lado derecho de 1.43 millones de barriles. Pero ésto
daria 1a probabilidad de que los campos sean por lo menos 1.43 millones de barriles. = Y eso no es
lo qué se pregunto!. Se necesita In probabilidad de que el tamaiio del campo promedio de dos
descubrimientos sea mas grande que 1.43 millones de barriles.

El objetivo en este punto es que primero se tienen que desarrollar distribuciones del tamafio del
campo promedio de x= 2, x= 3, x= 4, etc. estos descubrimientos, se definen como los valores
posibles de reservas por campo en la distribucién original de reserva. Al hacer ésto se necesita
proseguir con una serie de pasos en la cudl se prueban valores posibles de reservas para grupos de
dos pos, de tres pos, ete. Considere por ejemplo que 1a distribucién inicial de reserva tenia
un rango de reservas por campo bajo un limite inferior como de S0 M barriles y un limite superior
de 15 000 M de barriles. Y se supone més, que se hablan hecho dos descubrimientes cuyas
reservas reales tenfan 175 M barriles y 4,200 M barriles.

Las reservas totales de estos dos descubrimientos son 175 M+ 4,200M = 4,375 M bayriles, El
tamaiio de campo promedlo de estos dos descubrimientos es 4375 M barriles/2= 2187.5 M barriles,

Este valor rep tra, 0 una combinacion de los valores posibles de reservas si se
hnhlnn hecho dos dcscub‘ ient Con un cuidad dimiento de prucbas se puede hacer
! de flos posibles de campos promedxo para dos descubrimientos,

Se repite entonces éste mismo proceso probando para el caso de x= 3 descubrimientos. En esta
ocasibén se prueban tres vatores de la distribucién original de reservas. Se agregan estos tres valotes
de reserva juntos y la suma dividida entre tres pam producir un valor posible del tamaifio promedio
del campo, dados tres descubrimientos, Después de muchas muestras la distribucidn de estos
valores promedio esta determinada y graficada como una frecuencia acumulativa, Se repite
entonces el proceso para x= 4, x= 5, x= 6, etc. hasta que x olcance un valor numérico de n o el
numero maximo de prospectos considerados a ser productivo, lo que sea primero.

Esta técnica especial de probar puede sonar bastante misteriosa hasta ¢l momento pero el
concepto serd explicado con mucho més detalle en el capitulo siguiente cuando se discute la nocién
de probar una distribucioén, Aunque esto puede sonar complicado, se puede hacer extremadamente
eficaz y ripide en una computadora y a un costo muy bajo. Se verd en un ejemplo numérico.

Teniendo completo el paso Il de la fase “prepamtivo de datos" de esta téenica, se tiene
solamente que combinar todos los datos numéricos en los cdlculos de la columna cinco mostrados
enls p:ute baja de la figura 6. La columna 5 junto con los términes de probabilidad, representa la

babilidad de hacer x descubrimi y al mismo tiempo teniendo que el tamafio del campo
pmmedlo de x descubrimientos excedié Rmin el minimo tamafio medio de campo requerido por lo
menos para alcanzar el objetivo, dado x descubrimientos, Estas probabilidades mutunmente

son das a todos los valores posibles de x pam alcanzar la probabilidad
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deseada del de n-pozos que ¢l prog de exploracién produce para alcanzar el prop6sito
u abjetivo.

Todo esto suena muy largo y complicado, pero realmente no es tan dificil. El siguiente ejemplo
numérico va a ayudar a clarificar los mecanismos del método. Se tiene que recordar que las dos
dimensiones importantes de Ia estrategia de decision consideradas por este método de anélisis son
(1) proveer un modo de unir una distribucién de reserva con varios nimeros de descubrimientos
que son posibles en un programa de n-pozos, y (2} prover un medio para determinar Ia probabilidad
de por lo menos alcanzar un objetivo declarado del programa total de exploracién,

Estas consideraciones hacen un método til de andlisis a la probabilidad hipergeométrica o de
modelos binomiales. El tamafio del campo encontrado evidentemente afecta el valor de un
descubrimiento. El modelo hiperpeométrico puede decir la probabilidad de x descubrimientos en n
pruebas, pero I dimensién agregada que se tiene también que considerar si la probabilidad de éstos
x descubrimientos serdn de tamafio para al un objetivo bl

Un ejemplo: Suponga que se estd considerando 5-poezos exploratorios programades e¢n una
cuenca en Ja cudl el costo de perforacién estimado es $500 000 por pozo. Recién se adquirié los
derechos de perforacién en el drea para la firma de $200,000. Entonces se hacen corridas sismicas,
con un costo de S400,000, Asi ademds de los $2,500,000 a ser gastados para los cinco pozos
explommnos se tiene un adicional de $600,000 los cuales se desean recuperar de las ventas de

EERIPEN

de los di i hechos.

q

Se han identificado 20 prospectos, y por algunas comparaciones con una cuenca cercana, se
estima que 30% de los prospectos teadrdn aceite. (Este implica que N x 0.30= 20 x 0.30= 6 dc los
prospectos hipotéticos no contienen hidrocarburos). El VPN descontado de cualquier reserva
encontrada, expresadoe en una base por barril es $1.29/ bbi, por baril.

Se calcul6 esta figura de un programa estimado de produccién de los descubrimientos y
descuentos al 18%. Las utilidades netas usadas en el descuento incluyen la consideracién de los
precxos del crudo, costo de pozos de desarrollo, operaciones e impuestos. Si se hace un

en r itud de reservas, esta es estimada aproximadamente a partic de una
aproximacién legnormal en la cuil habri un 60% de posibilidad de que la reserva exceda 150 M
barriles por campo y una posibilidad del 10% de que exceda 7500 M barriles por campo.

El objetivo es recobrar los costos de la perforacién exploratoria ($2,500,000), los bonos iniciales
y desembolsas sismicos ($600,000) y hacer por lo menos una tasa de retorno del 18% por ailo, la
tasa de descuento usada en los célculos del VPN, “Cudl es la probabilidad de que fos S pozos del

de exploracién porlo menos en este nivel de utilidad?

La solucién; El primer paso en la solucidn de este ejemplo es que se tienen que caleular las
probabilidades de encontrar accite en los cinco prospectos en primer lugar. Se ticnen que calcular
las pmbﬂbllldﬂdﬁ de que todos los cince Prospectos sean Secos, y que uno de los cmco tenga
accite, Para obtener estas probablhdadcs se requiere soluc la i6n 2 hiperg rica de
probabilidad usando los pardmetros siguientes:

N= 20, el niimero total de prospectos no perforados.
n= 5, el nd de prosp que se probard
considerado.

en el programa de exploracién multipozo

47



r=2,’el nimero de resuitados posibles de cualquier evento ya sea pozo seco o productor de aceite

.. {Los varios nivetes de reservas, dado que se hace un descubrimiento, y sus probabilidades de
ocurrencia serin contadas para méas tarde). Se asignard el subindice 1 si la estructura es seca y el
subindice 2 para el caso donde el prospecto contiene aceite.

dy= 14, el nimero de prospectos no perforados mpoléucameme sin ido de aceite (caleulad
al multiplicar N por 1a proporcion de los prosp iderados a ser secos, N x{1-0.30)= 20
x(1-0.30)= 14)

dz= 6, el ntimero de p

pectos que hipotéti contienen aceite, (N x 0.3= 20 x 0.3= 6)

Ahora se tienen que calcular las probabilidades del nimero posible de varios descubrimientos,
xz en Jos cinco pozos perforados.

a. La probabilidad de no descubrimientos:
X2=0
X=n-x2=5-0=5

Resolviendo la ecuacion 2:

Pro‘babﬂldnd dc (CN) (Cu)
} &) C"’ = 0.1201

X5 =5x=
n=5 cvenms

b. La probabilidad de un descubrimiento:
x3=1, x1=n-x3=5a1=4. Resolviendo laecuacitn2:

Probabilidad de (C“) ©)
x1=4x;=1en = 03874

n=5 eventos (C“)

¢. Laprobabilidad de dos descubrimientos:
x2=2, x;=n-x3=5-2=3. Resolviendo ln ecuacién2:

Probnblhdad do (C")(C,)
(c” 0.3522

n—S evcntos

4, Lo probabilidad de tres descubri
x2=3 xj=n-x2=5-3=2, Resulvnendo {a ecuacién 2:

Probablhdad de (C“ (C°)
=2,X=
} (Cm

= 01174
n-5 evemos
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e. La probabilidad de cuatro d
x2=4, X1=n-x2=5«4=1, Resolviendo la ecuacién 2:

Probabilidad de (C“)(C,)
e

x=1,x3=4en
n=5 eventos

= o135

f. Finalmente, la probabilidad de cinco descubrimientos:
X2=5, xi=n-x3=5-5=0. Resolviendo la ecuacidn 2;

Probabilidad de (c“ ©)
x=0,x;=5en e = 00004
n=5 eventos (Cz

El siguiente paso de Ia fase “preparacién de datos" (Paso 1I), es calcular el tamafio minimo
promedio de campo Rmin, que es requerido pam logmr la utilidad objetivo, Al hacer ésto se
soluciona la ecuacién 5 usando los parametros siguientes:

n=35, nimero de pozos exploratorios que han sido perforados,

C =5500,000; costos de los pozos exploratorios.

VPN, = $600,000; valor presente neto deseado ademis de hacer una tasa de retomo de "i," y
recuperar los costos de perforacion, venta de bonos y costo sismico,

D = $1.29 por barril; valor presente neto de fas reservas d das al 18% y das en
una base por baril,

Resolviendo !a ecuacitn 5 para valores de x= 1, 2, 3, 4 y 5 se obtienen los valores de Rminen la
tabla 8:

Tabla 8.

* Céleulo del tamaiie minimo del campo (Rmin) para varios
descubrimientos.

Rmin, ¢l minimo tamado promedio del
B campo tequerido para alcanzar ¢l objetivo
x, Nitmero posible | (ccuscibn §)

de descubrimientos
enlosn=5 pozos Regty - S)5500,000) : $600,000
del progrania (x}{(S1.2970)

2,400,000 bls = 2,400 M bls
1,200,000 bls = 1,200 M bls
800,000 bls = 800 M bls
600,000 bls = 600 M bls
480,000 bls = 480 M bls

[P FY NP

Estos resultados significan en palabras que, si se hace un descubrimiento, tiene que ser de por fo
menos 2,400 Mbls para alcanzar la utilidad objetivo; si se hacen 3 descubrimientos el promedio
(aritmético) de los tres tamafios de campo tiene que exceder a 800 Mbils. etc, Estos calculos de
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valores de Runin ocurren en ta columna 3 del Gltimo clculo, Lo dltimo en el "preparativo de datos"
es graficar las frecuencias acumulativas de 1a distribucién inicial de reserva y las distribuciones del
tamafio promedio del campo para x= 2, 3, 4 y 5 descubrimientos. De estas grificas entonces se
pueden leer las probabilidades de que los tamaflos promedio de campo, R, excederd Rmin para los
varios valores de x. Estos son los niimeros de la tabulacién final columna 4.

En la deseripeion de este ejemplo numérico se declard que la distribucién de reserva era
aproximadamente {ognormal con el 60% de probabilidad de reservas que exceden 150 Mbls. por
campo y un 10% de probabilidad de exceder 7500 Mbls. por campo.

Graficando estos dos porcentajes acumulativos y los valores de reserva en una grifica con escala
logaritmica ¢n la probabilidad, se proporcionan los puntes necesarios pata construir la distribucion
lognomuisl de reserva en una frecuencia acumulativa base, como se muestra en la figura 7. (La
grifica de distribucidén de una frecuencia acumulativa lognormal es una linea recta en papel
logaritmico, y solamente se requieren csos dos valores de la variable aleatoria y su correspondiente
porcentaje acumulativo para construic esta linea recta.)

Para representar una prucba de la distribucién de reserva pam grupos de x= 2, 3, 4 y 5
descubrimientos s¢ pueden determinar las cortespo ndientes distribuciones del promedio de reservas
por campo dado x descubrimientos. Estas distribuci tienen sol t da una frecuencia
acumulativa base en la figura 7 y se identifica a lo largo de la poreion baja de las curvas como 5, 4,
3 y 2 -representando las distribuciones del tamaiio promedio del campo pam el casodex = 5,4, 3 0
2 descubrimientos respectivamente.

Hay que notar que mientras la distribucién original de reserva en este cjemplo era lognormal las
distribuciones de las reservas promedio pot campo no son lognonmal, aunque los valores de reserva
usados en el cdlculo de los promedios fueron probados de una distribucién lognormal.

Ahora se ha completado el paso tres "preparacién de datos” de este método de andlisis, y se
puede proceder al cilculo finat de la columna cinco como se muestra ¢n la tabla 9.

Tabla 9.

Cilculo de la probabilidad de alcanzar el objetive deretorno VIN de {(n)(C) +VPN1] mis una taza de
relnrno de ie % para el problema det ¢jemplo (5 pozes det programa de exploracidn, €= $500,000
por pozo, VPN| = S600,000 y o= 18 9%)

Probabilidad de que
x, posible Probabilidad Rmin tamafto promedio | ¢l tamafio promedio
numero de de x dei campo  requerido { del campo, R, sca al | Probabilldad
imi d ivntas | para alcanzar ¢l objetivo | menos iguala Rmin. | conjunta
en un programal en n pozos P(x) , dado x descubrimientos | P(R>Rmin) (de 1a | (PCO)[P(R>Rmin)}
de t1-pozos (Paso ) (Paso IT) Figura 7} col. 2xcol. 4
o 0.1291 - - -
I} 0.3874 2400 M bis 0.20 0.0775
2 03522 1200 M bls 0.41 0.1444
i 0.1174 200 Mbls 0.57 01,0669
4 Q.0138 600 M bls 03t 0.0096
5 0.0004 480 M bls 1.81 0.0003
1.0000 0.2987
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Los datos para las col 2 y 3 se cal resolviendo el modelo hipergeométrico y Ia

idn S respecti Las probabilidades de la col 4 son lefdas de la gréfica

acumulativa de frecuencia de la l’gum 7. Para el caso de x= 1 descubrimientos ¢l valer lefdo es

0.29 come la probabilidad de las reservas por campo la cuales excederdn (Rmin) de 2400 Mbls. (Se

entra al eje vertical a R= 2400 Mbls. come se muestra en la figura 7, se lee a través de la linea de
frecuencia de distribucitn origina! de reserva, y hacia sbajo hasta el eje horizontal).

Si se hacen dos descubrimientos del tamafio del campo promedio se tiene que exceder 1200
Mbls. Se entra al eje vertical a 1200 Mbis, se lee a través a la curva acumulativa de frecuencia
comrespondiente a x= 2 descubrimientos, y hacia abajo al eje vertical se lee 41%. El resto de
valores de Ia columna 4 son lefdos de la figura 7 de manera semejante.

El paso final en la tabla 9 es multiplicar las probabilidades de las columnas 2 y 4, y sumar los
témminos del producto. El término 0.1444 en la colunina 5 representa la probabilidad conjunta de
hacer dos descubrimientos en el programa de explormcién de cinco pozos y al mismo tiempo el
tamafio promedio de campo de aquellos dos que serdn mds grandes que Rmin= 1200 Mbls., lo
minimo que se requierc para alcanzar utilidad del objetivo. Cada una de las entradas en la columna
5 representa ta probabilidad de una forma mutuamente exclusiva de reunién de la utilidad objetivo,
y la suma de estas probabilidades mutuamente exclusivas es la probabilidad total del objetivo. Por
lo tanto, se puede concluir de este ejemplo que se tiene un 30% de oportunidad (29.87% mis
precisamente) de recuperar los costos de perforacién de $2,500,000 el costo sismico y bonos de
venta de $600,000 y todavia tener una tasa de retome del programa de exploracién de cinco pozos
de io= 18%, QED. Esto significa, por supuesto, que se tiene un 70% de oportunidad de no lograr [a
utilidad declarada. Este ejemplo tiene que ser til para ilustrar ¢émo el concepto puede ser aplicado
al anlisis del programa de exploracién de pozos multiples. Como io final se tiene que
observar que hay varias modificaciones que pueden hacerse al método fundamental de anélisis para
ciertos tipos de opciones de exploracién.

Los términos de probabilidad de Ia columna 2 (probabilidades de x descubrimientos en n
pruebas) pueden ser calculadas usande en vez del modelo binomial de probabitidad el
hxpergeomémco si sausfacc e! analisis, el perforar la serie de » pozos, aproximadamente una serie
de di di Y el términe D, el valor preseate neto descontado de las
reservas expresadns en una base por baml puede cunsider:use que varia con respecto a x mis que si
es tratado como una constante como en el ejemplo.

La razén unica por la que se quertia hacer D una funcién de x deberd ser para explicar la
posibilidad de operar muchos campos pequeflos que no pueden ser tan rentables como operar uno o
dos campos mds grandes. Con este esquema, valores diferentes de D serfan usados pata resolver la
ecuacion S para Rmin, dependiendo del valor de x. Nomalmente se espera que D disminuya
cuando x se incremente, Esto resultart en Rmin. sea mis alto (como x se incremente) que los Rmin
valores que serlan calculados usando un valor constante de D.

.44 Tres Niveles Estimados de Riesgo

A través de los afios el enfoque usual en el andlisis de prospectos ha sido calcular el "promedio”
o valor "méas probable" de probabilidad para un descubrimiento El valor simple de probabilidad es
calculado usando un simple valor “promedio” de espesor, y valor "promedio" del factor de
recuperacion, "promedio” de los costos de perforacidn, precio de la venta de crudo mas probable.

52



Todos estos valores se combinan par cada parimetro y se produce un valor llamade "promedio", o
"mds probable”.

Entonces se compar este valor contra los costos de un agujero seco de una manera arbitraria y/o
subjetiva pam establecer la conveniencia relativa del prospecto perforado,

Las limitaciones de tal anélisis son imparcialmente evid Primero sol, se a
1a compafila dos mveles dlscretos de valores -un agujero seco y un promedio, 0 un valor mas
probable, dado un descubrimi Y facil se puede convenir en que hay muchos, muchos
niveles posibles entre estos dos valores discretos.

Otra limitacidn critica es que esos valores simples de espesor neto productivo, porosidad, factor
de recuperacién, costes de perforacion, precios del crudo, etc, cuande se combinan producen un
solo valor que puede o no representar un vulor que es "mis probable”.

Por lo tanto, en un ensayo se puede definir mds niveles discretos posibles que han propuesto
exploradores describiendo tres valores de cada variable {mas que un promedio, o valor mis
probable) y {cular toda la combinacién de formas posibles de los treg valores de cada
variable que pueden ocurrir con las otras variables.

‘Tipicamente los tres valores especificados fueron clasificados como un valor minimo, més
probable, y miximo. Tal enfoque ¢s definitivamente un paso en la direccién comecta en la que se
provee a la compaiifa mas informacién acerca del rango de niveles posibles de rentabilidad que se
esperarian si el prospecto es perforado. Esta aproximacién generalmente se llama tres-niveles
estimados de riesgo.

Para ilustrar c6mo trabaja el método se supone que se tiene una oportunidad de inversién en la
que lag utilidad es una funcién de tres variables independientes A, B y C. La relaci6n algebriica
que involucra las variables es Utilidad = (A) (B) (C). Ahora se supone que se pueden especificar
tres valores discretos de cada variable aleatoria - un valor minimo o bajo, un valor mas probable y
un valor alto o méaximo . Estos se muestran ¢n la tabla 10,

‘Tabla 10,
Asignacién de valores para tres variables independientes.
Valor Valor més | al
Varisblo | mintmo | probable A:;nu
A Ar=2 JAz-s Aiei0
B Bi=6 [Ba=7 Bi= %
c Ci=2 |C2=8 C3=20

En este planteamiento la incertidumbre estriba en que todavia no se sabe cudl valor de cada
varigble ocurrird de fos tres valores posibles. Esto conduce a la posibilidad de que haya muchas
combinaciones diferentes .de A, B, y C. Veintisicte, en realidad, para este ejemplo. Estos
veintisiete valores de beneficio incluyen:
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Beneficio = (A1)(B1)(C1) = (2)(6)(2) = 24
Beneficioz = (A1)(B1)(C2) = (2)(6)(8) = 96
Beneficios = (A1)(B1)(C3) = (2)(6)(20) = 240
Beneficios = (A1)(B2)(C1) = )(N(2) =

Beneficios = (A|)}B2)(C2) = (2)(7)(8) =112

Si se caleulan todos los 27 valores de utilidad rep do las combinaci posibles de A
-+ B, y C y se tabulan los resultados en la tabla 11.
Tabla 11,
Ejemplo de una distribucién dentro de un range de valoses de
utilidad.
Rango de Nimera de | Porcentaje de
valores veces  caldos | veces caldos en
do utitidad cn el rango cl rango
0-200 n 40.7%
201400 7 26.0%
401-600 3 11.1%
501-800 k) Ha%
801-1000 [ 0 %
1001-1200 1 7%
1201-t400 1 17%
14011600 1 37%
27 100.0%

Es clare que se tiene mds informacién de los niveles posibles que si se acabara de calcular un
promedio, o valor més probable de beneficio de {A3z) (B2) (C2)= 280. Ahora se puede observar el
rango, o llmites, de valores posibles de utilidad en adicion a la informacién acerca de las demds
probabilidades de varios rangos de utilidad. Y todo [o que se tiene que hacer es especificar tres
valores discretos posibles de cada variable (mis que un promedio) y se calculan valores de utilidad
que pueden surgir de todas las maneras posibles de combinaciones de variables que puedan ocurrir.

Para un prospecto de inversion que tiene r variables hay 3¢ combinaciones posibles de valores,
En este sencillo ejemplo habla solamente tres variables, ¢l nimero total de valores posibles de

utilidnd es 33= 27, Si se habla considerado tres valores de cinco diferentes variables aleatorias
habrian 35= 243 combinaciones diferentes.

En téminos de drboles de decisidn, las 27 combinaciones de valotes de utilidad representan los
27 puntos terminales mutuamente exclusivos de un 4rbol de decisién teniendo una serie de posibles

nodos de la secuencia. El primer nodo posible tendria tres ramas correspondiente a los tres valores
posibles de la variable B,

Habria un total de nueve puntos terminales aqui. Por ultimo al final de cada una de estas aneve
ramas se tiene otro nodo posible que tiene tres ramas correspondientes a los tres valores posibles
dela vnnablc C. Esto entonces, resulta en 9 x 3= 27 puntos terminales representando ¢l mimero de

bi posibles de inos que tres valores discretos de cada una de las tres variables

puede ocurrir.



La sencilla ilustracién discutida demuestra la légica general del enfoque. Hay, sin embarge, una
consideracién mas I incluida en el andlisis. Las probabilidades relativas de ocurrencia de
cada uno de los tres valores de cada variable. En el ejemplo de arriba se supuso que cada valor serd
igualmente probable de ocurrir. Esto es, P(A1)= P(A2)* P(A3)= 173, P(B)= P(B)= P=(B3) 1/3,
P(Cy)=P(Cz2)= P(C3)= 1/3. Como resultado los 27 valores cal fos ticnen tamente [a misma
probabilidad de ccumencia, 1/27.

Pero suponiendo que el analizador desea "comparar los tres valores de cada variable de la
manera mostrada en a tabla 12,

Tabla 12,

Ejemplo de datos de probabilidad de ocurrencia.

Variable A ) Variable B Varizble C

Valor | Probabitidad Vator | Probabitidad Valor | Probabilidsd

posible | deocurrencia posible | deocurrencia posible | de ocurrencia

A= 2| 020 Bi= 6} 010 Ci= 2| 030

A2= 5| 0.50 Bz= 7| 080 Cz= 8] 060

M=10) 0.30 Ba~ gf 010 Ci=20 0.0
1.00 100 1.00

Cémio fisncionaria el método ahorz?
aes la misma, pto que para cada uno de los 3r valores de beneficio

también se podria calcular una probabilidad especifica de ocurrencia. Por ejemplo:

Beneficio; = (A1)(B1){C1) = (2)(6)(2) = 24 (como )
Probabilidad dc Beneficio | = (0.20)(0.10)0.30) = 0,006
Beneficio = (A1)(B1)}(C2) = (2)(6)(8) = 2§ (como )
Probabilidad de Beneficiol = (0.20)(0.10)(0.60) = 2,012

ete.

La suma de todos los ténminos de probabilidad 3r asl calculados son 1.0, Con esta
modificacién, se encuentra la probabilidad de utilidad siendo menor o igual a por decir 106,
solamente se suman todos los téminos de probabilidad para utilidad de 100 o menos. Y se puede
calcular un valor medio de utitidad (EMV) simplemente multiplicando los 3r valores de utilidad por
sus probabilidades correspondientes de ocurrencia y sumando todos los 37 términos del producto.

Tres niveles estimados de riesgo, el método descrito, claramente da m4s informacién acerca de
los varios niveles posibles de rentabilidad, mds que un solo valor promedio. El analista solo
necesita describir dos valores numéricos adicionales de cada varinble (ademds el valor “promedio"
que se habla venido usando), més los factores de peso o probabilidades de ocurrencia de los tres
valores de cada variable. No hay problema en describit los tres valores numéricos.
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Realmente, el analista probablemente va a través de un proceso de definir un valor minimo o
bajo, ¥ un valer méximo o clevade, cuando define el promedio o valor mas probable. Los factores
de peso causan pequeilas molestias al analizador. Tendrd que comparar si el valor intermedio es
més probable de ocurrir que cualquiera de los otros dos, ete. Pero pars el que probablemente es ¢l
caso excepcional, cuando los tres valores son todos igualmente probables de ocurrir esta es una
parte necesaria del anilisis.

Mientras que tres niveles estimados de riesgo claramente dicen mas acerca del prospecto que un
sélo valor méis probable de utilidad mas el costo de un agujero seco, &l método tiene que ser
reemplazado ampliamente por otro método nuevo de apilisis de riesgo llamado simulacién. Se
hablard méis acerca de éste en el capltulo siguiente,

Brevemente, la razén por la cual la simulacién es usualmente elegida sobre tres niveles
estimados de riespo es que Ia simulacién pemite la oportunidad de considerar la distribucion
completa de valores posibles de cada variable. No solamente un s6lo valor promedio, o tres valores
discretos - sino Ia distribucién completa de valores posibles! Asi, mientras que el tercer nivel
calculado de riesgo da mucha mis informacién que un solo valor promedio, la simulacién puede
proveer hasta mias informacién que tres niveles de cdlculo de riesgo.

Désde un punto de vista histérico ¢1 método de tres niveles estimados de riesge es un precursor

de la simulacion, Y ahota esa simulacién gana aceptacidn y el uso del proprama Gtil de tres niveles
estimados de riesgo probablemente decae algo,
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I, TECNICA DE SIMULACION EN ANALISIS DE RIESGO

En este capltulo se discute un enfoque nuevo al andlisis de riesgo de exploracién llamado
simulacidn. El concepto de simulacién pemmite al analizador ta opcitn de riesgo, describiendo
la incertidumbre en forma de distribucién de valores posibles tal que los parimetros
desconocidos como espesor productive, recuperacién, costos de perforacién, etc. pueden tener.

Estas distribuciones se combinan para preducir una distribucidn de tos niveles posibles de
probabilidad la cudl pueda suponer el proyecto. De tal distribucién solamente un pequeho, y
tltimo paso es calcular un parimetro esperado de valor para usar en el proceso de hacer la
decisién. El método es un modelo continuo de riesgo e incertidumbre, opuesto a los modelos
de resultado discreto que se han discutido.

La simulacién, como un medio de anélisis de riesgo en demsmncs de ba_]a mcemdumbm. es
un proceso imparcialmente nuevo, Fue propucsto para deci de en
1964, y su uso en inversionss d¢ exploracién de aceite empezé a aparecer en la literatura a
principios de 1967. Hoy su existencia es usada por casi cada compafila de crudo o agencia
mayor, involucrada en la exploracién activa de aceite y gas.

El método de simulacién tiene varios sinénimos, incluso simulacién aleatoria, Simulacién
Monte Carlo, y el método Monte Carle. Se tiene que seflalar, sin embargo, que la simulacién
discutida aqui no tiene absolutamente nada que ver con un método de anélisis de ingenieria
llamado, simulacién numérica, Ni |o que se hace tiene nada que ver con cierta computadora
programando lenguajes que tienen la palabra simulacién en su nombre. El método de
simulacién combina distribuciones de probabilidad y variables aleatorias.

El sujeto que emplea simulacién para anilisis de riesgo de exploracién de petrdleo es
imparcialmente liberal. Asi probablemente no se podrd discutir en completo detalle cada
posible faceta del método.

L1 La Légica de Simulacién

Antes de¢ sumergirse en detalles ¢s importante, otra vez, dar una visidn de conjunto del
método y como se relaci con la exploracién del petréleo. La primera razén es hacer un
andlisis de simulaci6n en el contexto de decisién bajo incentidumbre, definiendo fa distribucién
de utitidad In cual se puede anticipar. Una vez que se sabe ésta distribucién se puede
ficilmente hallar su valor medio. Y désde que el valor medio de una distribucién es, por
definici6n, el mismo valor esperado se tiene entonces que el valor medio de una distribucién
del valor presente neto descontado a iy es también el valor presente neto esperado, 0 EMV.

Este es el parimetro de direccidn que se puede usar para determinar la visbilidad de la
perforacién proyectada, Ademds de ser capaz de calcular el EMV directamente, la distribucién
de utilidad ofrece numerosas opciones para graficar informacién  presentada at que tomsa
decisiénes, acerca del rango y probabilidades de ocurrencia de niveles posibles de utilidad y
pérdida. Un cuadro tal como una distribucién de probabilidad a veces vale mis que miles de
palabras.
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Asi el objetivo de la simulacién es determinar la distribucitn de utilidad de un proyecto o
propuesta gara perforar.  Ahora se toma un paso hacia atrfs para ver como Ja distribucién de
utilidad vicne en primer lugar en e} cuadro. Se supone una inversidn hipotética en fa que la
ultima ganancia neta es una funcién de tres varables independientes separadas, X, Yy 2. Y
se supone la relacidn que bina estos pard jumos es la siguiente:

Utitidad = 34X+ [ ( 1/ {14 ) +17.9 ][ 0.422]

(6)

Esto por supuesto es una situacion en la que X, Y y Z se Vlaman variables independientes
aleatorias y la Utilidad es fa variable dependiente. En los negocios de crudo Ia refacién
prebablemente tendrfa el VPN en ¢} lado izquierdo del signo igual y en el fado derecho deberla
ser Ta ecuacién por la que se calcutan las reservas recuperables, convertir las reservas a ventas
tnetds, se substraen los gastos de operacidn, costos de perforacién, impuestos, derechos, etc. y
se descuentan las utilidades netas a ip. Las variables independientes incluirian todos los
factores empleados para calcular a g VPN: espesor neto productivo, factores de
recuperacitn, firea productiva, costos de perforacion, precios de crudo, gastos de operacibn, etc,
Pero para ésts visién de conjunto se piensa en términos mds sencitlos, un resumen del modelo
tal como en la ecuacién 6.

Altora se supoie que se conocen los valores exactos que las variables aleatorias tendrin en
una inversién. ;Sc sabe la ganancia resultante? Sin duda; solamente se substituyen el
(conocido< 9 valores de X, Y y Z en la ecuacion 6 y se soluciona directamente parn fa utilidad.
Esto seria lamado por matematicos una computacion determinista. No hay incertidumbre con
respecto a ias variables o al valor de [a ganancia resultante,

Pero tal caso ideal, nunca existe en analisis de prospectos. Al tiempo de hacer una decision
usualntente no se saben los valores exactos pam 1a mayor parte de las varinbles aleatorias
afectando a la utilidad VPN. Quizds se pucda saber acerca de que rangos de valores posibles
estdn, En cste caso /cudl valor del rango se usaria en el cilculo de ta ganancia?

La respuesta usando el concepto de simulacion es que se pueden considerar todos los
valores dentro del Tango para cada variable aleatoria. Y todos é&stos son combinados para
producir el mago y distribucidn de la ganancia. La situacién usual en andlisis de prospectos de
exploracién es que no se sabe que valores exactos de cada variable aleatoria se pueden usar, la
simulacién deriva fa distribucion resubando valores de ganancia. El escenario, entonces, es
como en fa figura 8. El modelo que se trata de analizar es fa ecuacién de utilidad para 1a
inversién hipotética de la ecuacidn 6.

Se dan las expresioncs cuantitativas de incertidumbre como distribuciones de valares
posibles de las variables aleatorias X, Y y Z. Se tiene que notar aqul que se habla del rango
completo y distribucién de valores posibles de la variable aleatoria, y no de un promedio justo
o valor mas probable, o tres valores discretos tal como se discutid en el capitulo pasado bajo el
encabezado de tres niveles de riesgo. Se ha considerado ef rango pleto y continuo de
valores posibles de X, Y,y Z.

Se tiene que observar un putito adicional, El estado real serd que la variable X tendss un
valor especifico, a variable Y tendrd solamente un valor especifico, ¥ fa variable Z solamente
tendrd un valor. Pero el apuro es que antes que Ja inversion sea aceptada no se sabe que valores
tendrin. Se puede hablar acerca de las variables, el rango y probabilidades relativas de valores
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Expresiones de resgo e
incestidumbre:
Distribuciones  de  los
posibles valores de las
variables aleatorias X, Y y
Z

1)

Resultado de! analisis de
simulacion: Definicion de
los resultados de la
distribucion de 1a utilidad,

f(Utlidad)

Figura 8. Esquema de Andlisis de Simulacidn de la inversign hipotética de la ecuacién 6.



posibles de cada variable,

Definir el escenario en este punto no es nada nuevo. Se sabe del modelo o sistema que se
trata de analizar en el andlisis de prospecto. Y se puede convenir que usualmente no se sabe,
de antemano, el espesor neto productivo real (a pesar de que un gedlogo muestre orgulloso un
mapa de isopacas;), pero se puede estimar un posible rango de valores de, ©a 100 pies.

El prablema es solucionar fa ecuacién, una vez que se han definido las distribuciones para
cada variable aleatoria. No es inmediatamente evidente qué cada una de las tres distribuciones
estd ¢n la figura 8, y probablemente no es muy evidente como la ecuacién puede atin ser
resuelta si la variable aleatoria es expresada como distribucién, més, que sélo determinados
valores.

Aqui es precisamente en donde el andlisis de simulacién entra al cuadro. Es sencillo y ficil
el camino para analizar un prospecto de inversién en donde algunas (o todas) las variables
aleatotias son expresadas como distribuciones de probabilidad. Se usa simulacién en esta
situacién, probablemente porque es més evidente que los dos caminos alternativos pata resolver
el problema a trabajar. Primero se mencionarin estos dos caminos.

Las distribuciones de probabilidad, también se les llama funcién de densidad de
prababilidad. Son las f{X), RY) y f{Z) funciones ordinales que, cuando se integran sobre el
rango de vnlures posibles de cada variable se producen dimensiones de 1.0, del 4rea bajo todas
las distribuci de probabilidad. Asl una cosa se puede hacer si se tiene un problema tal
como el mostrado en Ja figum 8 serfa consultar a un matemdtico y preguntarle como determinar
las funciones de densidad de probabilidad, insertar éstas funciones analiticas en fa ecuacién y
solucionar para la funci6n correspondiente de densidad de 1a variable dependiente, ganancia.

Una idea fina; pero simplemente no funcionaria porque Ias complejidades de una solucién
analitica tal como ésta son totalmente intratables. Mientras que hay algunas situaciones
especiales en donde el enfoque analitico puede ser posible, el enfoque analitico serd, en
general, no factible en anilisis de prospecto de exploracién de petréleo.

El segundo método trata de simplificar el problema detenminando los valores medios de las
distribuciones X, Y y Z ¢ insertar estos valores discretos en la ecuacién y resolver para la
utilidad. La idea deberd ser que este valor de utilidad deberd corresponder al valor medio de la
distribucion de la utilidad. Y como la media de la distribucién y EMV, es similar, entonces se
tendria el parimetro deseado para el anilisis de decisibn. Pero esta 16gica no funciona
tampocoj

En general, no se puede calcular el valor medio de la variable dependiente para substituir
los valores medios de cada distribucion de la variable aleatoria en la ecuaciénl: Simplemente
no trabajard para analisis de proyectos de exploracién. Otra cosa que no funciona es tomar los
valores més probables de cada distribucién (los modos), substituyendo estos valores en la
ecuacion y resolver la ecuacidn en cspem de calcular el valor més probable de ganancia.
Tampo estos métodos "alge cortos” serdn de uso.

De todo esto se dice que se usa In mecénica y 16gica de simulacién por default, solamente
de este modo se puede solucionar el problema. Si se ha definido una oportunidad de inversién
como se muestra arriba de la [inea horizontal que divide a la figura 8, Ia unica manera de
convertir todo esto en una descripeién de La distribucién del ltado de la in es por
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simulacién.

En pocas palabras es como se define la distribucién de la variable dependiente (ganancia).
Se hacen una serie de cdlculos iterativos de valores posibles de g; la. Se calcula cada valor
usando un valor de X, Y y Z escogido dentro de sus rangos respectivos de distribucién. Cada
valor de ganmancia calculado en esta manera representa un estado posible de naturaleza, o
combinacion posible de X, Y y Z. Los valores especificos de X, Y y Z pa cada célculo de
ganancia son escogidos para la misma distribucidn de frecuencia comeo la distribucién original
especificada por el analizadoy, Cada uno de estos reiterados valores calculades de la variable
dependiente es llamado un pase de simulacién, o méis simplemente, un paso. El valor de la
variable independiente usado para cada paso es obtenido por muestreo de su distribucién
ariginal en una manera que honrn la forma y el rango de 1a distribucin.

Se contintan estos cdiculos iterativos o pasos, hasta que un numero suficiente de valores de
la variable dependiente estan disponibles para definir su distribucién, Esto usualmente requiere
por lo menos 100 pasos y quizas tantos como 1000 o 1500 pasos, Evidentemente estas muchas
soluciones de aritmética de una ecuacién significan una cantidad grande de trabajo - y
verdaderamente la manera practica de llevar a cabo en forma rdpida, eficaz y con menores
costos de tiempo es usando la computadora.

Y &s0 es todo. Una serie de soluciones reiterativas de la ecuacién o modelo de interés -
cada vez con valores de la variable independiente que sop probados (elegidos) de sus
distribuciones respectivas. Después de qué un mimero suficiente de pasos se ha hecho, el
célculo de valeres de 1a varisble dependiente es tabulado como una distribucién - el objetivo
del anélisis.

Por supuesto, hay muchos detalles mec&nicos en los que se tendrd que ahondar més tarde,
tal como probar valores de la distribucién de la variable independiente para cada paso, cudntos
pasos se requieren, si son muchos los pasos requeridos, como son las distribuciones de la
variable independiente definidas en primer lugar, qué si se relacionan las variables X y Y de
alguna manera, etc. Pero la l6gica general de simulacitn es simplemente definir la distribucién
objetiva por una serie de ejemplos reiterativos.

Este esquema para analisis de rieso de exploracién tiene varias ventajas muy importantes:

s Permite a los exploradores describir riesgo e incertidumbre como un rango y
distribucién de valores posibles para cada factor desconocido, mas que un solo
valor medio o més probable. El resultade de la distribucion de utilidad reflejard
todos los valores posibles de la variable. El métoedo explica ¢l grado de riesgo ¢
incertidumbre visto para cada variabilidad de las variables.

« Puede ser aplicado a algin tipo de calculo involucrando variables aleatorias, Se
habla primeramente de VPN del prospecto a perforar, pero la 16gica puede ser
aplicada para describir una distribucién de reservas recuperables, una distribucién
de datos de saturacién de agua, la posicién del agujero de un pozo perforado
direccionalmente, etc. La logica es el misma - solamente cambia 1a ecuacién del
modelo de interds y su correspondiente cambio de variables.

= No hay limite al nimero de variables que puede ser considerado, Sila ganancia es
una funcién de 45 diferentes variables, y se pueden definir distribuciones para cada
variable la simulacién puede todavia usarse mis eficazmente. La contabilidad en
Ia computadora serd un poco més grande, y el programa puede requerir algunos
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segundos mds de tiempo de maquina - pero ésa es lainica desventaja.

s Las distribuciones usadas para definir los valores posibles part cada variable
aleatoria, no tienen que ser de una forma espectfica como lognermal, normal, ete.
Mas aiin, las distribuciones pueden ser del tipo que sex. Si el analizador puede
dibujar el cuadro de distribucién en papel, eso es todo lo que se requiere. Esto es
Importante porque el analizador no tiene que ser capaz de describir la distribucién,
mds que con un cuadro.

e La experiencia puede ser usada méis eficazmente porque los juicios acerca de la
distribucién de valores posibles de cada variable pueden hacerse por Ia mayoria de
las personas que saben acerca del parimetro. El geélogo puede definir el intervalo
productor neto y distribuciones de 4reas productivas, el ingeniero puede definir la
distribucién de factores de recuperacién y programas de produccién, y el ingeniero
que perfora puede especificar la distribucién del costo probable de perforar, etc. El
método éste no requiere que una persona provea toda la informacidn al anglisis.

« El programa de computadora del andlisis de simulacién es relativamente coito y
para correr un andlisis de simulacién se requiere muy poco tiempo de computadora.

En realidad, la lectura inicial de distribuci y la impresion de Jos datos de
frecuencia de la variable dependiente usualmente requeririn mds tiempo de
dora que los chlculos reales.

o El método presta el mismo andlisis de sensibilidad. Verdaderamente uno de los
aspectos importantes de hacer un analisis de simulacidn, es ser capaz de definir
uno, dos o tres factores que tempgan un efecto mds significativo en los valores
resultantes de utilidad. Se hacen tales analisis al usar distribuciones diferentes (ya
sea en términos de la forma y/o el rango) para cada variable y observar, el rango
de la distribuctén variable dependiente en el cual estd cambiando.

Finalmente, se tiene que observar que la parte critica para los exploradores es definir las
distribuciones de cada variable aleatoria. Se hablars de este ¢n detalle m4s tarde en el capltulo,
pero por ¢l momento se tiene que ver que las distribuciones pueden estar basadas en datos de
estadlstica si estan disponibles, por analogia con otras dreas semejantes productivas, o quizds
atin por un juicio subjetivo. Si se forza a confiar en opiniones subjetivas las opiniones entran
al andlisis en forma de distribuciones. Una variable a la vez - un paso a la vez.

Este es ¢l enfoque nuevo ionado en el capltulo anterior de la discusién de la
estimacidn de la probabilidad subjetiva. Si se tiene que confiar en juicios subjetivos parece
razonable esperar que se hard un empleo mejor de lo iderado si es un pardmetro a la vez,
mds que tratar de usar todos los pardmetros inciertos que ocurririn colectivamente en una
perforacidn proyectada.

Teniendo ya una visién det método, ahora se tocardn al; de los detall Ani
invelucrados en un anlisis de simulacién.

IMI.2 Los Mecanismos de Anélisis de Simulacién

Esta seccion del capitulo es conciemiente a las "tuercas y pemos" de la técnica de
simulacién de andlisis de riesgo. Hay mucha miscelanea y detalles que se tiemen que
considerar al organizar el analisis y preparar los dates. Y es importante que el analizador tenga
una buena experiencia par comprender ¥ en !a cufl poder basarse. Sin esta comprensién, Ia
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simulacién puede ser un instrumento peligroso,

Para emplear simulacién antes se debe tener un conocimiento pgereral y/e no tener un
problema para continuar en estos detalles. Si el concepto es completamente nruevo y la seccién
anterior parece un paco mlstenusa se sugiere hojear esa seccibn y proceder a la seccién
proxima de las apli y 1 E se tiene que sepuit por medio de algunos
ejemplos para tener un mejor emendlmlemo de como todos los pedazos se juntan. A este
tlempo se puede regresar a ésta secci6n para perseguir los detalles de cada una de las piezas
individuales del anAlisis.

Si se analiza una perforacién proyectada y se quiere cuantificar ¢! grado de resgo e
incertidumbre usando un andlisis de simulaci6n se requicre scguir los seis pasos penerales:

Paso L: Defing todas las variables. Se tiene que especificar la medida del valor de
interés (ejemple valor presente neto, después de impuestos), y todas las variables que
afectan ¢l valor.

Paso 2; Defina la relacién que empata todas tas variables juntas. La relacidn de interés
aqui es una ecuacién o seric de calculos numéricos para calcular el valor de la
probabilidad de una perforacion proyectada. Esta relacién, o serie de cdlculos, son el
modelo o sistema que se analizard,

Paso 3: Sortear las variables afectando el valor en dos grupos - las variables cuyos
valores se saben con certeza y las desconocidas, o variables aleatorias para las cuales
no se pueden especificar valores exactos al tiempo de hacer la decisién.

Paso 4: Defina distribuciones para todas las variables desconocidas, o aleatorias,

Paso 5: Haga los pasos reiterativos asi como describa la distribucién de resultantc del
valor.

Paso 6: Calcule el Valor Esperado de Ia distribuci6n de utilidad y prepare el despliegue
de grificos pam ¢l procedimiento de andlisis v resultados,

Teniendo enumerados los pasos o piezas de un andlisis de simulacién se observan los
detalles involucrados en cada uno de estos pasos.

IIL.2.1 Definiendo las Variables (Paso 1)

Este paso inicial es el punto evidente para empezar algin andlisis cuantitative de un
proyecto de perforacion: define la medida del valor de interés y los factores que lo afectan.
Tipicamente, la medida del valor es clegida despuls de impuestos VPN descontado a iy, sin
embargo, se es libre de elegir alguna medida de valor que agrade més (tasa de retorno, ganancia
descontada/relacion de inversién, etc.) Las variables que afectan el valor de los parimetros son
tratados a diario; espesor productivo neto, porosidad, satumacién de agua, factores de
recuperacidn, nitmero de pozos a ser perforados, productividad de los pozos o del campo como
una totalidad, costos de perforacin, pastos de operacidn, costos de plataforma y oleoductos
facilidad si son costa fucra, aseciar precios de ventas de crudo y gas, impuestos, ete.

Mientras que el interés principal aqui es el andlisis désde el punto de visia del prospecto
hay muchas acasiones en donde existe interés en determinar la distribucidn de algunas de las
dimensiones intermedias tales como reservas. En éstas ocasiones la variable dependiente de
interés puede ser las reservas recupernbles de la estructura (més que la utilidad), y las variables
que afectan a las reservas incluirian solamente los pardmetros relacionados con las reservas, Al
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final de la seccién siguiente se da una breve referencia a algunos de estos esquemas
intermedios auxiliares de simulacién,

11.2.2 Definiendo cl Madelo de Andlisis (Paso 2)

Este paso es el scguimiento logico de la lista de las variables - definiendo Ia refacién o
tcuacién que involucra todas las variables juntas. Puede ilevar la forma de una sola ecuacion,
varias ecunciones, o adn una serie de cileulos, Para la inversién Hipotética de 1a seccibn inicial
de este capitulo 1a relacin ern la ecuacidén 6. En andlisis de prospecto es 1a serie de céloulos
por los que se pueden calcular las reservas recuperables, convertir las reservas a ganancias
descontadas, substraer tedos los costos por desarrollo y operacién y gastos.

Ya que la relacitn cambiard de proyecto a ptoyecto (dependiendo en que pals del mundo se
esté, sf el prospecto es costa dentro o costa fuera, ete.) probablemente ne serviria con un mismo
proposito nitit el regi ejemplos espect en este punto. La mayoria de los explomdores
estén [ntimamente familiarizados con estos pasos, y la relacién especifica a usar para la
simulacién sigue siendo muchoe m4s légica para cada prospecto.

Como una observacion, los pritneros dos pasos son fuidamentales para cualquier anAlisis,
de simulacién o de cualquier otro. En complemento, estos dos pasos son en esencin, los que
definen, qué factores y como afectan. Es solamente cuando se procede al Paso 3 que comienza
a llevarse una direccién nueva para analizar riesgo ¢ incertidumbre.

Mm.2.3 Clasificando las Variables en Grupos (Paso 3)

En este paso se tienen que dividir todas las variables que se registraron en el Paso 1 como
valor afectado (ganancia) en dos grupos, consistentes de todas las varinbles o parimetros pam
saber sus valores exactos. Un grupo consiste de todas las variables o parimetros para las cuales
su valor exacto es conocido. El segundo grupo incluye todos los parametros o variables para
los cuales los valores exactos no se saben cxactamente al tiempo del andlisis. En el analisis del
prospecto de exploracién las variables afectadas, desafi d ceerdn en el segundo
gtupol.

Ejemplos de algunos de los parimetros que se pueden ingluir en el grupo "conocido" son
las tasas de impuestos y los precios. S§i ya se ha fimmade un arrendamiento se pagan los
derechos al dueflo del mineral - estd especificado en el contrato. Y presumiendo que sc opera
en un campo politicamente estable probablemente se sabrian las tasas exactas para caleular los
impuestos debidos.

El grupo "d cido" de parimetros incl | e todag las variables involuemdag
relativas al tamafio de la estructura o pmspecm, las cantidades de gas y aceite a recuperar,
programas de productividad, factores involucrados con costos y futures gastos de operacién, y
fos futuros precios de crudo y ventas de gas. Estas son las variables aleatorias que serdin
consideradas en ¢l andlisis en la forma de sus tespectivas distribuciones.

Cuando se hace esto con algunas de 1as variables se requiere recordar que cuando se dice de
una variabte que es “desconocida" significa que no se sabe su valor exacto al tiempo del
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andlisis. Por ejemplo - espesor neto productivo. Es claramente una variable que afecta las
magnitudes de reservas recuperadas, y por lo tanto la ganancia, pero ¢s probablemente una
variable que se tiene que clasificar en el grupo "desconocido”. Estlo es porque no se sabe el
espesor productivo neto de la formacién objetivo antes de perforar el pozo.

No se puede decir si serin 45 metros de espesor, o 71 metros. Se puede, sin embargo,
especificar un rango y distribucién de valores posibles de espesor neto productivo supuesto en
el proyecto, en la cusl se clasificaria la variable espesor neto productivo, como una variable
desconocida o aleatoria. El punto agui serd "desconocido"/Mconocide” en este seatido se
relaciona con o sin que se puéda especificar el valor numérico exacto de la variable con certeza
al tiempo de hacer el andlisis existente.

Qtro sutfl, pero importante punto ai clasificar lns variables ¢s la pregunta de, si o no se sabe
que bastante cerca de una variable alguna vez, se puede describir una distribucién de valores
posibles.  Algunos analizadores dirdn, por ejemplo, que los parimetros como factor de
recuperacién son un factor desconocido, pero puesto que se estd en un &rea de pozos petroleros
exploratorios en los cuales no se tienen bases para definir un rango o distribucién de valores
posibles, se usa un factor de recuperacion promedio de aceite, de 15% en el lugar,

Como consecuencia se deberd "conocer” el factor de recuperacion en el grupo de variables
"conocidas" para el cudi se usan valores especificos en los cdlculos sencillos de utilidad. En el
sentido estricto de qué se llevard a cabo un andlisis de simulacién para compl tar, tal punto
de vista {aunque bastante usado) no es valido. Los enuncindos implican la 16gica siguiente:

a. Si se tiene informacién confiable acerca del factor de recuperacion se sabria su
valor numérico preciso, es decir RFy.

b. Si se tiene informacién poco confiable, pero buen control y experiencia acerca de
un 4rea correlacionada se puede estimar un rango de valeres posibles del factor de
recuperacion de RFyaio RFypax

c. Como el control y datos correlacionades se hacen cada vez mas pobre y/o menores .
el nimero del rango puede agrandarse ¢ inclufr un rango mayor de valores posibles
de factores de recuperacién. El tango mdis ancho puede ser representativo de una
incertidumbre mas grande.

d, Sise estd enun drea densa de pozos exploratorios y no se haya manera de estimar
RF no se tiene una base para determinar un rango y distribucién; por lo tanto, se
usa un solo promedio, el valor mis probable en los cdleulos.

Y esta légica es clamamente circular!, Significa que 1o menos que se conoce sobre algo es
1o mas que se conoce de ello!.

El propésito de un andlisis de simulacion total es poder explicar 1a variabilidad en el
analisis. Incertidumbre significa variabilidad, y esta variabilidad es expresada como un rango y
distribuci6n de valores posibles de la variable. Hacerlo de otra manera es ignorar la dimensién
del desgo e incertidumbre de lo que s¢ trata de analizac,

La mzbén por la que se recalca este punto, es que se observé repetidamente que los
exploradores que empiezan a trabajar con simulacién, tienen esta equivocacién. Cuando
definen una variable tal, como factor de recupemcién como un solo valor se preguntan si
significa, entonces, que saben (de antemano) que valor preciso de recuperacidn ser. Su
respuesta es: "No, nio sé exactamente cual serfi, pero no tengo datos disponibles o informacién
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sobre como establecer un rango por lo que solo uso el valor de 15% "se han escuchado tales

declaraci firec te que se estA convencido que este es uno de los puntos en que
mds personas cometen fallas cuando usan simulacibn.

Si no se sabe un valor ¢xacto de una variable, tiene que clasificarse en ¢l grupo de
"desconocida" y la variable es aleatoria. Si prefiere decirse que se sabe tan poco sobre una
variable que no se le puede asignar o deﬁmr un mngo - ¥ se elige, en lugar de eso, un selo
valor "promedio” no se i

111.2.4 Definiendo Distribuciones para Ias Incégnitas, Variables Aleatorias
(Paso 4)

Este es el paso en donde el profesional cen experiencia y juicio entra. Una cosa es decir
reservas recuperables como una variable aleatoria (Paso 3), pero otra cosa es decir "OK, pero
cull es el rango y distribucién de reservas que se puede csperar? "Todos convienen
inequivocamente en que no se sabe, al tiempo de hacer [a decisién, la cantidad exacta de
reservas (algunas) que el prospecto producird. Pero ripidamente cuando se trata de especificar,
cual ¢s la distribucién de las reservas esto ¢s una empresa dificil de resolver.

La variabilidad resuita de no conocer las reservas al hacer la simulacién. Asf este paso es
1a clave, ¢l punto critico del andlisis completo.

Para definir o estimar parimetros para cada distribucién hay que tener las siguientes

normas generales:

e Las distribuciones pucden ser de cualquier forma, perfil o rango. No se tienen que usar
distribuciones de uso "normal" de estadistica tal como la normal, lognormal, etc. Las
distribuciones pueden ser discretas o continuas, Algunas de las variables aleatorias
pueden relacionarse una con otea y en tal caso, la relacién de dependencia tiene que
definirse.

« Los juicios acerca de la distribucién para cada variable no tienen que hacerse por una
sola persona. La experiencia del personal y los mas familiarizades para cada parimetro
pueden establecer el juicio.

« Las distribuciones pueden estar basadas en histogramas o en datos de frecuencia de
distribuciones de campos cercanos; Ias distribuciones pueden basarse en el
conocimiento de ciertas variables caracteristicas que siguen una distribucién comun; o
pueden basarse solamente en un juicio subjetivo. .

s No se tiene que ser "cerrado” a una distribucién especifica. Si Ias opiniones varian
sobre el rango ¥ distribucién de una variable se ensaya varios juicios de distribuciones
posibles. Como resultado de tal andlisis de sensibilidad se puede encontrar, en primer
lupar, que la variable ni siquiera sea eritica,

Es, por supuesto, 1til preparar una lista de las variables aleatorias usuales en el andlisis de
un prospecto y definir un rango especifico de distribucién que tenga que usarse pama cada
variable.

Un parimetro que puede ser imparcialimente exacto para describir una distribucién normal es
la porosidad de un nucleo. La distribucién lognormal es frecuentemente unn representacion
imparcialmente buena para distribuciones de permeabilidnd de nucleo, espesores de estrato
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io en un yacimi recuperacién de aceite (barriles por pie-acre) en una formacidn
dada, produciende por un isSmo comin, y en algunas ocasiones, regervas por campo.
Cuando se analiza un prospecto se puede eleglr usar estas formas funcionales de distribucién si
no se tiene otros datos o bases en que definir otro tipe de distribucién.

Conociende la forma de la distribucién (existente como normal o lognormal para las
correspondientes varisbles) solamente se tendcla que determinar Ia posicién de In distribucién
en el gje horizontal - eso es, el rango. Si se tienen datos estadisticos disponibles de un drea
cercana se correlaciona con cuidado la misma extensién, O, se puede especificar una (por
analogis) desviacién media y hormal, en la cudl se puede definir la distribucién entera,

Una tercera alternativa que es a veces Gtil, es caleular o estimar un valor bajo y uno aito de
la variable aleatorin que se plensa estard cerca de los puntos limitados por un rango de valores
posibles de la variable aleateria. Conocer dos valores discretos y estimar su correspondiente
porcentaje acumulativo puede “forzar'’ a los puntos a una distribucion lognormat o normal,

Por gjemplo, suponiendo que se desca describir la recuperacion de aceite en barriles por
acre-pie (BAF), como una vatiable desconocida aleatorin que tiere la forma de una distribucidn
lognormal. Pero el problems es que no se tienen datos de estadistica para establecer su rango.

Se puede posiblemente resolver este problema calculando un valor bajo cerca del limite y un
valor alto cerca del limite superior del rango, usande fa ecuacién 7 pam recuperacién de aceite:

(7758)(¢)(1-SW)(R.F.)
Rec. de Aceite =
barriles por acre-pic) Bo;
o

¢ serd la porosidad expresada como una fraccién decimal; Sw serd la saturacién de apua
congénita como una fraccién decimal; RF. es la fraccidn (decimal) del aceite que es
recuperado y Boj es €l factor de volumen de aceite inicial de formacién (adimensional).

Se estima el limite inferior de porosidad probable y R.F. para el prospecto y los probables
limites superiores de Sw y Boj. Substituyendo estos limites numéricos cn la ecuacién se
obtendrd un valor bajo de BAF cerca del finol de la recuperacion de aceite. Se puede cdleular
similarmente un valor alto de ¢ y R F. y valores bajos de Sw y Boj resultan en un valor alto de
BAF. Pam ser mas especlfico, se suponen los valores de recuperacién de aceite caleulados en
esta manera S0 BAF y 450 BAF,

Ensepuida, se tiene que calcular 1a probabilidad de qué la recuperacidn de aceite sea menor
de 50 BAF o més grande que 450 BAF. Se supone que se estiman que éstas sean 2% y 3%
respectivamente. Se pueden ahora combinar todos cstos segmentos de informacién y se habla
de una distdbucidn tinica especifica, para recuperaci6n de aceite: una distribucidn lognormal en
Ia que hay un 2% de probebilidad de que sed menor o igual a 50 BAF y 97% de probabilidad de
que sea menor que 450 BAF, La distribucion puede ser obtenida por grafica, como en Ia figura
9, graficando opuestamente el 50 BAF y 450 BAF en papel logaritmico el 2% y 97%
Pe jes respecti y relacionar los puntos con una linea recta.

67



89

1,000

.
500 '
300 |
L.
Recuperacion Vilores alios y bajos
de Aceite de BAF caleuiados de

bbl/acre-pie 100 |-

(BAF) E/
50

30
20 Porcepiajes acwumulatives
estimados pazalos valores
/ alton'y bajos de BAF
10 L~ L bt sl | PR B L

I 3 10 30 100
Porcentaje Acumulativo

Figura 9. Meétodo grafice para "forzar" una distribucicn lognormal a través de los valores limites de 50 BAF y 450 BAE -
Estos valores son calculados usando datos del prospecio.  Estos son graficados contra los porcentajes estimados menores o
iguales a- [arecuperacién BAF.  Finalmente, una linea recta es dibujada a través de los puntos de la frecuencia acumulativa

en fa distribucidn lognormal.  Esta grdfica de fi ia ac iva se usq en analisis de simulacion para representar la

_ posible distribucién de los valores de recuperacion de aceite del prospecto.



Asl, en esencis, se tiene una distribucién lognormal “forzada” por dos valores cerca de la
variable aleatoria eso fue calculado usando valores minimos y mdximos de los factores que
influyen en la recuperacién. En resumen, hay algunas variables aleatorias en andlisis de
prospecto que frecuentemente pueden ser representadas por una distribucion normal o
lognotmal. Si no se ticien evidencias para sugerir que tipo de distribucién diferente puede
aplicarse por lo menos se tiene una base sobre que estimar la forma de la distribucion.

El rango, o posicién en la escala horizontal de la variable aleatoria pueden ser establecidos
por datos de estadistica, si estin disponibles; por conocimiento de la distribucion media y
desviacién estAndar; o per "ajuste” de !a distribucién lognormal o normal usande dos valores
discretos cerca de su correspondiente porcentaje acumulativo.

Algunas variables pueden definirse como distribuciones discretas. Generalmente, éstas
consistirin de variables aleatorias que pueden tener solamente ciertos valores discretos o
contables. Cuando se define distribuciones discretas se tiene que recordar que la suma de las
probabilidades de ocurrencia, de todos los posibles valores discretos que pueden ocurrir tiene
que ser 1.0, Con simulacién se puede usar siempre una distribucién discreta en la que algunos
acontecimientos ya sea que ocuta o no.

Por gjemplo, se supone que se analiza a lo largo de una exploracién una aventura en una frea
de tempestades severas, Una de las incertidumbres que puede afectar ésta titima probabilidad
es que una tempestad destruya nuestra plataforma de produccién en cualquier afio dado. Sila
probabilidad de que esto ocurm es 3%, es decir, se puede describir una distribucién discreta de
probabilidad al tener dos valores: "SI, habia un tempestad,” y "No, ne habla una tempestad
durante el aflo”, Las altusas de las lineas de probabilidad aniba de estos dos puntos entonces
serfan 3% y 97% respectivamente,

En el andlisis de simulacién 1a distribucién seria probada en cada paso a determinar si una
tempestad ha ocurrido. Y el 3% del tiempo el “valor" de la variable serfa sf, en cual caso el
programa seria directo a la serie de cdlculos que consideran las pérdidas de una plataforma. Et
otro 97% del tiempo el "valor" serfa el dafio no ocurride por la tempestad, y estaria catculad
por consigulente. Esta ilustracién tiene que sugerir que se tiene flexibilidad considerable en
describir distribuciones discretas en un anilisis de simulacién,

Para algunas variables se pueden tener algunos datos de estadisticn de dreas cercanas
correlacionadas, en que basar las distribuciones para la existencia del prospecto considerado.

La manera usual para representar datos de estadistica es mediante un histograma o
distribucion relativa de frecuencia, Cualquiera de las dos formas es aceptable, Si hay una
cantidad grande de datos y las barras del histograma son estrechas se puede suavizar una curva
de distribucién per la parte de ariba de las baras. La decision de si la distribucién se
representa como un histograma o una curva suave es relativamente poco importante si hay un
ndmero grande de barras del histograma.

Es fundamental la pregunta de sl representar la distribucién como una curva suave de la
forma que aproximadamente desctibe el que observd los datos. Desde que ¢l trabajo es mds
ficil con un histograma, se prefiere usar mucho mis que una curva suave que entre por la parte
de arriba de las barras,

Cuando se empleen datos de estadistica sc tiene que recordar que al deseribic una
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distribucién no se tiene que discemir en su forma. E! histograma pucde ser de cualquier forma
y rango imaginable. Este tiene que ser evidente, pero sin embargo frecuentemente se tiene la
siguiente pregunta:

"Se tienen algunos datos de estadistica de un drea cercana de espesor productivo. Se
arreglan los datos en término de frecuencias acumulativas y se graficaron en papel
probabilistico normal. Pero no resultaban una linea-recta. Los datos se graficaron en papel
logprobabilistico. Pero tampoco eran una linea-recta. Asi que no se distribuyen normalmente o
lognormalmente los datos distribuldos, no cabe ninguna opcién, que se puede hacer?".

La respuestz - no se preocupe!, Si tiene datos de estadistica que se piense son
representativos de lo qué se espera del prospecto considerado, se usan estos como exactos, Las
distribuciones que se usan en simulacién no tienen que ser forzosamente normales o
lognormales - pueden tener cualquier forma si se sabe que es representativa. Parece ser que tal
punto evidente no requiere mucha explicacién. Pero es una flaqueza humana adivinar y tratar
de obtener de cualquier manera una linea recta, y algunos explorad p tener probl
si log datos son exactos y no, funcionan bisn como una linea recta.

Una situacién un poco mis complicada es cuando se desea definir una distribucién para una
variable aleatoria pero no se tienen datos disponibles y no se tiene idea de que forma o como
tiene que ser la distribucién. ;Qué pasa entonces?. En estos casos se requiere como primer
intento por lo menos establecer el rango de valores - un valor minimo y un valor méximo. Lo
siguiente es determinar un valor, o rango de valores dentro de fos lmites que pueden ocurrir
mds probablemente que otros valores. ¢Esto es, que la distribucién tenga un modo, o un valer
mds probable?

Si la respuesta es sl, se puede entonces representar [a variable como una distribucién
triangular. Si no hay razén para supener que un valor sea algo més probable que otro valor,
quizds lo que mejor se puede hacer es describir la variable como una distribucién uniforme, o
rectangular,

Y en la realidad se usan frecuentemente éstas dos distribuciones para representar in
varinbitidad (incertidumbre) de una variable aleatoria cuando solamente se puede decir acerca
del pardmetro que sea un valor minimo, un maximo, ¥y sl 0 no la distribucién tienen un modo.
En csencia, se usan las distribuci como exp de i ia sobre la variable
aleatoria. Pero si se desea explicar la variabilidad puede no tenerse otra eleccidén que usar las
distribuciones uniformes o triangulares.

Algunos analistas de simulacién han tomado Ia posicién de que raramente se sabe mucho
mas que un valor minimo, mds probable, y méximo. Désde su punto de vista se debe
considerar usar algunas dxslnbucmnes mas explicitas o detalladas que una distribucién
lar. Sobre esas distrit tr | se tienen que usar si no se tiene nada mis a
seguir, pero si se tienen datos o informacién se sugiere un tipo diferente de distribucién que sin
duda se puede usar.

Mis especificamente, si solo se puede calcular un valor minimo y un valor méximo se tiene
prabablemente que usar la distribucién uniforme o rectangular. Estos dos valores limites
definen completamente In distribucién. Se hace entonces el andlisis con la premisa de que
algun valor de la variable aleatoria entre los dos Hmites, probablemente puede ocurrir como
cualquier otro vator. Como nota hay algunas variables que pueden actualmente ser distribuldas
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de_esta manera; en ese caso [a distribucién uniforme es un poco mds precisa que uma
aproximacion

La distribucién triangular requiere que se especifique un valor minimo, us valor méas
probable, y un valor maximo. El valor del modo puede ser hallado en algin punto entre los
limites, o puede ser coincidente con el valor minimo o méximo, Estos tres parimetcos definen
completamente la distribucién triangular. ;Bastante sencillo,correcto?.

Pero se tiene que advertic de algunos peligros de usar la distribucién triangular de una
manera "indiscriminada”, Prithero de todo, frecuentemente los exploradores fallan en su
definicién de los valores minimos y maximos. Para ilustrar el problema, se supone que se tiene
la siguiente coleccitn de datos de una variable aleatoria x:

10,11,12,12,12,12,16,17,19, y 24

151 tiene que definir la coleccién de datos como una distribucidn triangular qué valores se
tienen que usar para los tres pard 2. Todos coniciden en que 10 es ¢l minimo, 12 es &l
mAs probable, y 24 es el miximo?, El resultado de la distribucién triangutar serfa como ¢l que
se muestra en Ia figura 10,

Pero ahora suponga, que los datos disponibles de la variable aleatoria x son:
10,10,10,11,11,12,12,12,12,12,14,17,18,20,23,24
(Comeo se tendria una distribucién triangular 2 través de estos datos?
Muchos cbservarfan a 10 como el valor minimo, 24 el valor méximo, y x= 12 el valor més
frecuente, Asf se termina describiendo otra distribucién triangular teniendo exactamente los

mismos pardmetros (valores minimos, mas probables, y miximos) como en la figura 10 que
representa la primera coleccion de datos, ;Pero, son los mismos?

Tal vez la respuesta tenga que ser no, La razdn es que ese minimo valor numérico para la
segunda coleccién de -datos serd, realmente 10, pero ahl parece ser una probabilidad
significativa que el valor 10 ocurra.  Ocume justamente tres veces en las dieciseis
observaciones. Pero si se asigna a 10 como el valor minimo de una distribucién triangular, 1a
probabilidad de tener un valor de X dentro del rango de {10+ ¢} se minimiza a cero conforme
se acerca a cero.  Ast quizds una representacion més significativa de la segunda coleccion de
datos numéricos serfa una distribucién tal como fa figura 11,

El punto a recordar serd que cuando s¢ hable de valores minimos y méximos de una
distribucién triangular, significa que tietnden a cero para valores la probabilidad de ocurrencia,
al considerar rangos mis cercanos a los limites, Esto es diferente que hablar acerca de un valor
numéricé minimo o maximo de la variable aleatoria cuya probabilidad de ocumencia puede no
ser cero. ESta s una equivocacion muy comin, y se tiene que estar alerta del sentido de los
valores minimos y maximos de una distribucién triangular.

Otro punto que recordar cuando se describen distribuciones de una variable, s como definic

el valor minimo, mas probable, y maximo. Se puede suponer indudablemente que se especifica
el valor més probable en el punto medio del rango. Lalbgica pama esto, segin algunos
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psicélogos, es que se interpreta como mas probable al "mejor caleulo” y se esfuerzan par hacer
un prondstico imparciak.

Si se ellge el mejor cdlculo en el rango medio se razona como buena la probabilidad de que
la variable sea mis grande que su mejor cdlculo, como menor su estimacién. Lz idea es sf
siempre se selecciona el valor mis probable a medio range menospreciando las oportunidades
de una estimacidn consistente alta o baja. El punto que se tiene que recordar aqui, es decir el
valor m4s probable, mis que un mejor célculo, y reconocer que una distribucién triangular no
tiene que ser simétrica. El valor mds probable puede ser cual de los dos puntos finales
del rango o algitin punto entre ellos.

Una tltima nota que recordar sobre usar distribuciones triangulares es que son, en general,
representaciones muy pobres de una desviacién alta. Por ejemplo si se distribuye una variable
aleatoria como en [a parte (a) de la figura 12, los valores minimos, més probables, y maximos
de la distribuci6n sonyy, y2 y yrrespectivamente,

Si se elige representar ésta distribuclén como una distribucién triangular, los parimetros
serfan, y, y2 ¥ ¥z como en la figura 12(b). Pero ésta es una aproximacién pobre perque da
mucho mds (probabilidad) peso a vatores més altos que la distribucién original.

Si se representan datos de desviacién alta de (a) como una aproximacion, seria mucho més
aconsejable usar unc de los cuatro lades del pollgono mostrado ¢n la parte (c). Asl se advierte
mucha cautela en usar distribuciones tri para ref una variable aleatoria
teniendo valores de desviaci6n altos.

Un ltimo comentario acerca de definir distribuciones de la variable aleatoria desconocida,
es estimar el numero de dependencias. En la simple inversién hipotética de la seccién anterior
se¢ asume que las variables aleatorias X, Y y Z eran independientes m4s o menos una de otra.
Esto significa que en los reiterativos cdlculos de los pasos de simulacién los valores usados para
X no tenfan que afectar e valorde Yo Z.

En un paso ¢n particular el valor de X puede estar cerca del fin alto de la distribucién X y el
valor de Y puede ser bajo. Y cualquier valor X y Y, no tiene que afectar al valor numérico de Z
seleccionado para ¢l paso. Pero en realidad, sl ahl existe una relacidn, o dependiencia entre
variables X y Y tal que ;sl unatiene un valor alto, Ia otra también tenderd a un valor alto?,

Cuando se clasifican [as variables en el paso 3 el grupo (desconocido) de variables aleatorias
en ¢l andlisis del prospecto muy bién puede tener algunas variables que son dependientes una de
otra. Por ejemplo, ¢l espesor neto productivo es una incégnita, y el pozo (o campo) produce a
un ritme. Ambos parimetros serian necesatios en la lista de variables para describic
distribuciones.

Pero espesor y buena productividad se relacionan en virtud de la ecuacidn de Darcy
(velocidad de flujo es directamente proporcional al espesor de? depésito). Asi, esto significarla
de algmin modo que cuando se describen dlstnbucwnes pam estos dos purdmetros se tendra que
explicm' la dependienci Otros ejemplos de d dencias: saturacién de agua

€nita (Sw) Iment ta segin dlsminuye Ia poros[dnd (¢), espesor praductivo se
relaciona con el campo, la capacidad fisica productiva con el mimero de pozos en el campo, ¥ la
capacidad de almacenaje y programas de llegada de bugque cisterna, se relacionan con los costos
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de tuberia y con el campo productivo, etc.

Todo ésto sugiere que uno de los intereses que se tendrd que tomar en cuenta cuando se
definen distribuciones, es la posible relacidn de dependencias entre algunas de las varigbles
aleatorias. Este es un numero extremamente importante, y los resultados abtenidos de un

andlisis de simulacion pueden ser muy erroneos si el analisis no haece honor a la relacion de
dependencin.

Se reqmere primero poder reconocer si existe una dependencia enlre varias variables y tener
algunos caminos para explicar las d dencias en los cdlculos de lacién. Es fdcil de
hacer, pero antes de obtener los detalles se requiere hablar de algunos otros aspectos de
simulacion. Asi se volverd al importante niimero de dependencia en una parte adelante de la
discusién de los detatles mecdnicos de como se ejecutan los calculos reales de simulacién.

ML2.5 Ejecutar los Pasos de 1a Shinulacién {Paso 5)

Antes de este punto del andlisis de simulacidn, se tiene: definido ¢! valor del pasdmetro de
interés y las variables que lo afectan (Paso 1), definida la relacién entre todas las variables
juntas (Paso 2), se han clasificado las variables como conocidas o variables para las que no se
saben valores exactos (Paso 3), y se han especificado distribuciones para todas las variables
aleatorias desconocidas, Hasta este punto, se ha definido ¢l modelo o sistema de interés junto
con juicios de variabilidad (incertidumbre).

Se completa el trabajo del explomdor por ¢l momento y lo qué sigue mecAnicamente es
resolver ¢l problema. Es mecdnico en el sentido de que los céleulos y procedimientos de este
paso siguen reglas exactas fijas que requieren no iterar més por parte del analista. Estos
cilculos mecanicos y procedimientos pueden realizarse por un téenico, pero es mucho tiempo y
es mas cficiente completar este paso del andlisis con la ayuda de 1a computadora. Por lo tanto
los comentarios en este paso serdn en el sentido general de qué la computadora para generar los
datos necesita definir Ia distribucién final de utilidad.

Como comentario, un anilisis de simulacién consiste de una serie reiterativa de célculos de
valor, o utilidad. Cada valer de wtilidad que es calculado representa una combinacion de
valores de cada una de las variables aleatorias que afectan I utilidad, Aunque hay, en muchos
casos, un nimero infinitamente grande de combinaciones posibles la variable de la distribucion
dependiente serd bien definida por un nimero rei ivo de cdlculos en un rango de 100-150.
Para cada uno de estos reiterativos pasos se obtiene un valor, para cada variable aleatoria para
probar su distribucién especificada originalmente,

Probar este proceso es a parte clave del andlisis, y tiene que hacerse de tal forma que Ia serie
de valores probados sea distribuida ¢n exactamente la misma forma que su distribucién original,
Eso es, si se especifica la recuperacion de aceite serd una distribucién lognoml pasando por
{os puntos de 50 BAF y 450 BAF con los p ljes 2% y 97% rtespec se requiere
tener en los pasos reiterativos de simu!ncibn, 1a distribucién en exactamente la misma manera.

Un esquema probado que lleva a cabo este objetivo es usar un niimero aleatorio como punto
de entrada en la escala acumulativa de porcentaje (o probabilidad acumulativa) de una grifica
acumulativa de frecuencia de la distribucion de 1a variable aleatoria, El nimero aleatorio es
numéri te igual al p je equivalente y el valor cormrespondiente de la variable
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aleatoria se lee de In gréfica,

Es el valor de la variable aleatoria para un paso particular, En el paso sig se obtiene
otro nimero aleatorio que es pumérd igualasup je equivalente, y otro valor de la
variable aleatoria se lee de la grifica. Sobre una serie de muestreos los valores probados de fa
variable aleatorin, se distribuyen en exactamente la misma forma que ia distribucion
especificada originalmente. Este esquems probado, aunque ajusta una de varias maneras
posibles, se aleja de la mayoria de les métedos eficaces en una computadora y es usado casi
exclusivamente para realizar los pasos de simulacidn.

Los detailes invol dos en realidad para realizar lo descrito son los siguientes, La primera
cosa que se tiene que hacer es cunvemr todas las distribuciones a sus cormespondientes

distri ivas de fi

Pam el caso de distribuciones continuas de probabilidad las caracteristicas de y/o los
procedimientos requeridos se resumen en [a tabla 13, pam los tipos principales de
distribuciones. Se grafican usualmente las distribuciones acumulativas de frecuencia en papel
normal. Sin embasgo, se usa a veces papel normal y lognonmal de probabilidad cuando se
trabaja con distribuciones normal y lognormal esto es para hacer use de las caracteristicas de la
iinea recta de estas distribuciones cuande se grafican en pape! probabilistico.¢

Tabla 3.
C tisticas de 1a fr i {ativa para dif
distribuciones de probabilidad.

Tipo de Di ida de | C ik e s i i i d¢ Frocucncia .

Probabilidad va, /o Procedimiy para caleular a it Lati

N ) Ordficas do Frcucncia  Acumulativa comoe lnca soxts o papel

ot probabilistica.
ormak Grificas  da Precuencia  Acumulativa como  lides rocts oo papel

Logaorma logprobabilistico (Ejemplo Figura 9),

Uniforme Grificas ¢ Frocuemcis Acumulitiva como linea rocta en papel grll'cn

{Restangular) coordenada. El porcentaje 0% cortespoads al valor mlnimo de In variat
alcatoria, y ¢l porcentaje 100 %% a1 valr miximo.

Trizogutar Convierta 1 distribucida & su equival frecuencia Matha. Caleule
4rcas acumul: :umpuanluudnh\wblcnlmmuhnquncrduomnn
1a devecha del valos mis probable.

Hi ., Los pustos graficados 12 frecuentia scumulativa son determinados

'.lf“"&""," rela de bl sdﬂ s para Jos valores mlnmwo

frecuencia y mixino de I verisblealeatoris.

Distribucidn continus | Convierta b disiribucin a s equivalente f 3 i, Paa

(e cualquier lorma) l{d(mn puede wiarse para cualquier dutribucién coatinua, no Emporta su
forma.

Si 1a distribucién de probabilidad es discreta, la comespondiente grifica acumulativa de
frecuencin tiene una forma ligeramente diferente, Para ifustrar, como datos fijos representan
una distribucién discreta de probabilidad se convierten a su forma acumulativa de frecuencia
equivalente suponiendo incluir en el anflisis una varisble aleatoria, B, que puede tener los
valores numéricos discretos dados ¢n 1a primera columna de 1a tabla 14, Las probabilidades de
ocurmrencia de 1a columna 2 fueron estimades por los exploradores como representativas para el
prospecto considerado,

7



Tabla 14,

Ejemplo de una Variable Aleatoria teniendo valores
Valores posibles de la Probabilidad de Frecucncia
Variabls Aleatoria D Entimada del valor D

(Frecucncia Relativa)
D=1 0.20
D=2 040
D=3 0.25
D=4 0.10
D=5 0.05
1.00

Si se construyera un cuadro de esta distribucidn discreta de probabilidad aparecerfa como en
fa figura 13. La grifica acumulativa de frecuencia de esta distribucién tendra In forma de la
figura 14. Las alturas de los scgmentos verticales de la frecuencia acumulativa corresponden a
las probabilidades de ocurrencia de cada uno de los valores posibles de la variable aleatoria, *
Cada segmento vertical sucesivo empieza en la frecuencia acumulativa relativa en la que el
anterior segmento vertical termina. El segmento vertical correspondiente gt méximo valor
posible de la variable aleateria termina en una frecuencia acumulativa relativa de 1.0. El eje
vertical puede, alternamente, ser expresado como porcentaje acumulativo, multiplicando los
valores relativos de frecuencia por 100%.

Hay varias formas para estos tipos de grdficas, que no son graficas vilidas de frecuencia
acumulativa, y se necesita evitar Ia equivocacion de usar estos tipos de grificas en anilisis de
simulacién. Se muestran estas grdficas en Ia figura 15. La grédfica en la figura 15(a) no es una
distribucién de frecuencia acumulativa vélida pués significa probabilidades negativas. Una
distribucién acumulativa de frecuencia es una grifica de drea bajo la distribucion de
probabilidad acumulativa a la izquierda del valor de la variable sleatoria para el rango de
valores minimo al maximo.

Como se mueve de! valor minimo al valor maximo, el drea acumulativa contintia crece. Se
observa en ta figura 15(a) el drea acumulativa menor que la variable aleatoria mayor de RVygqa
RV (como tiene que ser), pero entonces empieza & disminuir de RV a RV, Esto puede
solamente ocurrir si $¢ comienza a substraer frea bajo la curva. Pero ésto viola el hecho de que
las probabilidades son siempre positivas - no hay probabilidades nepativas valuadas. Por lo
tanto, una curva acumulativa de distribucidn de frecuencia tienc siempre que aumentar
monotonamente, en fupcién de los rangos de la variable aleatoria de 1a minimg g 12 mixima. La
figura 15(a) viola este requisito.

La figura 15(b) no cs representacidn valida, de una variable aleatoria discreta a causa de las
porciones horizontales de la grifica de valores acurnulativos de frecuencia CFy y CFa Los
segmentos verticales ticnen que tencr di inuidades sobre las porci de 1a escala de la
variable aleatoria que no puede ocurrit, La técnica usada en simulacién se hace inoperabl
cuando una grifica acumulativa de frecuencia tiene un segmento horizontal. La razén es que, sf
¢l nimero aleatorio seleccionado corresponde a CFy o CFse puede determinar un valor tinico
de Ia varisble aleatoria. Esoes, ef mimero aleatoric cotrespondicnte a CFy no se puede
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determinar, el valor correspondiente a la variable aleatoria es RVy, RV o algin valor entre
ellos. Laregla es, no lineas horizontales en las grificas acumulativas de frecuencia!.

La grifica en la figur 15(c) no ¢s vilida por dos razdnes, Primero, no cumple que la suma
de las frecuencias relativas para los tres valofes s¢a 1.0, al agregar CFj se obtiene mas que 1.0,
La suma de las probabilidades de ocutrencia de todos los posibles valores numéricos de una
variable aleatoria discreta tienen que sumar 1.0 por definicién. Ast cualquiera de las tres
prebabilidades mostradas en {(c) tiene que ser normalizadas para que sumen 1,0, al agreagar CFy
o se tiene que especificar qué ocurrird la proporcién del tiempo correspondiente a (1.0 - CFy).
La segunda razén por la que la grifica de Ia figum 15(c) es invalida, es que los segmentos
verticales que representan las frecuencias relativas de RV y RV3 se traslapan en el rango CFia
CF, Este otra vez viola la monotonomia de la regla,

La grifica acumulativa de frecuencia puede ser expresada en términos de fracciones
acumulativas (probabilidades) o percentajes acumulativos. En éste caso, la escala vertical es
solamente la fraccion acumulativa o probabilidad multiplicada por 100%. Anilizando Ia
mayoria de la simulacidn hecha en computadora operard con fracciones acumulativas, pero es
un poco mis sencillo explicar simulacién usando p jes acumulativoes. Asf en discusiones
subsiguientes pueden usarse estas dos escalas igualmente validas intercambiables. También, es
perfectamente satisfagtoric graficar {as  frecyencias acumulativas en un  “porcentaje
acumulativo” la base mis que un “atumulative por ciento menos que o igual a" la base,
Cualquiera de los dos tipos de grificas serdn satisfactorio para los proyectos probados de
simulacién,

El siguiente detalle requiere concemir con la definicién y sentido de los niimeros aleatorios,
Se han mostrado nameros aleatorios en alpunas de las descripciones anteriores para probar que
\a variable aleatoria o distribucién sea terminada, sin definir realmente qué son y porque son
usadas. El uso de niimeros aleatorios en simulacién es estrictamente con el propésito de tener
un ficil, imparcial método de probar valores de las distribuciones de las variables aleatorias
pasa cada paso de simulacién tal que los valores probados son distribuldos en exactamente In
misma forma como la distribucion de la variable aleatoria originalmente especificada.

Usando numeros aleatorios para hacer este proceso de prueba, es solo un camino de varios
pam probar varias distribuciones. Pero el método mis eficaz y usado universalmente en andlisis
de simulacidn, asl se usa y no molesta explorar algunos de los proyectos probados alternativos.

Los niimeros aleatorios son nimeros positivos, adimensionales. Una serie de nimeros de 2-
digitos (los digitos 00,01,02,... 98,99) son una serie de nimeros aleatorios si: a) no hay un
patedn en el orden en que los numeros aparecen, y b) cada uno de los 100 nimeros de los
digitos es igualmente probable que ocurra.

En cualquier punto de una serie de nimeros aleatorios, un nimero es probable que ocurra
como cualquier ctro nimero. Se puede hablar de nimeros aleatorios de 2-digitos, 3-digitos
aleatorios (000 en adelante e incluso 999), o nimeros aleatorios expresados como fracciones
decimales sobre el rango 0.0 a 1,0, Serd un poco mis comodo hablar en términes de mimeros
aleatorios de 2-dfgitos en las discusiones. Sln embargo, en las computadoras se expresa
normalmente a los nimeros aleatorios como 8 o 16 digitos o fiacciones decimales.

Los hilmeros aleatorios pueden ser obtenidos de varias fuentes. Si se tiene interds en obtener
nimeros aleatorios de 2-dlgitos se puede simplemente tirar un dado que tenga 100 caras, uno de
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fos 100 ntimeros de 2-digitos aparece en la cara resultante. Reiterativos tiros del dado de 100
caras - genera Una serie de nameros aleatorios de 2-digitos, Otra ﬁlente de niimeros aleatorios
es la serie de digitos al lado derecho det punto decimal de nd irracionales (tal comeo PI, e,
raiz de 2, etc).

No obstante otra fuente es el uso de lo qué se llama generadores aleatorios de nimeros.
Estos son una serie de sencillas, pero muy cuidadosemente disefindas, ecuaciones que cuando se
resolvieron mucho tiempo resultarﬁn una serie de nitrneros que son aproximadamente aleatorios
o 1l d 1 ios". Realmente ésta es la manera como se obtienen las
tablas aleatorias de muneros, y es la manera como los nitmeros aleatorios son generados por una
computadora.

El generador algoritmico de nimeros aleatorios es normalmente programadoe hoy en din en
mds computadoras cientlficas, en una biblioteca, como una funcién de subrutina nermal. El
programador ni siquicra tiene que estar enterado de come los ndmeros son generados, sélo se
accesa fa subrutina y s¢ obticne un nimero aleatorio. La decisién de sf o no una serle de
nlmeros aleatorios satisfacen varias pruebas que involucran unos conceptos altamente
matemdticos y estadisticos no se tratard aquf. Basta decir al respecto qué aunque las tablas de
nimeros aleatorios y los generadores de nitmeros aleatorios producen series de numeros
pseudo-aleatorios, para el propésito se usaran nimeros aleatorios de la edicién "pseude”, contra
los "verdaderamente" aleatorios no son de interés aqul.

Para probar las distribuciones de probabilidad se puede con seguridad considerar los
nimeros aleatorios obtenidos de una tabla o de una computadora (algoritmo) como
esencialmente ateatorios.

Ya que se han definido los nimeros aleatorios, la prbxlmn prcgunm evidente es jcomo es
que ellos prueban la distribucién en un andlisis de 7. La p es que los
nimeros aleatorios son iguales numéncamente equivalentes al porcentaje (o si se usan nimeros
aleatorios exp dos como fracci il ) sirven como el punto de entrada en la grafica
acumulativa de frecuencia de la variable aleatoria existente a probar. Ei valor aleatorio prebado

de la variable es el valor correspondiente al porcentaje acumulativo, punto de entrada.

Se ilustra esto con un ejemplo. Se supone una variable aleatoria que afecta la probabilidad
x, se distribuye en forma de la frecuencna relativa, o lns!ogmmu de la figura 16. Este
histog, puede rep: , pama el , datos de ica que pueden ser obtenidos al
observar x-datos de un drea correlamonadn cen:ana El histograma entonces es convertido a su
equivalente frecuencia acumulativa como se muestra en la figura 17, Ahora se supone que se
hacen los pases reales de simulacién en los que se necesita probar un valor de x para cada une
de los pasos.

En un paso dado se supone que ¢] nimero aleatorio obtenido de las tablas es 55. Enmnces
se entra al eje vertical ordenado al p de 55 (el je numéri
al niimero aleatorio), se lee a trnvés a la curva acumulativa de frecuencia, entonces abajo enla
abscisa se lee el valor commespendiente de la variable aleatoria x como de 4.1,

Este es el valor de x que entonces es usado en la ecuacién para caloular el provecho en el
paso de simulacién. En el paso préximo se probard otro valor de x par oblener otro mimero
aleatorio, entrar al eje ordenado ai p je numéri equival , y leer el valor
correspondiente de x en la abscisa.
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Figura 16. Histograma de la pmbable‘distribucidn de valores los cuales deberd asumir la variablé aleatorig X en la.
perspectiva considerada. La distribucion fué definida en el paso 4 del andlisis usando datos correlacionados de campos
cercanos. .
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Figura 17,  Grifica de Frecuencia Acumulativa del histograma de la figura 16. 1 -




Si el procedimiento para probar valores de x fuera repetido para 200 pasos, es decir, se
habria obtenido 200 valores de x. Y si se tiene el tiempo de tabular y graficar los 200 valores
probados el histograma de valores probados resultante tendrd la forma exacta como el
histograma de la figura 16. El proyecto mecdnico que se acaba de describir usando nimeros
aleatorios asegura que los valores probados de una distribucion de la variable aleatoria sobre
una serie de pases repetitivos serd distribuida exactamente como se especifica en la distribucion
de variables del Paso 4 del andlisis.

Este es un punto muy significativo, y tiene que asegurarse completamente de que se
entiendan los mecinismos probades de este proyecto. Algunas personss, por ejemplo,
obtendrdn este punto y entonces se despiden de la simulacion porque sienten que cuando se
introducen nimeros aleatotios en el andlisis repentinomente se reduce el sistema de
incertidumbre, a uno casual completamente,

Pero es necesario recordar que los numeros aleatorios no tienen efecto en el sistema o
probabilidad de resultado -pero, no se usan sino para ajustar el paso mecinico de probar valores
de cada distribucién de variable aleatoria de cada uno de los pasos. Es un método el cual
asegura el hecho de que, en realidad, la incertidumbre especifica del sistema se ha descrite por
ta via de las distribuciones de 1as variables aleatorias. Se puede determivar el mismo resultado
aiin sin usar mimeros aleatorios - pere los procedimientos alternativos son mucho mas tediosos
¥ no se prestan ficilmente para su solucién en ia computadors,

Para demostrar quizds de otra manera que el nimero aleatorie probado del proyecto trabaja,
se considera la distribucién de la figura 18(a). Pero al observar la distribucién se puede
probablemente convenir en que la mayor parte de los valofes de W se probaria que tienen que
estar dentro del rango de W)y W Solamente tara vez se tiene que los valores probados de W
son menores que W) o mis grandes que W3 Se da la forma aproximada de la distribucién de
frecuencia acumulativa en 1a parte (b) de la figura 18.

Si se entra en la abscisa ol rango Wiy Way se pmccdc hacia arriba a la curva, a través del
- gje ordenado se observa que se ha circundado casi la escala vertical entera entre las
corT t acumulativas CFyy CF3 Desde el punto de entrada en 1a escaln
vemcal es aleatorio, ésto stgnifica entonces que la mayor parte del tiempo el punto de entrada
estard dentro del rango CF-CFa Y esto vuelve a significar que la mayor parte del tiempo los
valotes correspondientes de W estardn dentro del rango WyWs como originalmente se hizo en
la hipétesis. Solamente la oportunidad de probar un valor de W menor que Wy es cuando el
nimero aleatorio obtenido es numéricamente menor que CFy.

Se pueden generalizar estos comentarios, es decir que, aunque el punte de entrada sea
aleatorio en el eje ordenado, el valor correspondiente de la variable aleatoria no serd aleatorio.
Como el declive de los incrementos acumulativos de ln curva de frecuencia expone una
proporcién mis grande def eje vertical para un rango dado en el eje horizontal. Como el declive

se hace menor hay una proporcién mis pequefia del eje vertical asociado con una extensién
dada en la abscisa.

La pendiente de la curva acumulativa de frecuencia es el ritmo al cual se agrega drea
acumulativa bajo fa curva de distribucién de probabilidad, dentro de un rango, désde un vator
minimo a un valor miximo de la variable aleatoria. Como se obtiene cerca del centro de la
distribucién W de 1a figura 18(a) se agrega drea bajo la curva a un ritmo rdpido - por lo tanto la
pendiente de la acumulativa es mayor, significando que tiene que ser mayor la oportunidad de
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Figura 18, Semuestra una distribucion de fa variable aleatoria Wy su correspondiente gréfica de, frecuen cia
acumulativa,
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probar un valor de W en ese rango.

A medida que se aproxime a Wm el ritmo al cual se agrega drea acumulativa bajo la
dlstnbuclbn disminuye - y Ia P co di de 1a fi 1
ye, iendo una d ia menor en la cscalz\ vertical para un rango de W dado.
Aunque el punto de entrada en el eje ordenado es aleatorio, ¢l control del declive acumulativo
de frecuencia relativa prueba la posicion del valor de la abscisa. Y este proyecto asegura, por lo
tanto, que los valores probados son exactamente de la misma forma que 1a distribuci6n original.

acy

La tinica ocasién en la que los vnlom de la variable aleatoria también serdn aleatoriamente
distribuldos es do la curva ac iva de fi ia tiene una pendiente constante del
valor minimo al miximo. Pero esto corresponde a la curva acumulativa de frecuencia uniforme,
o distribucién aleatoria en que se habria esperado que los valores probados tienen que ser en
primer lugar aleatoriamente distribuidos.

La serie de pasos repetidos de simulacidn se hace probando un valor de cada una de las
variables aleatorias, substituyéndo estos valores cn la ecuacion de utilidad y resolviendo para el
beneficie. Cada paso requiere que se pruebe cada una de las distribuciones de la variable
aleatoria, Como se tiene que usar un nimero aleatorto diferente en cada una de las series se
prueba la distribucién, Asi, si hay cinco variables aleatarias afectando el provecho se requiere
de cinco nimeros aleatorios para cada paso.

Notar que no es correcto usar ef mismo nimero aleatorio para probar todas las distribuciones
en un paso. La razén para esto es que usando el mismo nimero aleatorio deberd
autométicamente implicar mezclar valores para todas las varisbies. Por ejemplo, si el mimero
aleatorio pam probar lag distribuciones X, Y y Z, fue 95, como en la figura 19, se obtendrian
valores de X, Y y Z que fueran cercanos al limite superior, Xe Y y Zos.

Si el niimero aleatorio es bajo, los tres valores son bajos. Usar el mismo nimero aleatorio
para probar que una distribucién no permite la posible combinacién,por decir un valor alto de
x. un valor bajo de Y, y un valor de rango-medio de Z, Asi laregla es que hay que emplearun

io y probar separad cada distribucién!.

Después de cada paso se completa el cdlculo del valor de la varfable dependiente a anotar, o
almacenar en la computadcm Cada valor o beneficio calculado de &sta manera representa un
estado, 0 ible de en que las varinbles aleatorias interactian. Se
contindan los pasos has:a que un nimero suficiente de valores de provecho estén disponibles
para poder definir la distribucidn,

Desafortunadamente, hay reglas no prescritas para decir exactamente culntos pasos se
requiecen. La razén estd en-que el nimero de pasos requeridos para definir la variable
dependiente de la distribucién es una funcién de: a) el ndmero de existencia de distribuciones
probadas en ¢zda paso, b) las formas y magnitudes de las distribuciones individuales, ¢) la
relacién que redine todas las variables juntas, etc, Como una regla general, sin embargo, el
namero de existencia de distribuciones probadas crece con el niimero de incrementos de pasos
requeridos. Sea como sea, el nimere minimo de pasos no es menor de cerca de 100, y muchos
rangos arriba, tantos como 1600 & 1500.

En laausencia de una regla del nimere minimo de pasos, es decir, es prictica usual hacer un
paso y calcular las frecuencias relativas de varios ranges de benefio y significa el valor
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Figara 19, La ilustracion muestra que no es correcto el uso del mismo niimero aleatorio para probar mds de una

distribucion. Como el esquema implica que si el nimero aleatorio es alto ( 95 ) todos los valores X, Yy Z son altos. Si el
niimero es hajo los valores probados pueden todos ser bajos. Se usan por separado mimeros aleatorios para cada
distribucion.



co diente. El otro incr 100 o se hacen 200 pasos y se comparan las frecuencias
rclnm'as y bajo los (n+ 100) pasos a las frecuencias relativas anteriormente calculadas después
de n justos pasos. Si son esencialmente la misma distribucion de provecho se han estabilizado
(en términos de su forma y extensién) y ya se han hecho bastantes pasos. Si las frecuencias
refativas y valores bajos después de n y (n+ 100) pasos no se han ajustado mds de cerca se
requieren més pasos.

En una computadora tal "prueba de computadora” es una serie que puede llevar mas tiempo
en términos de entrada y capacidad, que hacer simpl te un niirnero muy grande de pasos, en
el primer paso, ¢s decir 1000 & 1500. El tiempo de cdmputo para hacer los pasos reales es muy
pequefio, y puede requerir menos tiempo de computadora en una corrida larga, hacer un exceso
de pasos y eliminar ademés los pasos de entcada y salida de datos.

G Imente estes trabajos con simulacién son una base regular para obtener experiencia en
el mimero de pasos requerido. Tipi te in altos y gradual trabajarin con
mimeros descendentes sobre una serie de analisis semejantes de simulaci6n.

Se tiene ahora esencialmente que tapar todos los mecanismos de andlisis de simulacion
excepto para el nimero importante de dependencia. Se mencionan al final de la discusién del
Paso 4 algunas de las variables aleatorias que se pueden afectar, en realidad, se relacionan una
con otra. Si éste ¢s el caso se requiere poder probar distribuciones de las variables aleatorias en
una manera que duplicara la dependencia.

Asf las preguntas anteriores son (a) ;como se reconoce que puede existir una dependencia
entre dos o mis variables aleatorias?; y (b) dado que se puede reconocer una relacién de
dependencia zcomo se modiflca para probar que Ja técnica puede explicar la dependencia en el
proyecto probado?.

En este punto se puede relatar la manera de lo que se hizo primero sabiendo de la necesidad
de dependencia. Uno de los anilisis tempranos se hizo en 1966 se relaciond con juego y
exploracion representando, entre otras cosas, las distribuciones de espesor ncto productive y el
gasto inicial de produccidn por pozo.

Por ignorancia s¢ puso cada una de estas distribuciones en el anilisis separadamente, y en
cada pasa se prot las dos distribuci paradas como si fueran independientes una de la
otra, Los resultados del andlisis eran exagerados, se tuvo que seguir {a pista hacia atris para ver
en donde se habfa desviado, Solamente ilevo un corto tiempo micntras se encontrd la
equivocacién. El programa probé el espesor neto productivo separado de IP (potencial inicial,
bls/dla/pozo) y fué a través de un andlisis de curva de declinacién que se calculd la vida dei
campo, para cada paso puede determinarse un VPN de renta,

Si el valor del espesor fuera alto (lo que implica grandes reservas) y al mismo tiempo el
valor probado de IP fuera bajo, la vida resultante del campo era ..como 243 afios! y al otre
extremo si los nimeros saleatorios fueron tales que el espesor fué bajo (significando reservas
bajas) e IP era alto, el campo fué agotado en como 17 dlas!. [nnecesario es decir. que se
nprendlb una 1mpommte lecmbn en la importancia de tratar dependencias en anilisis de

lacién de riesgo e e

Hay varias medidas de estad{stica de cotrelacién (o a falta de esto) puede averiguarse si dos
o més variables son dependientes una de otra. Pero una manera més ficil que practican los
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exploradores puede ser usar o tener que aprender teoria de estadistica, hacer un grifica de
valores de dos variables de interés.

Por ejemplo, fue de interés si se relacionaban las variables A y B uta y otm, y tenlan

- algunos datos numéricos de pozos o campos que s¢ id : 56

puede hacer un grifica de variables, Una variable B graficada contra los valores numéncos de
Ay B para cada punto, Y si se hace ésto la grifica se parece a ia grifica de Ia figum 20.

&Qué sc concluiria acerca de cualquier dependencia entre las variables?. Bien, se puede
probablemente convenir que parecen nio estar relacionadas. Se pueden tener valores altes de A
y valores bajos de B, valores altos de B y valores bajos de A, y cerca entre todos. Se puede
probabl y lufr en esta ion que no hay relacion o dependencia, asf se
puede mostrar cada distribucion separadamente en el an4lisis. Este es un extremo donde la
variable aleatoria es independiente.

Ahora si se hace algo semejante al praficar entre otras dos variables aleatorias, Cy D y los
resultados son como Se¢ muestra en la figura 21, Esto representa el otro extremo de fa
dependencm completa. Si se conece C, automdticamente se conoce D (o viceversa), Asien
términos de analisis de simulaci6n, solamente se necesita especificar la distribucién de una de
las variables (cualquiera que sea facil de definir). Para cada paso se probaria la distribucién y
se determina su valor numérico.

Entonces se entraria en fa gafica con ese valor, para leer el valor correspondiente de la otra
variable a usar en el paso. O, altemamente si ésta se determina en una computadora, se
determinaria Ia funcién (ecuacion) de la curva y se usa la ecuacion, para establecer el valor de D
dando el de C (o viceversa).

Estos dos maneras representan cualquicra de los dos casos o la dependencia, y son sencillos
de manejar. Pero ahora se tratard el caso donde hay algun “medio modo" de dependencia. Otra
vez se supone que se tienen datos numéricos de dos variables aleatorias (desconocidas) X y Y
de un 4rea cercana, y que al graficar los datos X-Y aparecen come en la figura 22, Los datos X-
Y no son claramente independientes (como en [a figura 20), y ahf no parece ser explicita la
relacién de dependencia tal como en la figum 2.

La vadable Y tiene un rango considerable de valores, dade que X sugiere la necesidad de
probar una distribucién de Y para cada paso. Pero también tiene que ser bastante evidente que
el rango de variacién de Y cambie conforme X se incrementa. Por estos medios la distribucién
Y necesita probar que tiene de algina manera de compatibilidad con el valor especifico de X
que se muestra en cada paso.

La situacién mostrada en Ia fi gum 22 representa "en gris" el drea entre ¢l extremo negro ¥y
blanco, casos de complet [ p pendencia.  Asl Ja pregunta evidente
entonces es, jcomo se modlﬁcn esto, para que proband tos se ambas
distribuciones X y Y en cada paso pero hasta cierto punto cudl exphcarA la dependencia parcial
observada de la figura 227.

La manera de hacer esto es muy sencllls, pero es un poco engafiosa e involucra
explicaciones. Asl, antes de zambullirse o "abrumarse", con esto por lo menos ya se sabe el
camino hacia el que se va.

91



6

hd .
. . .
. * . o
. o
. [ ] [ 4 ° [ . .
Variable . O
aleatoria B .
° . . . ¢
.
° L ] [
Variable aleatoria A

Figura20. Lagnifica muestra gue no hay relacion entre las variables aleatorias Ay B, En estecaso se deberdn describir
las distribuciones para cada variable y probar cada distribucién separadamente en los pasos de simulacién.
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‘Figura 21, La grdfica muestra las variables aleatorias Cy D las cuales son compl nte dependi En este caso se

necesita especificar solamente la distribucion de C. Conociendo un valor de C se puede enttrar a la grdfica (o resolver ia
eciacion -D = f{C} con el valor de C el correspondiente valor de D.
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dibujada después de que
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Figura 22.  Grdfica de las variables aleatorias X y Y en la cudl hay una dependiencia parcial entre X'y ¥, pero la
dependencia no es una funcion especifica como en fa figura 2I. Después de que los puntos se dibujan, un fimite o

se dibuja alrededor de los datos observados. Con base en esta informacion cuaquier combinacidn de valores
X-Y fuera de fos limites no deberd incluirse en el andlisis de simulacion.




Primero, se explicarin los pasos iniciales listados en la tabla 15, la preparacion de datos que
se tiene que seguir para manejar la situacién de dependencia parcial. - Ei se irdn los
pasos conceptugles, probande en realidad pam dos variables que exhibirdn una dependencia
parcial. Esta necesidad estd dada en la tabla 16. Lo siguiente a través de los mismos pasos
como si se hiciera en una computadora (tabla 17).

Esto entonces es seguido por un ejemplo numérico. Final se i lg
puntos generales para reconccer y tratar dependencias parciales en simulacién, Hasta éste
momento cualquiera es un experto en dependencia parcial o estd completamente confundido (o
ambos casos!). Es de veras muy sencillo manejar dependencias una vez que se obtiene el
significado.

Pam explicar dependencias parciales en analisis de simulacién primero se tienen que seguir
algunos pases como "preparacién de datos". Se dan estos pasos en la tabla 15. Los primeros
dos pasos se explican por s{ mismo, y al terminar estos dos se tendria un limite, como en la
fipura 22. Tiene que aclararse que el limite alrededor de los puntos graficados X-Y, no tiene
que dibujarse como ifneas rectas. Sec dibuja, sin embargo, pam incluir todos los posibles

valores X-Y (observados). La razén es que ¢! siguiente proyecto probade excluirh todas las
combinaciones X-Y fuera del limite.

Tabla 15.
Preparacién de datos a contar para dependencias parciales
entre Variables Aleatotias en Analisis de Simulacién.

1. Preparc una grifica da datos X-Y disponibles cdmo en lafigura 22,
2. Dibuje ¢! limite 0 cnvolvente alrrededor de 1a prucba observada de fos puntos X-Y. . Esio define los
1imites junto con los cuales Xy Y pucden variar, Qulqukroomblnnc\bn de valoresde X y ¥ fuera
de los lmites puede excluirse y se considera que tiene una probabitidad de ocurrencia de cero.
Determine la variacidn dz Y con ¢l limitc como una funcién do X, y defina una distribucién
notralizadn de Y 1a cusl representa la variacidn observada. Los limites de ésia distribucion
normalizada son 0y 1.0 dénde © cum;pomle al valor minimo posiblo de ¥ y 1.4 0 concspond: al
valor maxime posible d¢ Y para un valorde X dado, Ladi 2
pox ] simbalo YNORM en ¢l eje de In variable ateatoria. La distribucion pucde sex 32 cualquier

3

4 Lns datos del modelo de situulacidn son:
La ion do frecuencia X.
b La frecuencia acumulstiva Y de la distribucién notmalizada YNORM,
<. La siguiente ecuacidn es usada para calculac el valorde Y para cada paso;

Y = YMINT + (YMAXx - YMING(YNORM) (6]

donde:

YMINx = Valor minime paosible de Y, dado un valor probado de X.

YMAXx = Valor mixim pcslblc de Y, dndo tn val«r probado dv. X.

YNORM = Valorde ta di da¥ lonal, probada pars cada pase.
Y = Valor calculado d¢ 1a vaniable aleatoria ¥ para usar en cada paso.

El tercer paso de la tabla 15 tiene qué especificar el tipo de variacién de Y dentro del limite
como una i6n de X. Conceptual &sto es equival a cortar el papel de la grifica
fuera del limite de 1a figura 22 y observar dentro del Iimite de Y solamente como es distribuido,
como upa funcién de X. Eso es, dentro del limite ;los valores de Y dispersos verticalmente,
son aleatorios? ;Estdn la mayor parte de los valores cerca del llnme superior o inferior? ;Se
agrupan los datos al centro entre los limites?.
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‘Thbls 16.

P;\SOS CONCEPTUALES PARA PROBAR VALORES EN CADA PASO PARA
DOS VARIABLES X y Y PARCIALMENTE DEPENDIENTES.

1) Probar -la  frecuencia
scumulotiva  de  Ia
distribucién -~ de 'l
variable aleatoria X y Ia
variable . normalizada
YNORM eg la mancra
usual.

2) Usando el valor probade
(X1} locatice el mismo
valor en el cje de la
abscissa de la grifica
X-Y, en forma recta
hasta cl eje ordenado
sobre XU, y lea los
valores numéricos de
YMIN y YMAX en la
ntersecciones del eje
ordenado con los limites
superior e inferior.

R ———Y ¥

Vasiable
Meatoria Y

X Xx X

i

S PO U ST

n
|
B

b

3) Resuelva laecuacién (8)
para €l valor de Y. Para
este paso los valores
umados en ] cdlculo son
X! probado en el paso 1
yebvalorde Y calculado
cn este paso,

l
t
!
|
|

S -
a
Y=YMINx + (YM‘AXX-YMINx)(YNORM)
. il

)

YMIN x = Valor minimo posible de Y, dando X

donde

YMAX x = Valor maximo posible de Y, dando X

YNORM = Valor probada de La distribucién

pormalizada, adimensional,
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Tabla 17,

PASOS PARA PROBAR VALORES DE DOS VARIABLES ALEATORIASX y ~
Y PARCIALMENTE DEPENDIENTES EN UNA COMPUTADORA.

, METORO # 1
- {(Ecuaciones de los limites en 1a gréfica X-Y que
son conocidos)

METODO#
(Ecuaciones de los 1imites en ln grifica X-Y que
no son conocidos)

Paso 1). Inwroducir 2 la computadora;

3) Distribucidn de {a frecuencia acumulativa
dc la variable aleatoria X.

b} e la 1 iva
de Ia dlsmbuclén tormalizada Y.
YNORM.

€) Ecuacién 8.

d) iones de los Himites einferior
como funciones de X.

[ Yhax-gn

Yasiable slealoria X

Paso 1). Introducir a la computadora:

) Distribucién de la N 1at]
de la variable alcalanu X.

de
YN

b)

ln d15!.nbuc|én nomalizada Y

ORM

) Ecuaclén 8.

d) De cuatro a ocho puntos de Ia grifica X-Y
para los limites superior ¢ inferior.

Vasuable aleatoria X

Paso 2).  probar los valores de X y YNORM en la Paso 2).  Usando valores X-Y pam el limite superior
manera usual. se[ th:m'.BI que callc:lﬂrl una ccudncidlm
: inomial a través de los puntos de la
Paso 3). Susticuir el valor d2 X en las ecuaciones F:rmaYMIN-f(X). R:pclirpgmlaspunlos
para YMIN y YMAX para calcular YMIN+ del limite inferior la ecuacion polinomial,
¥y YMAXx, AAX=
Paso 4), ituil leul 1IN
) sy“}f{‘m:l; se‘in[v:lr;: ;,“Df,‘;d“:ﬁ: ‘\’fN‘f,“}{M 4 Paso 3). probar los valores de X y YNORM en la
1a ecuacion 8, y resolver para Y. maners .

Paso 4),  Sustituir el valor de X en lasecuaciones
para YMIN y YMAX para calcular YMIN
¥ YMAX>.

Paso 5).  Sustituir los valores catculados de YMINx

. L y YMAXx y ¢l valor probado de YNORM
Nata: El paso 1) se realiza tinicamente una vez. en la ecuacién 8, y resolver pam Y.
Los pasos 2), 3) y 4) s¢ repiten para cada
paso,
Nota:

Los pasos 1) ¥ 2} se realizan unicamente
una vez. Los pasas 3), 4) y 5) se repiten
paz paso.
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Pama los datos de la figura 22 hay que notar aquf la variacién de Y como una funcién
escencialmente aleatoria de X, Estos mecanismos que describen la variabilidad de Y como una
funcidn de X son distribuciones uniformes, rectangulares.

Se tiene la efeccion de definir la variabilidad de una variable como una funcién con algan
tipo de distribucién que aproxime los datos. En la figura 23 se dan esbozos de algunas
posibilidades de esta consideracién. En la parte (a) los datos X-Y gmaficados sugieren que la
variabilidad de Y dentro del limite es uniforme, La distribucién particular uniferme Y
correspondiente al valor especifico X| es mostrada en la parte insertada amriba. La interseccién
del eje ordenado X; con el limite superior e inferior determina y define los limites especificos,
unifica la dnica distribucién Y, y estd dada en la grafica como YMIN y YMAX.

Para la figura 23(b), la variabilidad de Z como una funcién de W no es aleatoria. M4s,
patece ser una concentracién de puntos de datos con un grupo de puntos aproximadamente
intermedio entre el limite superior e inferior. En éste caso se puede elegir representar la
variabilidad de Z dentro de la regién como una serie de distribuciones simétricas triangulares.
La distribucién panticular correspondiente a un valor W1 aparece en la parte insertada ariba de
ta figura 23(b). Se puede posiblumente tener también repr da Ia variabilidad de Z como
una serie de distribuciones normates.

La figura 23(c) muestra fa variobilidad de T, como las funciones de S que pueden
representarse por distribuciones triangulares o desviacién de la lnea recta hacia los valores
miximos de T y reflejar fa concentracion, o agrupacién de datos en la porcién superior del drea
tesaltada. La desviacion de la lnea recta cotrespondients a una distribucién triangular de Sy es
mostrada en la insercién. En lugar de la desviacién de la linea recta de la distribuci6n triangular
se puede quizds tener seleccionada y representar la variabilidad con una distribucién lognormal
que tiene su valor de manera cercana a tos miximos valores de T.

En este punto, presumiblemente se reconoce qué es significativo describir la variacién de Y
dentro de la regién mostrada como una funcién de X. Es simplemente una manera de tratar de
caracterizar la grifica de puntos datos X-Y por un tipo de distribucién uniforme, triangular, etc.
Pero tener descrita la forma, o perfil de la distdbucién de variabilidad de Y solamente es medio
problema.

L.a otra dimensién que se tiene que concemir ¢s el hecho de que alli existe una distribucién
especifica Onica de Y, (en la figura 23(a) por ejemplo) para cada vator de X!, Y desde que X es
dibujada como la variable aleatoria continua, es un nimere infinito de posibles valores de X
entre los valores minimo y méximo, Xmn ¥ Xyaxe Para cada valor de X hay una Unica
distribucién uniforme de Y, causada por el hecho de que fos limites numéricos de Y, YMIN y
YMAX, varfan como varia X. Para que semejante cosa ocurra, se piensa en 3 dimensiones, la
dimensitn 3 de superficie se obtiene cuando se agrega una escala de frecuencia a la grafica X-
Y, figura 22, camo se muestra en la figura 24.

La forma en que una figura se desarrolla pueder ser como sigue, Se supone que sc erige una
pared vertical alrededor del drea resaltada de datos X-Y en Ia figura 22, Entonces désde la
variabilidad de Y con el drea limitada se considera aleatorio poner un “"techo” en el lfmite
vertical. El resultado es una superficie 3 - adimensional de la figura 24.

El problema de probar valores X y Y para cada paso, como se relata en la figura 24, una vez
que se prueba (en la maner usual) un valorde X, ¢s decir Xy, de la distribucién X se ha
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Variable sleatoria Y
Varigble aleatoria Z
Variable aleatoria T

Variable aleatoria X Variable aleatoria W Varizble aleatoria §
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Figura 23, Ejemplos de varios tipos de variabilidad con las regiones limitadas de las variables aleatorids parcialmente
dependientes. En la gréfica (a) lavariacién de Y como una funcion de X es aleatoria, Enla graf ica (b) la variacidn de Z
como wna funcién de W puede aproximarse a una distribucién triangular simétrica (o quizas alternativamente, una
distribucion normal). La grifica (c) muestra la variacion de T como una, ﬁmcmn de S la cudl puede representarse por ung
distribucién triangular con su valor mds probable, el valor mdximo refleja la d d de pumo: carresy al drea de
la grifica. Las distribuciones superiores rep conceptual las distribuci Y, Zy T correspondientes al eje
vertical dibujado como X1, W1y S1 respectivamente.
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Figura 24. Representacitn Tridi | de la dependencia parcial de la figura 22. El tercer efe es la escala de

frecuencia. La proyeccion de la parte de arriba de la figura sobre el plano X-Y es el limite de la figura 22. Esta figura
representa el caso donde la variacion de Y como una funcidn de X es uniforme, o aleatoria.



arreglado la posicién en el eje X de la grifica 3 - adimensional. Para probar un valor de Y se
puede, en esencia, cortar la superficie con un cuchillo para observar ¢l perfil de distribucién por
la cam del corte. Serla una distribucién rectangular que tiene por “paredes” a YMINy, y
YMAX)y un "techo" plano.

Esta serla Ia distribucién exacta que probaria un valor de Y. En el préximo paso el valor de
X probado puede ger X, Si se corta la superficie de la fipura 24 en este punto (Xa) se ve sin

b otra distribucié ifc Su forma €s la misma pero los valores numéricos de sus
lmites son diferentes. Verdaderamente pan cada pos:ble “corte" de la superf' cie se expondﬂa
una distribucién Y diferente. Las formas serlan las mismas (dos "paredes" v Y un
"techo” plano!) pero los valores numéricos de todos los limites son dlfemmcs‘

El alcance que se acaba de describir signi que se i dar, o apuntar la
distribucitn especifica Y para cada valor pesible de X. De esta manera se establece un valor de
X de manem que cada paso puede mostrar el valor de Y para dicho paso.

Si hay muchos valores (inﬁmtos?) posibles de X por este medio se tiene que grificar muchas

(infinitas?} distribuci de Y. Y eso puede ser un trabajo extremamente

di ). Asf qué se requiere de alguna forma para no tener que trabajar el resto de la vida en
graficar distribuciones Y.

Afortunadamente, la técnica para hacer eso es relativamente r(glda, y ste métodu es
realmente el que tiene un procedlmlemo sencnllo para tratar d
Involucm lizar la d da en el paso 3 de la tebla 15, Al nommalizar una
distribucién media se convierte la escala de la variable aleatoria a una escala equivalente
adimencional en el rango de cero a uno,

La ecuacién que Heva a cabo esta nomalizacién, en forma general, es:

X= X~ Xom
T X Xomn ©
dénde X es 1a variable aleatorin, Xyay es el valor minimo de la distribucién, Xpax es su valor
maximo, y X' es In variable aleatoria transformada al normalizar la distribucién. Cuando
X=XMN1a solucién de la ecuacion 9 da un valor de X' de cero. Cuando X= XMAxse ohuene de
la ecuacién un valor de X' de 1.0. Ent se ba prob é&sta di

de variables generales parcialmente dependlemu X y Y, y désde que se liene intexto en
nommalizas 1a variabilidad de Y, se tiene que rescribir la ecuacién con los simboles de la tabla
15 como:

Y- YMIN
YNORM = “T0eA% - YMIN
donde:
YMIN= valor minimo de Y
YMAX= valor miximo de Y

YNORM= Variable aleatoria normalizada, adimensional

La razén serd extremamente Wtil al tratar con una dmmmctén nannallmda que es una
distribucién representativa que describe todas las distrib ibles Y como

P
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funciones de X. Para cada paso se puede mostrar un solo valor de YNORM de la distribucion
representativa, y éste nos diria Ia distancia fraccional a lo largo de la linea de YMIN a YMAX
para localizar el valor probado deseado.

E! paso final solamente seria asociar esta distancia fraccional a los valores numéricos
especificos de YMIN y YMAX asociados con el valor de X, probado anteriormente. Este
altimo paso se usa al terminar la ecuacién (8) de la tabla 15.

Con referencia en la figur 23, todo nitmero de distribuciones Y infinito puede tener como
distribucién normalizada equivalente, una distribucién uniforme de parimetre YNORM,
teniends como valor minimo cero y valor méximo 1.0. Para el caso de las distribuciones
trinngulares simétricas de fa figura 23(b) la distribucion equivalente nommalizada serfa
triangular, teniendo como pardmetros un valor minime de cero, un valor mas probable de 0.5
(por simetria el modo es la mitad entre el valor minimo y el méximo), y un valor maximo de
1.0

Para el caso de la figura 23(c) en la que los valores més probables parecen estar a tres
cuartos de la distancia superior, obliga a 1a distribucién triangular equivalente a tener un valer
minime de cero, un valor mas probable de 0,75, y valor méximo de 1.0,

En todos los casos el valor numérico minimo de la variable Y corresponderd a cero sobre la

distribucidén lizada y el valor é de Y ponderd a 1.0, Y teni
determinadas las dimenciones de la distribucién, normalizada Ia variable YNORM expresa la
distribucidn en su forma equivalente iva de fi ia probando un valor de YNORM

para cada paso de simulacién usando un nimero aleatorio.

Todo lo descrito al tratar dependencias parciales asegura que sobre una serie de ejemplos
reiterativos de X y Y todos los valores X-Y caen originalmente dentro del frea definida
resaltada, y la distribucién de Y como una funcidn de X serd en la forma exacta originalmente
especificada en ¢ Paso 3 de la tabla 15. O miés simplemente, el proyecto que se acaba de
describir asegura que los valores probados de X y Y sobre una serie de pasos de simulacidn
tendrén preck la misma dependencia parcial que se observaria cuando se hace la primera
marca en una grafica como la de 1a figura 22 y 23.

Ahora se verd como es este trabajo en el andlisis real de simulacién, En la tabla 16 se ha
preparado un dibujo esquemitico de los pasos conceptuales probando dos variables, exhibiendo
la dependencia parcial. El objetive conceptual es la manera de probar valores de antemane con
Ins grificas reales acumulativas de frecuencia anteriores. Como se verd mds adelante, la serie
real de pasos en una computadora tiene que modificar a algunos.

La tabla 16 muestra como se procederia en un paso. Désde que se prueban dos variables
aleatorias se necesitan dos ntimeros aleatorios, aunque en este caso 1as variables se relacionen
una con otra. Se puede emplear el primer numero aleatorio, RN , probar la distribucién X y el
segundo, RN;, para probar 1a distribucién normalizada YNORM (paso 1 de la tabla 16).
Teniendo determinado un valor de X par el paso se usa X como punto de entrada en la grifica
X-Y.

Con el valor de X en el eje ordenado se puede determinar YMIN y YMAX de la interseccién

de los puntos de los limites superior ¢ inferior. Estos valores limite de Y prucban el valor de
YNORM que se utilizan en la ecuacién (2) y que resuelve el valor de Y pam el paso. Para los
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pasos sucesivos de la tabla 16 sol son repetidos como se pam los valores nuevos
deXvyY.

Si el andlisis de simulacién se hace por computadora (como es normal } los pasos de la
tabla 16 se modifican algo. La razén principal que se necesita para modificar ¢l procedimiento
es que la grifica reai empleada en el paso 2 o tabla 16 no estars disponible en 1a computadora.
Ast en lugar de eso, se tendré que proporcionar a la computadora las ecuaciones del ilmite
inferior y el limite superior como funciones de X,

De esta manera, una vez que se prucba el valor de X, este es substituido en la ecuacién del
limite inferior y se calcula el valor de YMINy, (como opuesto a 1a lectura del valor a graficar
directamente). Se determina similarmente, el valor de YMAXy, para el paso por resolver la
ecuacién del limite superior para el valor probade de X. Estos valores se usan en el valor
probado de YNORM la i6n (8) se soluciona para Y en fa misma forma anterior.

Si las ecuaciones del l{mite superior bajan lineas no conecidas por el analizador se puede
leer en algunas computadoras puntos X-Y en cada iimite y dejar que la computadora derive
ecuaciones usando un polinomio para aproximar la subrutina (una biblioteca normal con
subrutina de algoritmo en computadoras més cientificas). Se resumen todos estos pasos para
aplicaciones de computadora en la tabla 17.

Este punto se observa prictice, en una situacién del mundo-real involucrando dependencia
parcial entre dos variables aleatorias.

Ejemplo Numérico

Un geblogo con "éxita" de una Compafifa de Aceite, ha preparado una nueva r dacié
exploratoria de un poze en un Campe ABC. Aunque tenfa algunos datos de un campo cercano,
considerd e! proyecto de "clasificar un pozo de petrleo en exploracién” en categorias. Pama
evaluar algunas incertidumbres decidié usar el método de simulacién,

El primer paso en su anilisis era formular un modelo econémico para el proyecto. Después
de estudiar cuidadosamente 1a técnica de simulacidn inventé un modelo para tener tres sub-
secciones fundamentales:

I. Una rutina generaliza una distribucién del totnl de reseservas recuperables del
campo. Variables aleatorias: acres productivos, espesor neto productivo, y factor
primario de recuperacion en unidades bls/ acre-pie.

2. Una contabilidad de desembolsos totales de desamollo, Variables aleatorias:
nimero de pozos produciendo, nimero de aguj secos desarrollados, costos de
perforacién.

3. Una proyeccion de rentas futuras y para operar gastos se puede calcular un valor
neto presente discontinuo de rentas futuras. Variables aleatorias: potencial inicial
del pozo, costo de operacion.

Cada paso de simulacién incluiria estas tres sub-secciones, junto con pardmetros
relacionados a encontrar aceite, precios de crudo, velocidades de descuento, etc. La ltima
variable dependiente seria un valor neto presente del proyecto. Después de correr suficientes
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pasos se puede estimar la distribucién total, asf como el valor de 1a utilidad esperada.

El paso préximo en el andlisis es averiguar ias distribuciones de valores posibles de cada
variable nleatoria que pueden suponerse en el drea del proyecto. Parma un repaso del campo
cercano concluy6 que el espesor productive neto inicial en datos del potencial de los 31 pozos
en el campo, probablemente serfa representativo del espesor productivo y potenciales en la drea
del proyecto. Su primer paso era tabular los datos de los 31 pozos en el campo, como se
muestra en la tabla 18,

El geblogo estudia el potencial inicial (IP) datos y notables variaciones en el espesor
productive neto y potencial. Por ejemplo, el pozo C-5 con 20 pies de espesor tiene solamente
75 BPD, mientras el pozo B-1 con 10 pies de espesor fue terminado para 197 BPD. Reconocié
eso cuando se prob valares p iales iniciales en la parte 3 del modelo, al probar tiene
que inclufr una dependencia en pago neto si tal dependencia existe. Pero al observar los datos
no era cierto, si se refacionaron con el pago neto unos, y algunos de otra manera.

Preg : (Hay una dependencia entre el espesor meto productive y el potencial
inicial? Si es asi, ;como puede !a dependencia parcial ser descrita y usada en este
andlisis de simulacion?

Solucion: Ahora que ya se tiene experiencia en jar dependencias parciales se le puede
aconsejar a este gedlogo como proced Primero, se requiere hacer una grifica de la
productividad neta y datos de 1P para observar si afin existen datos de dependencia parcial.
Para que sea consistente 1a nomenclatura se deja al espesor neto productivo como la variable
aleatoria X, y el IP la variable aleatoria Y. La grifica de datos X-Y de latabla 18 estidadaen fa
grafica de la figura 25.

Se observa al graficar que hay, realmente, una dependencia parcial entre las dos variables.
Como incrementos de espesor por pozo la productividad se incrementa (como tiene que ser en
virtud de la ecuacién de Darcy), pero hay, sin embargo una considerable "banda" de variacién
de productividad para valores de espesores productivos dados.

Asi probabl seria gjable probar valores de espesor y de potencial usando las
técnicas pare dependencia parcial que han sido discutidas. Para llevar a cabo esto se necesita
seguir los pasos de preparacion de datos de la tabla 15.

Bl primer paso, el de graficar, se cumplié. El limite alrededor del drea de posibles
combinaciones X-Y ha sido dibujado en la figura 25 como un poligono de cuatro caras. La
seleccion de lineas rectas pam la parte superior e inferior resultan ser, por supuesto,
discrecionales. Pero parece ser imparciaimente bueno "entrar", dade el limite de nimero de
puntos observados de los dotes, En el paso 3 se necesita describir la variabilidad dentro de la
region limitada como una funcién de productividad neta.

Se juzgaria que la varincién es esencialmente aleatoria. Se asume que la distribucién
nommalizada de una funcién de espesor, YNORM, serd distribucidn uniforme o rectangular, at
tener su valor minimo en cero y su valor méximo 1,0, Y désde que la frecuencia acumulativa
de una distribucién uniforme es una linea recta se puede graficar la frecuencia acumulativa de la

lizada YNORM d te, figura 26




Thbia 18,

Tabla de espesor neto productive y potenciat
inicial, datos para 31 pozos de un campo

Espesor meto  Potencial Iniciat

Nimero productivo, del Pozo,
de Pozo pies D
B-3 5 25
C-1 5 102
D4 6 160
C-7 9 72
B-! 10 197
D-6 19 175
[o2] 10 112
E-l 11 134
A-5 12 68
D7 15 98
C-6 17 195
D-1 19 172
E-7 20 150
C-5 20 75
E-4 23 110
D-8 26 172
A3 28 200
B-2 30 140
D-2 31 93
Cc-4 37 190
E3 38 139
E-6 40 225
A2 45 245
A4 47 182
C3 54 230
E-2 59 170
A-l 65 225
E-5 66 185
D-3 70 275
b-5 78 237
c-2 80 300
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Y Potencial inicial del Pozo (BPD)

X Espesor Neto Productivo (pies)

Figura 25.  Grdfica de Espesor neto productivo y potencial inicial (IF), datos de la tabla 18. Cada punto graficado
representa uno de los 31 pozos listados. Una dependencia parcial parece evidente, y el drea de los datos X-Y ha sido
limitada por el poligono de cuatro, como se muestra.
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Figura 26,  Grdfica de Frecuencia Acumulativa de la variable normalizada YNORM rep
potencial inicial como una funcidn del espesor neto productivo de la figura 25,
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Es poca la sigui infc i6n que ita dar ¢l gedlogo, la distribucién de X, espesor
neto productivo, expresada en una base acumulativa de frecuencia. El grueso de datos de la
tabla 18 define la distribucidn de la variable X, pero se requiere solamente una grifica de
distribucién acumulativa de frecuencia equivalente. En simulacién se puede it directamente a
una iva y ni siquiera i da con la distribucion misma.

El grueso de los datos es arreglado en orden ntuméricamente ascendente y se puede obtener
1a frecuencia acumulativa graficando los puntos con solamente un minimo de cdleulos por lado.
Més especificamente como se observa en latabla 19,

Tabla 19.
Tubla de frecuencia acumulativa de 1a variable aleatoria X
{espeser neto productor).
Nimero de
Valores de  la | Pozos que| Porcentaje de
Variable Aleatoria, | tenen espesor| Pozos que tienen
X, Espesor Nelo | igual o menor| espesor igual o
Productivo (pics) que X menor que X

5 2 65%

10 7 226 %

15 10 323%

20 14 450 %

30 18 58.0%

40 22 710 %

54 25 80.7%

70 29 9.5 %

80 31 100,0 %

Se puede groficar estos porcentajes calculados contra el valor de X en coordenadas
cartesianas, como se muestra en la figura 27,

Ahora todas esas grificas se analizan a traves de los pasos de la tabla 16, Se requieren dos
nimeros aleatorios de Ia tabla de nimeros aleatoria y para el ejemplo se supone que los
nimeros aleatorios obtenidos son 65 y 31, Los pasos para determinar un valor de X (espesor) y
Y (IP) para este paso son:

1. Probar valotes de X y Y NORM:
Entrar a la figura 27 con el nimero aleatorio 65 resulta un valor de X de 35 pies.
Entrar a la figura 26 con el niunero aleatorio 31 da un valor de YNORM de 0.31
(tienen que checar estos valores, claroj)

2. Usando el valor de X= 35 pies se entra a la grafica X-Y de la figura 25 en a abscisa a 35
pies y con una linea recta (imaglnaria) ordenado arriba un valor de X= 35 pies. La
interseccion del eje ordenado con los valores minimos y maximos de Y da valores de:

YMIN;3s = 102 BPD
YMAXj3s = 234 BPD
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3. Resolviendo la ecuacién 8 para Y

Y= YMINg+ (YMAX«-YMINg) (YNORM)
Y= 102 BPD+ (234 BPD - 102 BPD) (0.31)
Y=143 BPD

Los valores usados en el paso para X y Y serian X= 35 pies y Y= 143 BOPD. Se pueden
practicar los pasos con otros numeros aleatorios usando 80 y $5. Tiene que finalizarse con
valores de X = 52 pies y Y = 208 BPD.

Si el gedlogo planed correr este andlisis en una computadora se puede analizar este punto, y
discutir un ejemplo real en la seccidn siguiente en aplicaciones y ejemplos.

Como una alternativa, se puede juzgar una tendencia probable entre dos variables y entonces
asignar un rango, o banda en cualquiera de los dos lades de la linea de 1a tendencia que permite
1a variabilidad de Y como una funcién de X en el andlisis. Se ilustrm esto en la figura 28. Con
tal proposicién se puede definir fa regi6n limitada de valores dentro de cudles X y Y pueden
ocursir. Lejos de describir la distribucién de Y dentro de !a solucién como una funcién de X
probablemente tendria que usarse una distribucién uniferme si algun valor de Y se considera
dentro del range igualmente probable de ocurrir. Si la 1inea de tendencia del centro es més
probable se puede representar la variacién de Y dentro de los limites con una distribucién
triangular.

3. En la figura 23(b) y (c) se sugirid que una distribucién triangular simétrica y una
desviacién de la lnea recta pueden ser usadas en las respectivas ecasiones para representar la
variacién observada d¢ Z y T. Estas distribuciones especlficas pueden s¢r usadas porque la
mayoria del grupo de los valores probables quedan siempre a la misma distancia del [Imite
inferior al 1imite superior para todos los valores de W y S. Pero ;qué sucede si la posicién del
grupo de valores probables cambia més (con respecto a su distancia entre la solucién) con X
como los ranges de Xmn & Xmax, como en 1z figwa 297

No se puede representar todo el infinito de distribuciones Y (una para cada valor de X) por
una sola, distribucién representativa. En realidad, cada distribucién de Y tiene una forma
separada, especifica. Cerca del rango inferior de X el modo se desvia de la linea recta hacia
YMIN. Como X se incrementa ¢l valor mas probable se mueve hacia YMAX, como se mostrd
en la insercién superior en la figura 29,

La solucion es que en una entrada extra dada a Ia computadora: Ia ecuacion de ta linea
representa el grupo de valercs mds probables como una funcién de X. Asi, se requiere
encontrar la ecuacién de 1a curva como una funcién de X, 0 dara la compumdom ua grupo de
putitos coordenados para la linea y dejar que la putadora ajuste una
traves de los puntos.

Conociendo 1a ecuacién del grupo de puntos més prebables no significa que se ha reducido
¢l ndmero infinito de distribuciones triangulares YNORM a una, pere soluciona el problema
porque la computedora puede probar para la distribuci6n especifica YNORM dado un valor de
X. Se explican los Ani de como la putador hace esto en la Seccién IV de este
capitulo.
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apreximando la probable variacion de Y como una fincidn de X.
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este caso la posicicn de los valores muds probables puede ser tratada cémo una funcicn de X.



El punto aqui es si la variabilidad de Y se da como una funcién de X. En la figum 29 se
puede mancjar la dependencia parcial observada pam especificar Ja ecuacién del grupo de
valores mis probables como una funcidn de X,

4, En las discusiones de dependencia parcial siempre se ha acentuado el hecho concerniente
a la grafica X-Y que la variabilidad de Y es como una funcién de X. Pero ;jqué hay acerca de ta
variabilidad de X? ;Como se explica el hecho aparente de que en la figura 25 la mayor porte de
fos datos (se ven como una variacién a lo largo del eje X) ocurre en el mngo inferior de valores
de X? Si se estudia a través de la geifica se puede observar ésto agrupando los datos en el
rango de X= 5 pies a X= 40 pies.

Esto llevado cuidadosamente por el hecho que fa primera muestra de X para la distribucién
determina el punto de entrada en la figura 25, Y 1a observacién hecha solamente significa que
1a distribucién de productividad neta es la desviacién de la linea recta con 1a mayor parte de su
firez cerca del fin inferior del rango. Pero por los mecanismos descrites mis temprano de
porque el procedimiento probado usa una grifica acumulativa de frecuencia se trabaja
exactamente duplicando esta variacion observada.

La distribucién acumulativa de fi i lard el valor de X para cada paso. Y
controlard fa variabilidad de X. El proyecto pasa la dependencia parciai llevando cuenta
completa de esto, y sobre las series de pase los valores X-Y probados exhibirdn las relaciones
exactas de dependencia parcial de 1a figura 25,

5. Los procedimientos para teatar dependencias parciales en andlisis de simulacién
involucran un poco de trabajo extra por parte del analizador. ;Lo vale?. Por cjemplo, si alli
existe una dependencia parcial tal como se mostrd en 1a figura 30 ;por qué no se puede ajustar
una funcién de minimos cuadrados por los puntos de datos observados y tratar 8 Y como un2
funcién directa de X usando la ecuacitn de la funcion?

La respuesta ¢s si, se puede hacer esto. Y realmente, simplificaria el andlisis, Para cada
paso simplemente se probaria un valor de X, se substituye en la funcidén de minimos cuadrados
y se soluciona para Y (¢n lugar de probar un valor de YNORM y resolver la ecuacion 8).

Seguir tal curso, sin embargo, es d io do por simulacién usando -
variabilidad. El resultado de valores no reflejarian 1a vunacxon substancial de valores Y que se
pudieron tener en cualquiera de los dos lados de 1a funcién.

Es casi come si se hubiera decidide construir un gamje nuevo para proteger un brillante
automébvil nuevo y entonces cuando se termina el garaje se decide dejar el auto estacionado en
el exterior de la entrads para coches porque es demasiado trabajo extra el abrir la puerta del
gamje cada vez que se requiere meter el cochel. Puede ilustrar sus propias conclusiones como
la viabilidad de una proposicién poco~corta.

6. Finalmente, s¢ mencionard adelante en esta seccién,en el mecanismo.de simulacién que
no es vlido usar el mismo nimero aleatario, gl probar dos o mis distribuciones (vea la figura
19 y discusion anexa). Algunos autores sobre simulacién proponen que usar el mismo nimero
aleatorio parn probar diversas distribuciones es, en realidad, un modo de tratar las dependencias
parciales, en materia del procedimiento tal como se ha discutido, Pero la propuesta de usar el
mismo nimero aleatosio dos veces, al explicar 1a dependencia no ¢s vAlidal.

13



1411

] Y Probable posiciéads |
Vanab[c 'Y LY - 0 ¢ una linea simple ;.
aleatoria L . .

i Ny * | do

. .

i .
Xain Variable aleatoria X X

Figura 30.  Gridfica de dos variables aleatorias parciaimente dependientes en la cudl la linea punteada representa el
ajuste por minimos cuadrados de los datos.




La figura 19 supone que las variables X y Y son parcialmente dependientes y el limite de 1a
regibn dentro del cual las dependencias existen, se muestra en la figura 31, Si se usa el mismo
nimero aleatorio af probar las distribuciones X y Y por separado (como en fa figura §9) esto
hard que sobre una serie de pasos los valores probados de X y Y mientan, a lo largo de una
linea representada por la curva discontinua. Si el nimero aleatorio es bajo, ambos X y Y
tendrian valores bajos. Si el niimero aleatorio de X fiera grande, Y deberia ser grande.

La curva por sf misma puede tener una forma 1 te dife (dependiendo de la
forma de fas distribuciones Xy Y), pero todos log pumos probados mentirian exucmmeme alo
largo de la curva. Esto, por supuesto, otra vez dermota el objetivo de tratar de explicar la
variabilidad de 'Y como una funcién de X. Si se usa el mismo nimero aleatorio dos veces (con
la esperanza de tratar 1a dependencia parcial), no se puede para relacionar la dependencia parcial
observada en la figura 31. Y laregla ain existe - no use ¢l mismo numero aleatorio para probar
dos o mis distribuciones.

IM.2.6 Caleulo de EMV y Peparacién del Despliegue de Gréficas (Paso 6)

Después de un niumero suficicnte de pascs repetidos de simulacién, esencialmente se ha
complelado ¢f andlisis. La dnica tarea pendiente cs usar la probabilidad de valores para
inar el valor esperado de apr 1 (EMV) y hacer un despliegue grafico més util
y mangjable. Para ilustrar como se termina esto, suponga que se hace un andlisis de simulacién
de un prospecto de perforacién exploratoria en el cudl fa utilidad fue definida en términos de un
beneficio VPN usando una tasa de descuento del 15 por ciento. Y suponga afin, que después de
hacer 150 pasos de simulacién los valores actuales calculades de la ganacia VPN se danen la
tabla 20, columna 2,

Tabla 20

Resultados da 150 pasos de un Andlisis de S\mulu:u'm de un
prospecto
comeVPN (mnn de dbl.ms), tasade ducu:nw Tom15 %

Nimero de
Valorcs
calculados Frecuencia
Rango* de de VPN en relativa en
NPV (M$) cada rango. cada rango
-$75 a4 -850 3 3/150 ~0.020
550 a-525 6 /150 = 0,040
$25a 0 12 12/150 = 0,080
0 a +$28 15 15150 = 0.100
+$25a 4550 66 607150 = 0.400
+§50a +575 30 30/150 =0200
+$758 43100 12 12/150 = 0.080
+$100 & +5125 10 10/150 = 0,067
+5125 2 +$150 2 2/150=0.013
150 1.000

* Valor minimo: -$72 M
Valor mixtimo: +$148 M

Tal tabulacién resulta de dividir el rango pl de las i Iculadas entre una
serie de sub-rangos (nueve en este caso) y contando el nimero de valores calculados los cuales
caen en cadn uno delos nueve rangos. Por ejemplo, tres de los pasos resultaron en VBN
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pérdidas de entre -S50 M y -$75 M, seis pasos resultaron con pérdidas de entre - $25 M y - $50
M, ete. Y por supuesto, la suma de todas las fi ias de la col dos es el ni total
de pasos que se hiciecon.

p las fi ias de 1a col 2 como una fraccién del
nimero total de pasos. A este pumo todo lo que se ha hecho es amreglar los 150 valores
numéricos de la ganancia en una tabla de frecuencias refativas.

El paso siguiente -y realmente importante en el entero de simulacién- involucra una
suposicién. La suposicidn es que las frecuencias relativas actuales de la columna 3 son
representativas de la probabilidad de tener una utilidad en cada rango.  Se dice uqul que hs
frecuencias relativas observadas por un disefio de 150 bi

“probado", pueden ocurrir al ser repr das por sus proporciones, de modo que, varias
varigbles que se habrian obtenido probarin todas las combinaciones posibles (las cuales para
variables aleatorias continuas, ¢s un numero infinitamente grande).

Esto es similar a probar las costumbres de lectura de 200,000,000 adultos. Se puede hablara
cads persona, si se tiene el tiempo y recursos, pero un procedimiento mds sencillo serfa
entrevistar a algunas personas seleccionadas como una manera de eliminar cualquier perjuicio
en el procedimiento de muestreo. S5i 12% de ésta muestra cuidadosamente seleccionada
regularmente lee la edicion de Parls del Hemld-Tribune probablemente se estaria seguro al
proyectar que 12% de los 200 miliones de personas lee el Herald-Tribune. Conceptualmente se
hace la misma cosa con simulacién.

Los valores calculados de wtilidad para cada uno de los reiterativos representantes de una
muestra de utilidad es para el mismo espacio teérico (o poblacién) de valores posibles de
ganancia. Pero los valores calculados no son solo cualquier valor, son valores cuidadosamente
muestreados tal que las distribuciones de valores usados al calcular la ganancia son de ia misma
forma exacta, como originalmente fueron especificados (Paso 4).

Asf, cuando se termina un andlisis de simulacién y se calculan las frecuencias retativas de
los valores actuales de ganancia, se supone que é5tos son tep ivos de las probabitidad
de ocurrencia de varios niveles de utilidad. Esta suposicién es perfectamente vAilda si se hace
un nimero suficiente de pasos. Tan grande como cuando se hacen las verificaciones para
asegurar que un numero suficiente de pasos han sido hechos, nada se tiene que temer en cuanto
a esta sutll, pero importante suposicién.

Con esta pequefia explicacion, y la seguridad de que para este anlisis 150 pasos son una
cantidad suficiente, se pueden traducir, o interpretar las frecuencias relativas de 1a columna 3 de
Ia tabla 20 como probabilidades. Al final el calculo de EMYV es entonces en forma directa
(sabla 21), y la utilidad esperada VPN de + $41.33 M que és el pardmetro de decisién con el
cudl se determinaria si o no perforar ¢l prospecto. Désde que la expectacién es positiva el
prospecto deberd ser una inversién aceptable, Por supuesto, esta inversion tiene que compararse
con otras alternativas disponibles de inversién si alguna repercute sobre el capital existente.

El valor esperade de una decisidn alternativa, es la base fundamental sobre la cudl se nceptan
o se rechazan las decisiones que involucran incertidumb C
calculado un EMV par la salida de un andlisis de simulacion (tal como en In tablas 20 y 21) se
cumple el objetivo, Es util, sin embargo, también presentar para tomar la decisién los
resultados del andlisis de simulacién se desplieguan en varias grificas, Un despliegue evidente
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- esuna "fotografia®; mostnmdo la distﬂbucnén completa de los resultados obtenidos del anAlisis
de ta simulacion,

Tabla 21.

Tabulacién de resultados de los valores esperados
para el ejemplo de 1a tabla 20.

Probabilidad Valor de!
. de ocumencia| punto medio VPN esperado
Rango de | (col. 3 de laj del VPN (MS)
VPN (MS$) | tabla 6) {uS) {col. 2 xcol. 3)
-$75 2 -$ 50 0.020 -$ 6G25% -5 125%
-$50 5 -525 0.040 -$ 315% -5 L50%
$25a 0 0.080 -5 125% -5 100%
0 a+$25 0.100 +$ 125% +$ 1.25%
+§25a +3 50 0.400 +5 315% +$ 15.00%
+$50a 4875 0.200 +5 625% +$12.50%
+$ 75 2 +$100 0.080 +$ 875% +5 7.00%
+$100 a +5125 0.067 +5112.5 % +8 7.54%
+$125 a +8150 0.013 +$137.5% +$ 1.79%
1.000 A4S 4133%

VPN csperado con b = 15% (EMV)

Para la salida de datos de 1a tabla 20, la distribucién aparecerfa como en la figura 32. Un
cuadro tal come este, puede dar al que decide una ayuda para los rangos de las posibles
utilidades, las probabilidades relativas de pérdidas contra ganancias, una idea del mngo de
utilidades las cuales son més probables, etc.

Otro despliegue til es convertir la distribucién de utilidad a su equivalente en frecuencia
acumulativa. La ventaja de tener la grifica acumulativa de frecuencia disponible es que se
pueden leer las probabilidades y dar miveles de ganancia directamente, sin tener que detenerse y
agregar todas las dreas de cada barra del histograma.

Estas graficas pueden ser imp €n iera de las dos fa probabilidad
acumulativa de una utilidad o pérdida dada, o In pmbab\lxdad acumulativa de un nivel o més de
utilidad dado. La previa es construida por acumulacién de dreas bajo la distribucién, como
incrementes de utilidad. La posterior es construida por acumulamicnto de las 4reas bajo la
distribucién, como d tos de utilidad. Usualmente el que decide estd conciente de Ia
probabilidad de por lo menos un nivel dado de utilidad asf l1a posterior de las dos opciones es
usualmente Ia mas Gtil. Para la distribucién de tal figura 32 como una frecuencia acumulativa
puede aparecer como en la figura 33,

La decisién puede usar la figura 33 para contestar todas las preguntas de algo que le pueda
interesar, por ejemplo, acerca de la probabilidad de hacer al menos un 15% de retomo. Désde
la tasa de descuento usada en los cdlculos de VPN se tenfa un 15% esto es, en esencia, que se
interesa acerca de la probabilidad de que el beneficio VPN sea por lo menos 0, Para determinar
esto, puede entrar en la abscisa con 0 de utilidad VPN, se lee armriba a través de la ordenada
hasta un valor de por {0 menos G de VPN (por cjemplo, por lo menos una tasa de retorno de
15%) de 86%.
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Suponga que al asegurar los derechos de pecforacién se tiene que pagar $50,000 por bono de
firma. Si se carga al proyecto con este desembolso al tiempo cero ;cuil es 1a probabilidad de
por lo menos tener una tasa de retono del 15%?. La respuesta es 36%. Si se paga un extra de
$50 mil para un bono, el proyecto deberd producir por dltimo una utilidad VPN de por lo menos
$50 mil, Se encuemtra la probabilidad de que esto ocuma désde Ia lectura de la grifica de
frecuencia acumulativa directamiente.

Finalmente, se tiene que notar que una vez obtenidos los resultados de los 150 pasos de
simulacién (tabla 20), el analisis no requirié hacer cualquicr riesgo fi final subjetivo. Todos los
Julcws ¥ expenem:las profesml\ah,s en el anilisis de los pasos 14 en forma de distribuciones de

rel de dependencia, cte. Todos los puntos anteriotes (pases 5y 6) eran
smplcmeme aritmética y contnb:hdad

Tal vez éste sea el factor mds favorable para la simulacién, Si se tienc que confiar en los
Jjuicios subjetivos, parece razonable esperar que los resultados finales sean menos obscuros,
parciales y emocionales, si s¢ hacen estos juicios sobre una variable a la vez antes en el andlisis.

Es dificil pronosticar en el tiempo, como todas las distribuciones de probabilidad,
interactuardn y afectardn la dltima utilidad, por lo tanto ¢s menos probable que un acto
individual pueda influenciar o forzar una respuesta. Inversamente, usando un juicio subjetivo al
final de un anélisis discreto de dos, puede infl mucho al analizader. Puede
romper un trato simplemente por la (arbitraria?) estimacién de un factor de riesgo.

Con estos comentatios se tiene también que notar que en general no es posible pronosticar ¢!
rango y forma de !a distribucién dependiente de utilidad. A veces se ha dicho que la
distribucién del beneficio seré normal, o de algun otro tipo. Hay que ser cauteloso acerca de
tales declamciones porque es muy riesposo estimarlo realmente.

La forma de la distribucién de utilidad final estd nfluenciada por las formas de las

distribuciones de las variables aleatorias, la magnitud de los valores numéricos de la
distribucién, y de Ia relacién (ecuacién) la cual describe todas las variables a aprovechar.
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IV, E1USO DE COMPUTADORAS PARA ANALISIS DE SIMULACION

En esta seccidn se ofrecerdn los rios a cerca de alg de computad
para andlisis de simulacién. Claro, es sol una manera de haccr todos los reuer:nwos
célculos requeridos para definir las distribuci de beneficio. Aunque alg lorad
pueden perder el control del problema, una vez que éste va a la "caja negea, no se tienc
alternativa factible. Los comentarios aqui serdn generales.

No se planea obtener un progrma especifico porque cada uno parece tener un empleo un
poco diferente controlando procedimientos y/o prog 1do | i Estos io!
generales deben ser dtiles, sin embargo, como guia a los programadores de la compafiia que
deben instalar los procedimientos para manejo de simulacién,

Primero, se expresa como propésito general los programas sobre riesgo. Con esto aumenta
el uso y aceptacién de simulacién y muchas compailas s¢ proponen generalmente desarrollar, el
programa de andlisis de riesgo (utilizado en simulacién) que se puede usar durante toda la
organizacion. Una casa de comercio consulta un niinero que obtuvo una accién y la empresa
realizaria el anilisis general de riesgo ofreciendo un costo nominal de $1.50 por corrida.

La meta es admirable, pero el 1 practico en muchas ecasiones ha sido un sacrificio
en la flexibilidad o para opciones generales. A menudo el gealogo en Casper, Wyoming, para
realizar sus hallazgos puede tener que “cazar” su prospecto en el formato general del programa
de computadora en la oficing, en su casa o su compaiia en Houston

El punto de vista apuesto es por quién ha tenido experiencia programando y tiene acceso a
facilidades de computadora. Como se verd en un 0 ¢l prog de computadora queda
esencialmente intacto de prospecto a prospecto excepto por toda la descripcién importante de
las ecuaciones que se relatan, todas las variables aprovechan la funcién analitica. A causa de
esto usualmente se prefiere cambiar las pocas tarjetas marcadas necesarias para el andlisis de
simulacién especifica para cada prospecto. La ventaja evidente es que el programa encaja
exactamente dentro de cada prospecto particular de exploracién.

Entonces no todo el mundo en exploracién es un programador, el programa general agranda
la accesibilidad de la técnica a mis exploradores. Pero también el programa general tiene que
disefiarse para permitir cambios ficiles a las ecuaciones calculadas de beneficio. Asf, es mas

util tener por lo menos un explorador en cada pafifa que pueda hacer el programa con los
cambios necesarios en el lugar,

Pero cualquier posicién a cerca del propésite general de programas contra programacion
individual se puede convenir en que es necesario disefinrlos para que la entrada de datos (para el
punto de vista del usuario ) sea lo més sencillo y eficiente posible. Esto es particularmente real
en cuanto a las opciones mecdnicas y pam lectura en la computadora de las varias distribuciones
de las variables aleatorias que el programador desee usar, Se hablard mis de esto en un
momento.

Un programa de computadora para hacer un andlisis de simulacién consiste de cinco partes,
o facetas:

1. Procedimientos para leer en la computadora la variable aleatoria para distribuciones de
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prababilidad.

2. Procedimicntos para leer en la computadora las ecuaciones (o serie de pasos) usados para
calcular los valores numéricos, para conocer los pari 08, vy al] ecuaci que se
relactonan con dependencias parciales.

3. Un generador de nimeros aleatorios.
4. El progmma requiere hacer los pasos reales de simulacién.
5. Procedimientos para calcular la relacion de datos de salldn con distribuciones de

beneficio, calcular ef valor medio de la distribucién de beneficio, y desplegar al grificas
discrecionales generadas por la computadora,

De estas cinco partes solamente la segunda parte varfa de andlisis a analisis. Las restantes
partes 1,3,4 y 5 esencialmente son las mismas para cada andlisis,

IV.1 Procedimientos para Distribuciones de Lectura en la Computadora

(ParteI)

Esta es probablemente la parte mis critica del programa por lo que se tmtard de simplificar
los procedimientos de entrada para e} usuario. De hechio la consideracién y diplomacia usada
aqui puede a veces significar la diferencia entre el éxite o el fracaso. Se desea, por supuesto,
que el preprograma proporcione las capacidades para poder manejar muchos tipos diferentes de
distribuciones de probabilidad tal que el usuaric pueda alguna vez emplearlos.

Este puede incluir las distribuciones uniforme {rectangular), triangular, normal, lognormal e
histogramas de frecuencia relativa. Pero ;que pasa si el usuario tiene una distribucién la cudt
no puede ajustar a una distribucion normal? Para leer distribuciones normal y lognormat se
puede dar a 1a computadora el valor de i y el de o y poder manejar internamente las
distribuci Pero /sia! de los miembros del p f no como calcular 67,

Afios atrds, se propuso repasar un programa general de simulacién de andlisis de riesgo
desarrollado por los matemiticos del centro de investigacién, del departamento de exploracién
de una compaitfa. En este programa la opcién para usar cualquier otro tipo de distribuciones
continuas en lugar de 1a uniforme y triangular, era la distribucién Weibull.

La inmediata era probabt 1a misma - ;Qué ¢s exactamente una distribucién
Weibull? iNunca se habla ofdo hablar de esto, y hubo que revisar seis fibros antes de hallarla
mencionada! Bueno, como s una dist ibucién Gtil en ref la distribucién de Ia vida de
una pieza de maquinaria. Es usada ampliamente en si de andlisis de veracidad y con una

selecci6n cuidadosa de los parimetros numéricos de la funcién de densidad, la distribucién
‘Weibull puede tener cualquier forma imaginable.

Esto fue una brillante eleccién como una distribucién de propdsite general -desde un punto

de vista matemético. Pero ;qué hace el pobre del geSlogo localizado en Monsahans, Texas, si se
supone que nunca ha ofdo hablar de una distribucién Weibul!?.
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El punto de tado ésto es que se tiene que hacer un esfuerzo para hacer los procedimientos de
entrada no-técnicos y tan simples como sea pos:ble, mnentms se tenga aon la capacidad y
flexibilidad de acomod. hos otros tipos dife de distribuci como sea posible. Un
balance final, cuando el valor de simplicidad es comparado contra el valor de ﬂcx:bnlldad se
convence que el jucgo mds versitil de opciones de entrada es:

A.- La distribuci6n uniforme- El usuario solamente especifica los valores minimo y
maximo de [a variable aleatoria.

B.- La Distribucién triangular - E} usuario sélo necesitn especificar los valores minimo,
mds probable, y méaximo de la variable aleatoria.

C.- Las coordenadas X-Y de la grifica de frecuencia acumulativa de cualquier
distribucién (otra que no sea uniferme o triangular)

Para permitir que el usvario lea en un juego de coordenadas X-Y de Ia distribucién
acumulativa de frecuencia, el programa puede usar virtualmente cualquier tipo de distribucion
que haya elegido. Eldnico requisito desde el punto de vista del usuario, es que primero se tiene
que convertir la distribucién que se desea usar a su equivalente frecuencia acumulativa tal que
se pueda leer en las coordenadas X-Y.

La hoja de datos de entrada para distribuciones uniformes sélo necesita incluir espacios pam
ta informacién siguiente:

Nombre de la Variable NPAY  (espesor neto productor, pies)
Valor minimo 20 (pies)
Valor miximo 50 (pies)

Par leer una distribucién triangular tal como la distribucidn del costo de perforacién todo lo
que se necesita es:

Nombre de la Variable DRLCOST Costos de perforacién

Valor de la variable 100 (miles de délares)
Valor més probable 130 {miles de délares)
Valor mdximo 200 {miles de délares)

Para entrar a otra distribucién, se provee como valores de entrada de I grifica acumulativa
de frecuencia:

Nombre de la Variable DRLCOST (costos de perforacién miles de délares.)

Valor de la variable 100 108.5 115 123 131 140
Corvesp, frec. acumul. 1] 0178 0696 1719 3127 5126
Valorde la variable 146 154 163 174 181 190
Corresp. frec. acumul. 6459 7959 9006 9674 9916  1.0000

Sencillo! Y esto ofrece completa flexibilidad para manejar cualquier tipo de distribuci6
El usuario no tiene que conocer como se cilcula I o O, o conocer qué es una distribucién
Weibull. Cualquiers que sea la distribucién, sélo se necesita convertirla a una frecuencia
acumulativa y leer en una serie de coordenadas X-Y. Si se ha dibujado una variable en una
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grifica de probabilidad en papel lognormal, todo o que se tiene que hacer es leer una serie de
puntos X-Y de la linea recta, Estas tres opciones son tan sencillas y versftiles que es dificil
recomendar e ir mucho mds alld de estos tipos de distribuciones.

En este punto, puede ser de interés d p
estos datos asi como los valores probados con mimeros aleatorios. Esto es, jqué es lo que el
programador tiene que hacer en ténminos de pre-programar estas opciones?. Esto solo consiste
en tener la computadora p da con al y la codificacién. Para
esta explicacién breve, se usa el simbolo X como ln variable aleatoria, CF como Ia frecuencia
acumulativa y RN como un nimero aleatorio expresado como una fraccién decimal.

come la dora Imente oper en

Distribucién Uniforme: Pam esta distribucién la fr i lativa es sol una
linea recta como se muestra en la fipura 34. La ecuacién de una {lnea recta, dadas las
coordenadas de Xy-CFy, X2-CFaes:

(CF-CF)  {(CF2-CFy
XXy (XX

Rearreglando la solucién para X se tiene:

{ CF ~CF1)( Xz- X1}

X=X+ |
{CFz-CF1)

Pero pama la distribucién uniforme X;= XMIN, el valor minimo especificado en la hoja de
entrada X=XMAX, ¢l valor méximo especificado por el usuario, CFy=0, y CF>=1. Asi se
pueden substituir estos vatores en la ecuacién como:

{ CF - 0 }{ Xnuax = Xran )

X= etk | LA
Xoan + | (10-0) 1
o
X= XMIN + [ ( CF)( XMAX - XMIN) ] an
Estaes la i6n que es [ da de Se especifican XMIN y XMAX como

datos de entrada. Para probar la distribucion X la computadora obtiene un mimero aleatorio
RN, lo iguala a CF y resuelve para X en cada paso.

Distribucion Triangular: es esenclalm:me lo mismo en este caso. Las ecuaciones que la
computadora usa son formas g Estas i se Iven para la probabilidad
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CF (Frecuencia
Acumulativa)

Figura 34. Ejemplo de una disiribucion uniforme. " =, -




acumutativa menor o jgual que un valor de X. Al probar valores se hace lo inverso. Se iguala
el pamere aleatorio a la frecuencia acumulativa y se resuelve para X. Por lo tanto las
ecuaciones rearregladas para resolver X son:

Para valores de X <= X3;

X= Xi Xa-Xi CF ) oo
s+ 1} (4] {CF) )

Para valores de X > = X3!

X= X1+ (X3-X1) (1-\’ (|-cF)(1-(—(—)f’—'ﬂ- i

(X3-%)

Donde Xy = valor minimo de la distribucidn triangular, X2= valor mds probable, y X3 =
valor maximo.

Pero se codifican los valores minimo, mds probable y miximos esp por el usuario

como XMIN, XMODE y XMAX, se pucden substituir estos parﬂmetros para X;, X3, X3
respectivamente:

Para valores de X <= XMODE

X= Y + { Xoonx - Yo \/W
= Xnan + { Xoax - Xoan) [ A { )(m)l (12)

Para valores de X > = XMODE

{ X006 » Xvan )

X= Xuan + ( Xowax-Xoan) { 1-AJ(1-CF )¢ 1« Koo

)1
(13)

El Gnico problema ahora es que cuando se obtienc un mimero aleatorio y se iguala a CF se
tiene quie conocer cudl ecuacidn liay que resolver, No se conoce X y asi no se conoce st X es
menor que XMODE o mis grande que XMODE. Pero el truco es que la frecuencia acumulativa
menor o igual a un valor de X = X siempre serd igual a (X2 - X1)/(X3 - X 1), As{ se puede
reescribir 1a prueba como CF < = (XMODE - XMIN} / (XMAX - XMIN) o0 mayor. Como un
resultado de esta XOgica, cl procedimiento usado por la computadora para probar un valor de una
distribucién triang do como pard XMIN, XMODE, y XMAX es:
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Obtener un ntmero aleatorio, RN

Igualac CF =RN .
{ Xnooe - Xoan )
SiCFes <= W Resuelva laec.12 para X
{ XMeoe - Yoan }
SICFes>= (—m Resuslva laec.13 para X

Para la Distribucién General: El dato de entrada especificado por el usuario es puesto en
coordenadas X - CF, Estas coordenadas deberdn ser lefdas como una serie de puntos de la
grifica acumulativa de frecuencia, de la variable aleatoria como en [a figura 35. Se puede
observar ahora que en vez de sélo una o dos ecuaciones para resolver X, hay en este caso seis
segmentos rectos especificos en la curva, Mientras cada segmento es una linea recta, las
pendientes son diferentes, Por lo tanto, cuando se obtieng un niimero aleatorio y se iguala a CF
se tiene que deterininar cusl segmento recto de la linea se usard.

Para llevar a cabo esto se necesita programar la ecuacidn general de una linea recta, aplicable
para cada juego de coordenadas X - CF:

Xe o ¢ CFZCFRH X Xu)
(CFrer - OF N}

14)

paraN=1,2,34,.., (r- 1) y donde CF=RN
el nimero aleatorio, (0 <= RN <= 1.0)

Los valores numéricos de X1, CFy, Xz, CFa,..., X, CF; son leidos como datos de entrada y
almacenados por Ia computadora. Cuando se prueba unz vez un valor de X, la computadon
_ seguird esta secuencia:

Obtener un nimero aleatorio, RN

Igualar CF = RN

Probar: Es CF< = CF3? En caso de Si, hacer N= | y resolver la ecuacién 14
para X
En caso de No vaya a la prucba 2.

Prueba 2: Es CF< CF3? En caso de Si, hacer N= 2 y resolver !a ecuacién 14
para X,
En caso de no, vaya a la prueba 3.

Prugba 3: Es CF< CF4? En caso de Si, hacer N= 3 y resolver {a ecuacitn 14

para X.
En caso de no, vaya a la prueba 4.
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Probabilidad
Acummlativa <=

CF4
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CF2
CF1=0

Figura 35. Grdfica de Frecuencia Acumulativa de la variable aleatoria X. Las coam‘enadas X1, CFl, X2.CF2, X3,
CF3,; .: X7, CF750n leidas por la computadora coma datos de entrada,




Prueba r-2: Es CF< CFp.1? En caso de Si, hacer N= r-2 y resolver la
ecuacién {4 pamn X
En caso de no, hacer N= r-1 y resolver la ecuacién 14
para X.

fin del muestreo de X,

Esta serie de pasos, junto con la ecuacién 14 proveert un medio para probar cualquier
distribucién expresada en su frecuencia acumulativa en coordenadas X - CF.

Si se estd familiarizado con la programacidn, se deberd tener suficiente detalle en ¢l
programa para recibir las denadas de Ia fi ia uniforme, triangular y lativa como
datos de entrada. Para aquellos que no son programadores los comentarios probablemente son
un poco confusos, Pero el punto importante es observar que cuando una computadora prueba
una distribucién normalmente seluciona las ecuaciones 190, 10, 12,y 13.

En algunas ocasiones puede ser compumaonalmeme mis eficaz lcer (o generar
internamente) 100 valores de Ia fi y los como valores de la
variable aleatorin. Entonces al probar un valor de la variable, el nimero aleatorio es igualado al
subscrita y el correspondiente valor numérico de la varisble aleatoria es llamado de !a memoria.
Si su método es mds o menos eficiente dependerd de la capacidad de memoria y de la
configuracién de la unidad de proceso de la computadora y su equipo periférico.

Se ticnen que mencionar algunos puntos finales acerca de tectura ¢n la computadora de
distribuciones continuas de probabilidad.

1. Si el programa tiene la capacidad de recibir coordenadas X - CF datos de la frecuencia
acumulativa las opciones extra de una distribucién uniforme y triangular en forma
redundante. La distribucién uniforme puede ser lelds en datos X - CF como:

Nombre de la Variable X
Valor de la variable XMIN XMAX
CF, frequencia acumulativa correspondiente. 0 1.0

La frecuencia acumulativa de 1a distribucién triangular puede ser usada para leer cerca de 6-8
juegos de coordenadas X - CF y entrar con ¢l mismo tipo de dato. Pero la razén para dejar las
distribuciones uniforme y triangular como opcioncs sepamdas es que se usan ambas frecuencias
en el andlisis de simulacién, y es probab! te un poco mas ficil para el usuario registrar sélo
los paridmetros como se deseribié prcvmmeme

2.- Anteriormente en la discusién sobre el tratamiento de las dependencias parciales se
menciond que el procedimiente para tratar una dependencia tal como la de Ia figura 23(b) era
especificar una distribucién normalizada ZNORM que describa todas las posibles distribuciones
de Z como funciones de W. Los parimetros de la distribucién triangular normalizada tendrian
que ser 0, 0.5y 1.0 - el 0.5 refleja el hecho de que para cada distribucién de Z siempre se
posiciono en forma media entre ZMIN a ZMAX

E mis adelante, se discutird la situacién en que la posicién del modo cambia como la
variable almtona de la fig igura 29 se incremente, En este caso no puede entrar una eepeciﬁca
distrib tri lar. El procedimi en lugar de esto, es proporcionar a Iz
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computadora 12 ecuacién de la lnea a través de los modos de las distribuciones Y, figura 29,
como una funcion de X (en adicién a las ecuaciones de los limites superior e inferior de Y como
una funcién de X),

Cuando la computadora prueba un valor de X y Y para cada paso los pasos siguientes en la
tabla 17 tienen una parte adiciona! al paso 4, Es resolver para ¢l valor mode como una funcién
del valor probado de X. Este valor calculado es enlonces mscnado en las ecuaciones 8 6 9 pam
probar el valor comespondiente de la di tri apropiada de la variable parcial
dependiente.

1V.2 Procedimientos de lectura en los Pasos de Computacién, Valores
Numéricos para parimetras idos, y relact de dependencia parcial (Parte
2 del programa)

Esta es !a parte del progmma de simulacién en la cuil se puede cambiar de prospecto a

pecto. Incluye las o seric de pasos involucrados en fas etapas hechas, la entrada
de valores numéricos para todos los parimetros conocidos (constantes), y alguna ecuacién
especial relacionada con las dependencias parciales tratadas. Debido a estos aspectos del
cambio de programa, es inotil tratar de sugerir formatos especificos de entrada o
procedimientos.

Para aquellas compaflas que eligen un modelo de simulacién de analisis de riesgo con un
ptopésito general esta parte del progmama serd especifica, pam los tipos de prospectos de
perforacion considerados (por ¢jemplo un modelo para prospectos costa-dentro, costa-fuera,
etc). Para ello se puede preferir tener un acceso mas flexible, en el cudl el explomdur pueda
modificar el anlisis por ast convenir a sus necesidades, lo que signi el p
por completo.

{24

IV.3 Generador de Ntinieros Aleatorios (Parte 3)

Como se ha mencionado en varias ocasi anteriores Iqui dora tiene una
subrutina generadora de numeros aleatorios ya programada como una funcxén de biblioteca.
Asf lo tnico aquf es asegurarse de que la codificacién se mantenga recta y el precedimiento
apropiado para proceder a llamar a la subrutina.

IV.4 Programando los Pasos de Simulacién (Parte 4}

Esta parte del proprama consiste de todas las instnicciones programadas requeridas que
actualmente hacen los pasos repetitivos, hacicndo una comparacién para ver si suficientes pasos
se han hecho, y el acceso de los datos de entrada y memeria de valores calculados de
probabilidad de eada paso. Hay trucos no usados que se pueden ofrecer aqul, pero esto es
usualmente una seccién del programa que no puede causar problemas particulares para un
programador competente.
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IV.S Procedimienios para Datos de Salida (Parte 5)
Hay h de hacer el despli de salida de un analisis. Ef analista
normalmente no deseard fener todos los 2000 valores de utilidad imprimidos (se ahogaria en
papel!), asl uno de los procedimientos usuales de salida es ameglar los valores calculados de
probabilidad en forma tabular, como en la tabla 20. El analista normalmente no conoce el
rango de valores que se tendrin de utilidad, por lo que es necesario programar un esquema para
establecer automndticamente los rangos de cada intervalo de la columna 1, tabla 20. Esto se
puede tener haciendo que la computadora busque el valor negativo més grande de utilidad y !
valor positivo mayor. Entonces todo lo que se requiere es dividir este rango en 15-20 intervalos
iguales. De tal forma que un esquema autométicamente fijard los rangos de los intervalos pama
cada corrida.

Una vez que se establecen los intervalos, la putadora estd pr da para
contar cuintos valores caen en cada rango, calcula las frecuencias relativas, {coma en la tabla
20), multiplica las frecuencias relativas por el punto medio de cada intervalo (como en Ia tabla
21), y suma los términos del producto para calcular el valor esperado. Todos estos datos

tabulados son impresos autométicamente.

Dependiendo de la capacidad de la putadora y § i les, hay quién hace
su despliegue de la dmnbucién del utilidad como una xmpresnén gn‘:fca, asl como una
ién de I2 fr iva de Ia utilidad.
Todos estos procedimientos y formatos de salida son dos y no biardn de
anglisis a andlisis.

Cuando se escribe un nuevo programa y se hace todo esto hay varias verificaciones que se
pueden hacer a lo largo del camino para checar la integridad del programa. Se pueden
programar la parte 1 y la 3 y entonces verificar si las distribuciones de entrada estan slendo
manejadas correctamente o probar valores de la variable ¢ imprimirlos. Pueden entonces
graficarse [os valores probados para ver si se duplican las distribuciones que se leyeron en el
inicio, Siguiendo ésta verificacién se puede programar el procedimiento de salida (Parte 5).

Esto es entonces verificado por lecturas de distribuciones especificas, y los valores de cada
variable, entonces teniendo los valores probades dados en forma tabular como frecuencias
relativas y un valor principal. Si la distribucién de capacidad es igual a la distribucién de
entradn se ha confirmado que !a parte 5 del p eg correcta. Final e, las partes 2 y 4
son agregadas.

Para verificar esto lo mejor que se puede hacer es leer en un anilisis de prospecto (tal come
el del ejemplo numérico de In seccién anterior) y tener la impresion de salida, cada 20 pasos,
todos los céleulos intemes. Esta impresi6n deberd incluir tos nimeros aleatorios usados pam
Ios pasos y los correspondientes valores probados de las variables aleatorias.

En esta forma se puede ir a través de los cdlculos pam ver si la computadora hizo lo que se
esperaba que hiciera. De acuerdo a la experiencia, se tiene que, al hacer chequeos como estos
usualmente se encuentran mis errores en el esquema I6gico que en el programa mismo. De
cualquier manera, la revisién peridica de tedos los cdlculos Internos de un pase sirve como una
manera util de verificar Ia caja negrat

132



IV.6 Defensa Filoséfica de la Simulacién

Ahora que se ha discutido toda la gama de detalles relativos a Ja simulacién es importante
analizar ¢l concepto desde un punto de vista diferente para mantener una perspectiva de las
cosas, Sinduda la mzén primaria para el uso de la simulacién es obtener la experiencia la cual
resulta de expresar la incertidumbre como una distribucién y rango de valores posibles de las
incdgnitas.

Los exploradares siempre han tenido i idumbre en declaraci tales como, "no se
conoce exactamente el espesor que tiene el yacimiento, puede set tan pequefio como 20 pies o
tanto como 300 pies”, e histéricamente se resuelve el dilema usando un solo valor el cual puede
ser un valor probable tipico, o promedio, o de rango medio. Pero la simulacién ofrece la
oportunidad de incluir una entera declaracién inicial {que el espesor deba tener un rango de 20 a
300 pies) en el andlisis,

{No se estd forzado a hacer un juicio subjetivo? (jarbitrario?) sobre un valor "promedio”
representativo, y 1a informacion resultante presenta al que decide s61o un valor de probabilidad.

Otras jas imp son las sig

« ia Simulacién permite aplicar un juicio profesional a una varisble una vez, tal que
todos los pardmetros desconacidos ocurrirdn juntos,

¢  Los juicios profesionales sobre cada parimetro pueden hacerse por cualquiera que sea
canocedor sobre el tema. Es un método de andlisis de riesgo €l cual combina eficazmente la
experiencia de la compailla en anélisis de exploracién de prospectos.

s El método esth conducido a un andlisis de sensibilidad. Por variacién de las
distribuciones el analista puede aislar una 0 mas variables criticas. Se puede entonces mostrar
al que decide sus mejores juicios (en la forma de distribuciones) de cada varfable. Estoayudaa
guiar al que decide a través de los datos v la informacién asf se puede enfocar la atencién en la
consideracién de las variables.

«  El despliegue grifico de las distribuciones puede proveer mucha mds informacién al
que decide sobre los niveles de ganancia los cunles son probables y su- probabiiidad
correspondiente de ocurrencia.

=  El concepto es completamente general y puede ser usado para analizar cualquier
situacidn que involucte incertidumbre. No hay restricciones en el nimero de distribuciones-que
puede ser considerado o las formas de las distribuciones. Solamente una cantidad minima de
experiencia estadistica es requerida al usar simulacién.

Mientras sus jas son ap , 1a aplicacién del concepto de explomeién petrolera
pronto o més tarde derivard dos preguntas importantes:

1.» (Puede fa simulacién ser usada donde no hay datos de estadistica o de informacién
disponible sobre qué basar una distribucion?

2.- (Es mds profesional expresar ¢} juicio como un rango y distribucién de valores
posibles a mejorat o empeorar que un solo valor estimado mas pobre?

_Es muy importante que se planten estas preguntas antes de iniciar la simulacién. Si se
prepasa un andlisis de simulacidn pero este real no esta idoala ideracién del
director, no dudard en seguida al detectar sy aprensién, Y si no se puede defender el mérito del
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método, probablemente no se deberd de usar.

En cursos ensefiados por todo el mundo en mntem de andlisis de riesgo en muchas
ocasiones, se da a los diantes un probl de facién en el cual se dan los datos
siguientes de un campo cercano:

Area; 6,000 acres
Espesor medio = 50 pies. Rango es de 15 a 90 ples.
Porosidad: Varia de 10% a 30% Valor promedio: 18%
Saturaci6n de agua: varia de 20% a 30%
Factor de recuperacién primaria: 16% del aceite original
Factor de Volumen def aceite: 1.4
etc,
Invariablemente formularon el modelo de simulacién relative a las reservas como sigue:

"Primero se genera una distribucién de reserva usando la ecuacitén del volumen de poro con
parimetros de Area de drenaje, espesor, porosidad, saturacién de agua, factor de recupemcitdn, y
factor de volumen del aceite. Al hacer esto se prueba una distribucién triangular de espesor
{minimo 15 pies, modo 50 pies, maximo 90 pies), una distribucién triangular de porosidad, y
una distribucidn uniforme de Sw. Se considerara el drea, factor de recuperacién y factores de
volumen como constantes.

En este punto se interrumpe, y los siguientes cambios usualmente toman lugar:

Porque se considerd el drea, factor de recuperacion, etc. como constantes? Se sabe por cierto
que el factor de recuperacién pam este prospecto no perforado serd exactamente 16%?

No se sabe, pero no se tenfa otra informacién acerca del factor de recuperaci6n, asi no se
pudo describir una distribucién a usar. Esto es el porque, el anslisis se basa sobre un sélo valor
de 16% del volumen original de aceite.

Esta 18gica significa que la simulacién esta bien cuando se tienen datos de estadistica, pero
en 1a susencia de datos esto no puede ser usado. Y esto, conduce a menudo a fa conclusisn que
expresa que la simulacion es un instrumento bueno de anAlisis en dreas fuertemente perforndas
tal como e} Oeste de Texas pero no se puede usar en reas virgenes de exploracién.

Pero m concluslén clammente pierde los puntos de simulacién. {Esto es anflogo al
do antes en el cual al menos se supo acerca de una variable, la
m4s precisa de los valores estimados! Un s6lo punto estimado de las variables aleatorias puede
significar certeza cuando no puede existir esta. En realidad el factor de recuperacién de este
prospecte no es conacido con certeza que sea del 16%, {De hecho, no se puede ni siquiera decir
con seguridad que 1a estructura tenga aceite!

Es una natural (pero incorrecta) tendencin, dejar Ia presencia o ausencia de datos ya sea que
se trate una variable como un parimetro conocido o como una varisble aleatoria. Pero la
decisién deberd estar basada en lo que se pueda pronosticar, o definir un valor exacto del
parimetro antes de perforar el pozo. Si la respuesta es que no se puede, entonces se necesita

tratar y describir la variable como un rango vy distribucién -ya sea que haya datos disponibles o
no.
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La respuesta a la primera pregunta tiene que ser un rotundo si. Esto en dreas donde hay

- pocos datos ¥ que la incertidumbre es grande. Y no se puede obtener mucho de una impresion

de incetidumbre (variabilidad) si se basan los cdlculos en solo valores promedio de cada
parimetro,

Se ve una expresién de incertidumbre en la forma que una distribucién es mas débi} que un
solo valor.

Ejemplo: "El seflor geblogo, dice que el espesor puede ser en cualquier parte de 20 a 200
pies, los costos de perforacién de $500,000 a $800,000, etc...

Esto parece agradar lo que no pudo hacer su mente - todo se deberfa decir con
rangos".

El director hace un comentario acerca de lo que probablemente el sefior gedlogo habla dicho
que el espesor serd de 85 pies, costos por pozo de $627,495, etc, esto habria sido mucho mas
preciso, valoracidn confinda de experiencia profesional.

;Qué piensa? Este punto es claramente una seleccién personal, y si se aprucba sélo lo
expresado por el director no hay mucho provecho de lo ganado en la simulacién. Esto s, se
tomar4 lo visto que expresando un rmugo de valores acerca de un parimetro que no se podrd

medir o evaluar antes de que el pozo sea perforado, esto es mis honrado y realista en valoracién
de la incertidumbre.

Uno de Jos estudiantes del curso (un gedlogo, a propésito) lo dijo b 1
Declaré que para un geologo ignorar o rehusar considerar la varisbilidad es ser completamente
ingenuo acerca del mundo geoldgico. Desafié a los gedlogos escépticos a ir a uma estrictura
geoldgica y tomar medidas de dngulo de echado, espesor, etc, entonces moverse 100 pies y
medir los mismos parimetros. El punto em que el sistema completo de geologia es uno de
variabilidad y expresar esta variabilidad es hacer un contorno méas realista del sistema
geologico. Esta pregunta es una que se tiene que resolver.,

Se cree firmemente que expresar la incertidumbre como un rango es mucho mds realista que
decir que el espesor serd exactamente de 85 pies. Pero esta opinibn no es la Uinica que tiene que
prevalecer. Se tiene que formular una posicién propia en el punto en cuestién. Y seria un buen
consejo el considerar este punto antes de empezar a usar la s1muluc16n Si psncoléglcmneme no
se tiene nocidn de que distribuci son las mej exp de un mejor juicio
profesional, ¢l trabajo tedioso involucrado tendrd un pequeno beneﬁclo

En el balance final, la simulacién no es un cralo tede. Quienes toman la posicién de
"Cuando se duda de la simulacién” son probabl te aquellos con puntos de vista extremos
como de aquellos que desesperan ante la venida de la simulacion en el juego de la exploracién
€l cual es ahora "Estrangulacidn por simulacién”. Esto obliga a hacer cuidadosas y explicitas
consideraciones de todas las variables y facetas del prospecto. Esto puede proveer
conocimiento con mucho mis cxperiencia acerca de varios niveles de probabilidad de
ocurrencia, gue muchos otros conceptos de andlisis, Pero no s¢ puede esperar que la simulacién
diga cudl es la distribucién de la reserva ¢n una cuenca, o cufl es Ia probabilidad de encontrar
aceite, o si se tiene que explorar en el notte o extremo sur de la cuenca. Esto no es un
replazamiento para un experto profwonal Esto es un poderoso métode nuevo de andlisis el
cual puede grandemente pacidades de un explorador para comunicar el valor del
prospecto al que toma decisiones.
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V. EJEMPLOS Y APLICACIONES

En un proyecto de analisis de perforacion exploratoria hay muchas, muchas variaciones
diferentes, o maneras de organizar y estructurar el andlisis. Esto es porque las variables
descritas como distribuciones pueden variar de un prospecto a otro, una dependencia parciat
entre varias variables se puede aplicar a un prospecto pero no a otros, etc. En cada prospecto
usualmente se requeririn cambios menores en la estructura del esquema de la Yogica de fa
simulacién, Pero a pesar dei hecho de que hay muchas variaciones, fos anilisis incluyen
ayores SeMEjanzas.

Estos atributos comines inciuyen la previsién de explicar un éxito en un pozo explotatorio y
las probabilidades de un fracaso, !a necesidad de convertir teservas descubiertas a un efective
contante equivalente que fluye VPN, procedimientos para averiguar el nimero de pozos de
desarrollo a ser perforados, y una contabilidad para todo el costo de la inversién, gastos €
impuestos.

Estas consideraciones se aplicarin si el prospecto que estd considerado es costa-dentro o
costa-fuera, un prospecto de gas o un prospecto de aceite, o si el prospecto estd en America del
Norte o en el Sudeste de Asia. Las leyes especificas de impuesto y regulaciones del gobiemo
pueden cambar sin duda si las magnitudes de escala bian, y sin duda las magnitudes de
cambio de escala del prospecto. Pero analizando un prospecto involucran bisicamente fa
misma serie de pasos por todas partes.

En este capltulo se considerd el armazén general de un andlisis de simulacién de un
prospecto serdn y discutidos varios dibujos esquemdticos para proveer una visidn de conjunto,
de como organizar el andlisis de {a simulacién. Entonces se observar un ¢jempio real
numérico de un andlisis de prospecto. Este ejemplo tiene que ser wtil para enseiiar como se
formula el esquema de ldgica del andlisis. En seguida se hardn alg observaci !
acerca de incorporar el pardmetro de productividad inicidl en el andlisis. Este es un parf\meuo,
el cudl se tiene gue tratar con muche cuidado a causa de su usual dependencia en otras
dimensiones del andlisis.

Finalmente, brevemente se cubrirdn algunas aplicaciones de simulacion y otras de andlisis de
factibilidad, Una de éstas es un modelo de simulacién, el cudl puede estimar la distribucién de
las reservas totales en una firea nueva de exploracién. Las otras aplicaciones serin mencionadas
en forma de una breve revisién de literatura.

La Organizacidén General de un Analisis de Simulacidn

Los andlisis de¢ Ja mayorfa de los prospectos de perforacién pueden ser organizados en formna
de un parcial drbol de decisiones, como se muestra en la figura 36. El dcbot es parcial en et
sentido de que no se incluyen las otras alternativas de inversion. El objetivo de anafizar el
prospecto es determinar el beneficio esperado VPN (o valor medio equivalente} a la
oportunidad nodo A. Este valor esperadoe seria el parAmetro de decisién que aceptard o
rechazard el proyecte y/o compara su conveniencia relativa a otres disponibles proyectos de
perforacién.
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Para el resultado de un "pozo seco” el punto final incluye el costo del pozo seco mds
cualquier documentacién a seraplicada al proyecte para bonos de amendamiento, estudio
sismico, ete. Si se hace un descubrimiento de gas o de aceite los valores del punto final no son
solo valores, sino distribuciones de factibilidad. La razén de ésto es apropiada al considerar
distribuciones de beneficio que al tiempo decidirdn si se acepta el proyecto, ne se sabe el
tamafio exacto y valor que tendrd un descubrimiento de aceite o gas.

Esto es, sl se encuentra aceite ;serdn 100 mitlones de bamiles o 10 millones de barriles?
;Requerird el descubrimiento dos plataformas (costa-fuera) o sélo una? etc.. Al determinar
estas distribuciones de utitidades, se podrs usar un modelo de simulacién para el caso de aceite
y gas. Los resultados de la simulacién serin una distribucién condicional de la utilidad,

bteniendo un descubrimiento de gas o un descubrimiento de aceite.

El valor medio de estas respectivas distribuciones, representa el valor esperade, dado que era
una certeza que el gas o el aceite serfan encontrados. Pero como esto es obvio, no es el caso
que se tenga que hacer un cdlculo final en el cul los valores medios condicionales de EMVgag
y EMVaceite estén pesando por sus pmbuhmdadcs respectivas de ocurrencia, P(Gas) y
P(Aceite), en forma de un célculo de la ecuacién 14:

Costos de Pozos Coondicional
MV, = P(Q) X (mosypﬂmdc ) +P(Gas) x ( valor medio
déudns HEMVigas)
+P(Acsite) x ( vaormedio ) a4
HEMV(accite)

En esta ecuactén EMV4 es el valor esperado a oportunidad del nodo A (el objetivo), vy se
define como los otros términos en la figura 36.

El siguiente efecto de [a formulacién del andlisis, como en la figum 36, es dividir el andlisis
del prospecto en dos partes: una parte que consiste de un analms de simulacion para deterrnmnr
una distribucién condicional del beneficio dado un descubrimiento, y 1a segunda parte
Ia probabilidad condicional esperada de valores con el descubrimiento y costo del pozo seco,
por via de fa ecuacién 14. Estas dos partes del método tienen ciertas ventajas computacionales.

Para eso se reduce a uno el mimero de parimetros, el cual tiene que ser probado con un
niimero aleatorio en cada paso. Esto es porque el anlisis de simulacién sélo empieza una vez
hecho un descubrimiento y no requiere que el analizador incluya un esquema de muestreo
aleatorio para determinar cada paso, ya sea que en el pozo expl io se haya d
aceite o gas.

Otra ventaja es, qué las dos partes tratan de aproximarse méis a un anilisis de sensibilidad de
1as probabilidades de un descubrimiento. La condicion de valores medios de un descubrimiento
dado es independiente de las probabilidades de un descubrimiento, Asi, si se desea evaluar el
efecto en EMV 4 de las diferentes oportunidades de un descubrimi 1 se cambian
los términos de P(Q>), P(Gas), y P(Aceite) y se resuelve la ecuacién 14. Si se incluye Ia
prebabilidad de un descubrimiento junto con la simulacién probablemente se tendria que
regresar al andlisis de simulacién para hacer una sensibilidad. Con este estudio se requiere
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correr la simulacién sélo una vez, con las probabilidades del descubrimiento, tratado por
separado en la ecuaci6n 14,

Se tiene que mencionar que el drbol parcial de Ia figura 36 no es una representacién
completamente clara de como se desean analizar algunas situaciones. Por ¢jemplo, se puede
quizas desear inclulr una opcién al consi Ia perforacidn de un segundo pozo exploratorie,

si el primer pozo en el prospecto resulta seco. Esto significaria que otro nodo de decisién y
oportunidad serfa agregado a éste que ahora s el punto terminal del pozo seco de la figura 36,

También, se tiene que notar que sl se estd en un medio predominantemente de aceite, el
término P(Gas) puede ser igualado a cero, haciendo los resultados en cualquiera de los dos, un
descubnmlenlo de aceite o de un pozo seco, El yacimiento de gas de {a figura 36 sngmfca un

de gas no d El pas iado producido en conjunta con ¢f aceite
deberia ser tomado en cuenta junto con e} modelo de simulacién del yacimiento.

Con esta descripcién breve de como las piezas de todo el conjunto se unen se habla un poco
mds acerca de las caracteristicas generales del "modelo de simulacién" mostrado en la figum 36.
El modelo consiste de todas las variables y de los pasos de computacién que son usados en la
determinacién de Ia dtsmbuuén condicional de valor de un descubrimiento de aceite o de pas.

Estos pasos comp 3 ial consisten de las tres secciones principales
mosmd.:\s cen la t'gum 37, Los téminos y pasos dados en la figura 37 tienen que ser
te claros para alguien que jamis ha calculado el valor de un descubrimiento.

En la parte baja de cada seccion estan listados algunos de los factores que probablemente se
tendrian que considerar en los cdlculos. Las listas no son necesariamente completas, y no
necesariamente implican que tados ios factores tengan que ser usados como distribuciones en el
andlisis.  Alli probablemente también estarfa un niimero de factores que deberdn ser
considerados en mds de uma seccién. Por ejemplo, se puede muestrear un valor de espesor
productor en la primen seccién como uno de los parimetros para calcular reservas. Este mismo
valor de espesor productor neto puede ser retenido como un punto de entrada en uma grifica de
dependencia parcial al probar un valor de IP por pozo en la segunda seccion.

Como se menciona al principio de ésta seccion, hay muchas variaciones posibles en el
andlisis de los prospectos de exploracién, pero usualmente tendrdn las caractersticas generales
esbozadas en Ia figuma 37. Un disgrama til como el que aparece en !la figura 37, obviamente
estd simplificado, pero 1 estc deberd proveer por lo menos ef armazén sobre el cual
se construya un analisis especifico.

Para interponer un pequeito “mundo-real” de acuerdo al s1gmfcadu de las fi g'ums 36 y 37, se
observard ahora un ejemplo numérico det andlisis de un p
usando simulaién.

pecto de perft ploratoria

Ejemplo:

En esta seccién s¢ observard un andlisis de simulacién que fue hecho pm dctermmnr si se
ofrecfa $1 millon de bonos por un bloque de 20,000 acres. De alg corre
geoldgicas primarias el personal de exploracion habfa hallado una anomalla estructural gmude
bajo ¢l bloque. El intervalo preductivo esperado fue la arena A. Cerca de la arena A se tuvo
produccibn a 50 millas al norte en la misma cuenca. El personal estimé las probabilidades para
éste prospecto llamado, el prospecto de estudio, el cuil tendrfa aceite en un rango de0.10a

139



Inicio

(4}

SECCION 1

SECCION2 SECCION 3
DETERMINACION DE LAS P RN CION DL CONTABILIDAD DE COSTOS,
RESERVAS RECUPERABLES DE DESARROLLO, ESQUEMAS DE DESCONTANDO ENTRADAS,
ACEITE (O GAS) PRODUCCION Ir:ilCIAL Y FUTURO CALCULANDO PROBABILIDAD
defos 1y Determine ¢l nimero de pozos de 1} Determine los costos totales de
Pasos T 1) Prueba de las distribuciones de desarrolio a ser perforados, perforacién y los costos para la
factores que afectan las reservas infraestructura superficial
recuperables, 2) Determine 1a productividad inicial del {plataformas, tuberias, etc.)
campo y esquema futuro de produccién
2) Célculo de las reservas recuperables. (por aiios). 2) Convierta el esquema de produccion a
(Esta ecuacidn es normalmente la ganacias netas después de impuestos , ¥
ccuacién de reserva del volimen de 3) Determine el tamaiio (y ntimero) de la gastos de operacion.
poro, pero puede, en ciertos casos, infragstructura de produccién til como
consistir de otros cilculos para plataformas, tuberias, ete. 3) Calcule el VPN descontado de todo el
feservas.) (NOTA: Eso denincl flujo de cfcc(tiElvnbeusul.gndodu.ll:awva:) de
A S pasos no 0 incluie descuento i neficio def 3
FACTORES QUE SE PUEDEN relacién de dcpl:,ndcncia 2]:1: variables
R AT MO VARIABLES aleatorias.) 4)Con ¢l valor del beneficio VPN, | gy
RESERVAS. S D regresar al inicio para hacer otro paso—r— ;.
VARIABLES ALEATORIAS A fos
CONSIDERAR. VARIABLES ALEATORIAS A Pasos
- Area dedrene productiva. - Recupercién por pozo, CONSIDERAR.
- Espesor Neto productivo. - Potencial inicial por pozo, o por
- Proporcidn de 1a estructura def campo campo. - Todos los factores de costos (pozos,
con aceite, - Gastos de declinacion, patrones. plataformas, ete.).
- Porosidad, saturacion de agua. - Gastos de abandono, - Precios del crudo, Impuestos.
- Factor de volimen del aceite de - Tiempo de perforacitn por pozo. - Gastos de operacién.
formacion (o gas FVF). - Pozos secos.
- Factor de recuperacion (fraccion de -~ Ntimero de pozos por plataforma.
aceite o gas recuperable} - Limitaciy de al i
- BlsJ/Acre-pic o MCF/Acre-pie. cmdo (s se aplica)
- Factores de recuperacién secundaria - Programas de mantepimiento de
(st se aplica). presién y esquemas.

Figura37. Dibujo esquemdtico delas partes principales del modelo de simulacion mostrado en la figura 36.  Eldibujo l
muestra los factores considerados en cada paso del proceso de simulacion.



0.20. Con el anflisis se ensaya para determinar si se podria justificar $1 millon de bonos, y asf,
1a probabilidad minima del descubrimiento que se deberd requerir para obtener por lo menos un
16% de retomo esperado (por ejemplo un VPN esperado @ io= 0.16 >=+ $1 MM).

Primero, algunos comentarios generales acerca del anilisis y como este se organizd:

2.

Py

IS

Se id dos pozos exp ios secos como méximo que se debian perforar
sobre la anomalla, Estos pozos tenfan un costo esperado de $200 M cada uno.

Se definieron los siguientes parimetros como variables aleatorins descritas como
distribuciones de probabilidad:
Area productiva - acres,
. Espesor neto productor de la Arcna "A", h-pies.
. Recuperacién primaria - barriles/(acre-pic).
Potencial Inicial, 1P, por pozo - BPD/pozo.
Costos de perforacién de pozos de desarrollo - $/pozo
Costos de perforacion de pozos de desarroilo secos - $/pozo
. Margen - $/ barril
(se definié el Margen como el precio bruto de venta por barril par aceite y gas
asociado menos impuestos y gastos operativos.)

R e R0 TR

De andlisis de datos del norte del campo, se determind que una dependencia parcial
definitiva existié entre el potencial (IP) y el espesor (h). De una grifica de h contra IP
por pozo se pudo estab) un limite alrededor de la region de valores posibles. Por lo
tanto, se observd que la variabilidad de 1P como una funcion de h, aproxlmudameme se
representaba por una distribucién simétrica tr 1 Estas relaci
dependientes, junto con las otras distribuciones usadas en el andlisis se muestran en la
figura 38.

. El método para establecer ¢! nimero de pozos de desarrollo requerido fue probar un valor

de TP por pezo, calcular la recuperacién por pozo sobre 20 afios la declinacién
exponencial, y dividir la recuperacion por pozo entre el total de las reservas del campo,
Esto tenla el efecto de conteo para la variabilidad de productividad con un 1P/ pozo,
entonces perforar suficientes pozos hasta agotar el campo en 20 aflos. Se supuso que los
pozos estarfan en declinacién désde el comienzo de la produccién, y serfan abandonados
en 20 afios a un gasto de 10 BPD por pozo.

En un momento se discutirdn los cdlculos reales de los pasos de simulacién y las
ecuaciones del paso 5, 6 y 13 relativas a la declinacién exponencial.

. Teniendo determinado el nimero de pozos de desarrollo a perforar, €l nimero de pozos

secos de desarrallo probable a ser perforados alrededor def lmite productivo del campo
se determiné la correlacion de la figum 39.

Se estimaron que 16 pozos por aflo pueden ser perforados si se descubre aceite en el
proyecto. Eltiempo requerido para terminar la perforacion fue determinado dividiendo el
nimero total de pozos del campo (terminaciones y pozos secos de desarrolio) entre 16
pozos por afto. Pam propésitos de simplificacion, los descuentos de los costos de
perforacién, asumieron que el total de los desembolsos por perforacién ocurriera al
tiempo en que ia mitad de los pozos hayan sido perforades.
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Se supuso mmbuén que este punto fuera cuando ¢ la preduccién, para propé

de i (Como esta icion de simpli idn fue
hecha para hacer este pequefio ejemplo mds fdcil de segulr En la prictica actual la
perforacidn extendida sobre un perdodo substancial de tiempo, deberd basarse en los
tiempos reales cuando se terminen los pozos y comiencen a ptoducir.)

. Los célculos de VPN se basaron en descuentos continuos usando una tasa del 16% por

afio; que ¢s, io= 0.16.

El método de andlisis de simulacién fué usado para desamollar y describic una
distribucién condicional de beneficio de VPN, dado un descubrimiento. El valor medio
de ésta distribucton condicional de beneficio, fyPNaceite. fue comparado con ia
probabilidad de encontrar aceite en el primer lugar, P(ACEITE) esperar el valor de el

Itado de un descubrimi El suponer el valor producido esperado de la salida de Ia
estructura seca fue solimente la pérdida de dos pozos secos, - $0.4 MM, multiplicado por
P(POZQ SECO). Eidrbol parcial de decisiones (del tipo de la figura 36) describe todo
esto la figura 40,

Se cons:lderé la cstimacion de un margen bastante especulativo, debido a las
incertid de las tend futuras del precio del crudo de aceite mundial y fas
condiciones econémicas. Como un resultado, se corrieron dos casos - uno usando el
Caso | de margen de distribucién, dado en la esquina infetior izquierda de la figura 38 ¥
otro usando el Caso II de distribucién de esquina infecior derecha de la figura 38. El
Caso 1 consideré Ia situacién optimista y el Caso Il fué considerado el caso mis
pesimista. Cuando el caso ki fue corrido la distribucioén de todas las otras variables fue
mantenida como enelcaso §, C una paracion de resultados de las
dos simulaciénes debié mostrar los efectos de las diferentes suposiciones del margen por
barril.

Esquema Légico del Andlisis de Simulacién

La serie de pasos que representa una simulacién es la siguiente:

1

2,

3

Probar el drea productiva, arena de espesor "A", y la distribucién de la recuperacidn
primaria (barriles por acre-pie) y calcular las reservas totales del campo:

TOTAL RESERVES = {Area) (Espesor) [Bbls/acre-pie}

Usando el valor probado del espesor neto de arena, (h), calcular et valor minimo y
miéximo de la distribucién del potencial inicial:

IPMIN = (10/7) (h)+ 28.6
IPMAX = (8/7) ()+ 142.9

Probar un valor de !PNORM de la distribucién normalizada de IP, teniendo como perfil
una distribucién simétrica tr Esto es, mostrado en la figura 41.
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4. Caleular el 1P por pozo:

1P [bpd/pozo] = IPMIN+ (IPMAX-1PMIN) (IPNORMAL)
(Nma: Los pasos 2,3 y 4 involucran [os procedimientos para probar un valor de [P/pozo dada una parcial
dependencia como la variable alcataria capesor. Estos son los pasos descritos en general en latabla i6 y

especificamente en 13 tabla 17 para el caso donde las variables X y Y son espesor ¢ IP/pozo
respectivamente.)

5. Calcular el ritino de declinacién exponencial:

a=In[qi/qf} /¢

donde:
qi = ritmo de declinacién inicial, bbls/ aflo
=IP x 365.
. qf = gasto de abandono, bbls/ ajie,
=(10 bpd x 365).
t = tiempo de declinacién
=20 afios

6. Calcular la rescrva recuperable por pozo:

DELN = AN = (1 / a) {g-qr]
DELN = AN = (1 / a) [(IPx365) - (10 x 365)]

7. Calcular el mimero de pozos de desarrollo del campo, NPOZOS

NPOZOS=TOTAL RESERVES / DELN (Redondeado al valor entero més cercanc)

8. Det inar el correspondt niimero de pozos de desamrollo secos, NSECO:
SINPOZOS > 20 entonces NSECQ = (2/15) (NPOZOS) + 3,33
SINPOZOS =< 20 entonces NSECO = (4/15) (NPOZOS) + 0.67
{Rodondeado al valor entero mis cercano.)
9. .Probar distribuciones de costos de perforacién.
10, Calcular los costos totaies de perforacion requeridos, DCOSTOS:

DCOSTOS = (NPOZOS) (Valor probade de Desv, del costo por perforacién de pozos,)
+ (NSECO) (Valor prabado de Desv. de costos de pozos secos.)

11, Calcular el tiempo requerido para terminar 1a perforacion de todos los pozos del campo,
basado en 16 terminaciones por afio:

TIEMPO = (NPOZOS + NSECO)} / 16 (El Tiempo tendra unidades de aflos.)
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12. Descuentos de costos de perforacién al tiempo cero a io= 0.16 asumiendo que el total de
los desembolsos ocurren cuando la mitad de los pozos del total del campo han sido
perforados:

VPNDCOSTOS = (DCOSTO) x (¢*0-16 xtiempo/ 2)

13. Probar el valor de margen y calcular el valor de descuento de ganacia asi como det
principio de la produccién, REV:

REV= (RESERVAS TOTALES) (MARGEN)[ a / (a#]) x (Le(-tx (@) / (1-eC-12))]

donde:

a = ritmo de declinacién exponencia! (paso 5)

j=tasa de descuento, 0.16

t = afios de declinacién exponencial, 20 afios
14. Descuento REV Al tiempo cero, asumiendo que 1a produccion comienza a TIEMPO / 2:

VPNREV = (REV) x (e(-o.la x tiempo / 2))
15. Calcular la utilidad VPN:
UTILIDAD VPN = VPNREV - VPNDCOST
16, Se termina el paso, se guarda el valor de UTILIDAD VPN y se regresa al paso 1,
Adelante se ilustr este esquema légico, se hacen los cilculos numéricos de un paso
hipotétice. Se debe recordar de nuevo que el andlisis de simulacién es sdlo usado para describic

una distribucién de beneficio dado un descubrimiento. Como resultado de los costos de un
pozo exploratorio seco y las probabilidades de que no entre en ef andlisis de simulacién.

L. Valores empleados de 4rea, espesor, y recuperacién primaria son:

drea= 11,840 acres
h, espesor=48 pies

recuperacién= 50 barciles/

P
RESERVAS TOTALES = (11,840 acres) (48 pies) (50 barriles/ acre-pie) = 28,416,000 bls.
2, Para un valor de espesor, b, de 48 pies calcular IPMIN ¢ IPMAX:
IPMIN = (10/7) (48) + 28.6 = 97 Bpd / Pozo
IPMAX = (8/9) (4B) + 1429 = 198 Bpd / Pozo
‘ 3, Valor empleado de IPNORM: 0,51
4. Caleular [P por pozo:
1P = IPMIN + (IPMAX-IPMIN) (IPNORM)

=97 + (198 -97) (0.51)= 148.5 BPD/pozo
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{Para este paso se tiene que descubrir un campo con 28.4 millones de barriles teniendo pozos
con un promedio de productividad inicial de 148 BPD. Los pasos 2, 3 y 4 obticnen un valot
de IP para ia distribucitn condicional de 1P dado que ¢l espesor fue 48 pics, La distribucién
condicional especifica de 1P que probb una distribucién triangular simétrica tiene como
valores minimo y miximo 297 y 198 BPD respectivamente.)

5. Se calcula el flujo de declinacién exponencial para IP = 1485 BPD:
a=Inf(148.5 x 365}/ (10 x 365)}/(20) = 0.135
6. Calcule ias reservas recuperables por pozo, DELN

DELN= (1/0.135)f (1-+8.5 x 365)-(10 x 365))= 375,000 Bls/Pozo
7. Calcule el numero de pozos, NPOZOS

NPOZOS = TOTAL RESERVES /DELN = 28,416,000 bls / 375,000 bls/Pozo =76 Pozos

(Una vez dctermmndn el promedio de productividad por pozo en el paso 4 ¢l programa
caleula el si ién por pozo, dado ¢l IP g 20 afios de declipacibn
exponencm\ yalo BPD de gnsm dc abandono. Para este paso se tiene 375 000 bls/pozo.
Conociendo el total de reservas del campo y el promedio de recupemcién por pozo en el
paso 7 se calcula el ndmero de terminaciones necesarias para agoter al campo en 20 affos.)

8. Determine el nimero de pozos secos de desarrollo, dade que NPOZOS = 76:
NSECO = (2/15) (76} + 3.33 = 13 dev. pozos secos.
9. Valor Probado de costos de pozos (para este paso):

Costos de Terminacién del pozo: $355,000 cads una.
Desv. Costos de pozos secos: $181,000

10. Calcular los costos totales de perforacidn:
DCOSTOS = (76) ($355,000)+ (13) ($181,000) = .529.333,000
11.- Catcular el tiempo requerido para terminar de perforar el campo;
TIEMPO: (76+13)/ (16) = 5.56 ailos
12. Calcular Jos costos VPN de perforacion:
VPNDCOST = ($29,333,000) {c{ - 0-16 % 5.56/2)) = $18,797,000

13. Valor Probado de mnrgen {caso 1): $4.! Solhls
Calcular el valor di de como i de la produccié

REV = (28,416,000 bls)($4.80/b15){0.135/(0.135 + 0.16)*[ (1-¢-20(0.135+0.16)y_a(-20 x 0.135))
= $66,713,000
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14.- Descuento REV, al tietnpo ¢ero desde TIEMPO/2:

VPNREV = (366,713,000) (e(-0-16% 5-56/ 2)) = $42,751 000

15.- Calcular UTILIDAD VPN:

UTILIDAD VPN = $42,751,000 - $18,797,000 = $23,954,000

16.- Fin del paso.

En é&ste caso hipotético, se descubrié un campo que tiene 28.4 millones de barriles de
reservas primarias, tomando 76 pozos pora producir el campo en 20 afios, se requiere
perforacién cerca de 5 1/2 aflos, y el descubrimiento costd $23.9 millones precio neto al tiempo
cero usande una tasa de descuento de 16% por afio.

Resultados del Andlisis de Simulacién
El modelo de simulacién puede correrse usando 500 pasos. Los resultados de las

distri de beneficio condi | VPN de un caso ejemplo presentado en la literatura, se
muestran en [a tabla 22:

Tabla 22.

Resultados de las distribuciones del VPN apartir deun
modcle de simulacién.

CASO1l CAsOll

(Rangos dc margen de $4.50 a | (Rangos de margen de 53.50 a
$6.00 por barril) $5.50 por barril)

VPN MINIMO | +32414 MM - $2.084 MM (perdida)

VPN MAXIMO| + 74880 MM + 561.562 MM

:}ﬁgm +524154 MMa+S20.777 MM | +524.174 MM a+$ 27,456 MM

VALOR Medio | +330.063 MM +521.541 MM
(1 VPN weie

Las grificas acumulativas de frecuencia de cada VPN (distribucién de beneficio) estdn dadas
en la figura 42. De esta grifica quién toma decisiones puede asociar las probabilidades de
lograr varios niveles de utilidad, dado un descubrimiento. Los célculos finales de EMV,
asumiendo una probabilidad de descubrimiento de 0.10, son los sigucntes:

CASO 1 P($+) = 0.9 P(ACEITE) = 0.1 {VPNyeite = + $30.06 millones
Pérdidas por pozo exploratorio seco = - $0.4 millones,

EMVA = [(0.9)( - $0.4 MM) + (0.1)( + $30.06 MM)] = + $2.646 MM
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CASO 11 P(¢) = 0.9 P(ACEITE)= 0.1 {1VPNaceite ™ *+5$21.54 millones
Pérdidas por pozo exploratorio seco = - $0.4 millones.
EMV4 = [(0.9) - $0.4 MM) + (0.1)( + $21.54 MM)] = + §1.794 MM

Asf en respuesta a la primer pregunta, es factible gastar $1 millon pama un bono de venta y
tener todavla un retomo esperade de por lo menos 16%. Esto es porque el EMV pam ambos
casos {2 una probabilidad de descubrimiento de 0.10) es mayor que un VPN esperado de cero
(correspondiente a una tasa de retorno de 16%) mds $! millén por los bonos.  Esto es, EMV
e3> VPN =+ $1,00 MM,

Para la respuesta a la segunda pregunta acerca de la probabilidad minima de que un
descubrimiento requiera tener una tasa de retomo de por lo menos 16%, se construyd una
grafica de EMV contra la probabilidad de encontrar hidrocarburos, figura 43. Los puntas
graficados usados para construit la grifica, fueron los valores de EMV calculados antes para
una probabilidad de descubrimiento de 0.10 y de - $0.4 millones de pérdida cuando fa
probabilidad de descubrimiento es cero.

Los valores sobre la ordenada de EMV son exclusivos de los bonos de renta. De esta grafics
se puede determinar que la probabilidad minima del descubrimiento requerido para obtener una
tasa de retorno esperado del 16%, si se paga $1 miilon de bonos se estd entre 0.06 y 0.07 para
este caso II, y entre 0.04 y 0,05 para el caso | (Nota: estas probabilidades son fos valores de la
abscisa correspondicntes a un EMV de + $1.0 millon). Désde que el cilculo personal de
probabilidad de descubrimiento esta en el mngo de 0.10 a 0.20 la conclusidn que, en realidad,
justifica ¢l desembolso de $! millon es segura la perforacién y procede a una prucba de
perforacién exploratoria en el Prospecto de estudio,

Este ejemplo numérico es Gtil para mostrar qué se parece a un andlis(s real de simulacién, y
cotito la distribucién de los tesultados de simulacién deriva en beneficio, se calcula el valor
esperado para varias estrategias de decision. Y se menciona otra vez la importancia de una
presentacion grafica tal como la de la figura 43 que despliega la sensibilidad de la probabilidad
de descubrimiento en EMV.

Estimar Ia probabilidad de descubrimiento es un proceso nebuloso , y de grificas como la
figura 43 y se debe ser capaz de formular estrategias positivas de decisién, aunque no se pueda
saber el valor exacto de la probabilidad de descubrimiento al tiempo en el que se evaluan las
opciones de decisién.

Tratande Productividad Inicial y determinando desarrollo de Programas en el
Modelo de Simulacién,

La productividad iniciaf de Yos pozos o campos es una varinble aleatoria que tiene un efecto
evidente en el VPN de rentas, y puede ser un factor importante en establecer el namero de
pozos de desarrollo a ser perforados en el campo. También es una variable que rara vez se
puede pronosticar con certeza antes de pert'om: lus pozos. Como un multado deseado
normalmente al describir la variabilidad (incestid ) lada con la productividad como
una distribucién de posibles valores.
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Pero aqul es en donde el problema se hace un poco complicado. Como s¢ hn mencmnndo en
varigs i en este capltulo 1a productividad es de
otros park o di i en el andlisis, tal como el espesor neto produchvo (por ia ley de
Darcy), limites fisicos para producir a ritmos debido al pozo y/o superficie para levantar et
equipo, el nimero de pozos en el campo, y posiblemente limitaciones atn de capacidad de
almacenaje debido al retraso en Ia llegada a los tanques.

Todo ésto es para decir que los primeros dos pasos de la seccién 2 de la figura 37 no son g
veces sencillos de manejar, como puede parecer al iniciar Ia revisién. El problema es poder
desarrollar un programa de producclén y detemlnnr el mlmcm de pozos, de manera que se
requiera reconocer todas las 1 dep yd del prospecte en cada
paso,

Hay, por supuesto, un nimerc de maneras de llevar a cabo ésto. Se registrardn varios
enfoques posibles para dar una idea de algunas de las formas para manejar IP asi como los
programas de pozos de desarrollo. Pero la eleccién variard de prospecto a praspecto, por lo que
se requiere ser muy cuidadoso y explicito al estructurar esta patte del andlisis.

1. Si dispone de datos para preparar una grifica de [P/pozo contra el espesor neto
productivo, se pueden seguir los pasos usados en el ejemplo descrito anteriormente. El valor de
1a productividad neta probado para el cdlculo de la reserva, es usado comeo ¢l punto de entrada
en la grifica de dependencia parcial trando el IP/pozo. Conociendo el 1P/pozo y log
pardmetros del gasto de abandono, vida productiva, y el patrén de declinacién, se puede
calcular las reservas recuperables por pozo, Este pardmetro entonces es dividido entre las
reservas para obtener el numero de pozos productores que serin perforados para este paso.

2, C iendo la reserva perable del campo (de la seccién 1) se puede calcular ¢l gasto
de produccién inicial de este que deberh requerirse para agotarlo en 15 6 20 afios a un limite
econdmico especifico. Entonces se puede probar por separado un valor de 1P/pozo de una
grafica de IP/pozo contra el espesor. Finalmente, dividiendo el IP totat del campo entre ¢l valoc
mostrade de IP/ pozo se abtiene el mimero de pozos a ser perforados.

3. Siun modelo de espaciamiento se aplica (como 80 acres por pozo, 160 acres por pozo,
etc.) se puede dividir el espaciamiento por pozo entre el valor del drea productiva total del
campe usada en el clculo de la reserva para dar el namero de pozos. Se puede entonces dividir
la reserva total del campo (de la seccién 1) entre ¢l pimero de pozos pam obtener la reserva
recuperable promedio por pazo.

El paso siguiente seria usar una comelacion de 1P/pozo contra reservas por pozo para probar
un IP dentro de un rango factible, dadas las reservas por pozo, para poder estimar ¢l progama
de pmduccxén Esta conelumén puede requenr que s¢ hagan algunos calculos preliminares para

las depend les, yenlad ién anterior sobre dependencias parciales se
menciond que se tendria que decir como establecer los limites de una grifica X-Y sin tener
acceso a un grupo de datos estadisticos.

Asl es que se desglosard y se mostrard una forma de como hacer esto, Se supone que se
puede especificar que el rango posible de potencial injcial por pozo es de, 50 BPD/pozo a 460
BPD/ pozo. Y suponiendo que el rango de vida productiva de los pozos es de 8 a 24 afios y
que los pozos producirin a una capacidad sobre un patrén de declinacién exponencial a un
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- 1imite econdmico de 5 BPD. Lo que se ha especificado ¢on estos enunciados es 1a varisbilidad
del gasto inicial, vida productiva, patrén de declinacitn y un limite econémico.

Estos f: son suficientes para calcular 1as reservas recuperables totales por pozo, y por
una serie de cdlculos de i ieria se puede establ fa lacion entre IP/pozo y teservas
por poze, Los cileulos son directos y consisten de sepetitivas soluciones de las ecuaciones que
relacionan reservas a [P, vida productiva, y gasto de abandono. Por ejemplo, se puede primero
calcular las reservas producidas por un pozo que comienza a un gasto maximo de 400 BFD y se
agota el mismo en un ticmpo minimo de 8 afos, el programa estd dado en la curva (1) en la
figura 4. Entonces la vida puede aumentar a 10 afios y calcular las reservas resultantes,

Cada cilculo sucesivo serfa para una vida productiva mis larga, hasta ¢l punto méximo de
aleanzar 24 afios. Para cada programa posible de produccién se habria calculade un valor de
reservas recuperables. Entonces se puede disminuir el gasto inicial es decir, 350 BPD, dar un
tiempo fijo de 8 aflos y repetir los calculos para un rango de vida productiva de 8-24 aflos.
Entonces ¢l gasto scrla disminuldo a 300 BPD y el proceso se repite, a 250 BPD, 200 BPD,....
y finalmente 50 BPD.

Los ltados obtenidos son final mostrados en una grafica de valores de 1P/pozo
usados en los calculos repetitivos, contra 1as recuperaciones por pozo que fueron calculadas
para varios valores de vida productiva. La grafica apareceria como en la figum 45,

Esta comrelacién establece los limites junto con los cuales el IP/pozo puede variar entre
valores dados de reservas por pozo y vida productiva, las reservas totalcs pam el paso calculado
en la seccion 1, y las dio por pozo ¢ previ a dividir el
valor de drea probada entre el patrn de espaciamiento. El método de célculos preliminares
descrito no dyuda a definir la variabilidad de IP/pozo dentro de los limites, pero provee un
medio para establecer los limites de la dependencia parcial. Asi, dste sugiere una maner
altemativa de definir fa grifica de dependencia parcial si no se tiene un grupo de puntos X-Y
disponibles,

Para recapitular, esta altemativa de manejar el nimero de pozos y potencial inicial es como
sigue:

a. Probar drea, espesor, distribuciones blsfacre-pic y calculos de reservas totales de
campo.

b. Dividir ¢l valor probado de 4rea entre el patrén de espaciamiento (acres entre acres
por pozo) determinar el niimero requerido de pozos de desarrollo.

¢. Dividir las reservas totales de campo entre el nimero de pozos de desarrollo para
abtener las reservas por pozo,

d. Usando los valores calculados de reservas por pozo como punto de entrada en la
graficar de 1P/pozo Contra teservas por pozo se obtiene un valer de IP/pozo dentro
de la regién limitada, Este IP entonces es usado para definir el programa completo
de produccién por aflos.
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Esta serie de pasos serfa repetida en cada paso de simulacién, y debe proporcionar una
manera de tratar el lPIpoza como una variable aleatoriz- pero en forma tal que esta considere
todas las di i t das en cada paso.

4, C iendo la reserva p total del campo se puede determinar el namero de
pozos a perforar por una prueba iterativa en la cudl los pozos de desarrollo adicionales (para
recuperar la misma cantidad de reservas) deberin perforarse hasta el tiempo en que el
incremento de la utilidad VPN de cualquier pozo sea menor que el costo de perforacién del
pozo adicional.

Este criterio par establecer el nimero de pozos es, en esencia, continuar agregando pozos
pana acelerar la recuperacién de las reservas hasta que el incremento de la ganancia de un pozo
adicional sea excedido por el costo del mismo, Este esquema estd hecho para optimizar el
aprovechamiento maximizo de utilidad VPN sin considerar ¢! patrén de espaciamiento.

Estos cuatro enfogues proveen algunas ideas de como manejor el potencial inicial y el
programa def pozo de desarrello en cada paso del anilisis de simulacién. Se recalca otra vez
que ésto es una parte muy importante del modelo, y una cuidadosa consideracién debe darse
para éste con alternativas para manejar el IP y el nimere de pozos a ser perforados en cada
pase,

Otras Aplicaciones de Sliulacién

En este capltulo se ha presumido que la variable dependiente descrita por simulacién es
algun valor medido como VPN beneficio discontinuo a ip por afio. Pero hay otros tipos ttiles
de andlisis paro que el concepto de simulacién pueda ser empleado eficazmente, En estas
aplicaciones altemativas, Ia metodologia de sitmulacién restante es la mlsma (por ejemplo
describir variables alcatorins como distribuciones, probar Ias distrib
aleatorios, etc.) y solamente los tipos de variables cambian,

Un ejemplo es emplear andlisis de simulacién, para tratar de trazar el rango y distribucion
probable de las reservas totales 3 n:cuperar, en un yacimi sedi jo d & de

te una cantidad de perf toria limitada. Considere el i jempl

P 24 JEImE

Varias estructuras han sido perforadas en un drea nueva de exploracién, resultando varios
descubrimientos afslados de gas y dos agujeros secos. Los descubtimientos confirman que los
hidrocarburos estdn presentes en la cuenca que contiene muchas anomalias estructurales,
semejante a algunas lejanas que han sido probadas, Parecen las condiciones para que exista un
metitorio prog de exploracién, pero el probl es que ¢l drea es remota y no hay
facilidades para transportar (oleoductos) y para vender el gas.

La empresa estd a invertit cantidades grandes de capital hasta que se confirme que
proximamente se tendrd disponible un mercado. Las compaiiias de oleoductos, en cambio,
estin renuentes a desembolsar gastos erormes para poner una linea hasta ellos, hasta tener una
firme indicacién de si la cuenca contendrd bastantes reservas para justificar {a llnea, ;Como
puede resolverse este callejon sin salida? ;Como se puede obtener en el presente alguna idea
del rango de reservas posibles en la cuenca?
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Ejemplos de dreas en donde tal escenatio estd presente (antes en 1975) incluye el frea del
Noreste del banco de Arena de Australia y las cuencas en las Regiones Articas de Canadd y
Alaska. Las preguntas hechas en el escenario son realmente importantes y oportunas de que
ocurran en més 4reas donde las reservas son un mimero relativamente remoto para mercados de
aceite y gas.

Lo siguiente es hacer un modelo de simulacién que pueda ser usado para ganar experiencia
en las preguntas. Ei modelo, llamado un modelo de reserva de yacimiento, se verd mis tarde
que tiene la flexibilidad de ser usado pam evaluar muchas otras dimensiones de una
exploracién. Probabl la Gnica tstica del modelo es el uso de un nimero aleatorio
para simular, el proyecto, los resultados de perforar (hipotéticamente), todo se observé y/o
proyecté en los prospectos del yacimiento,

E! modelo mismo es mas tarde desplegado como un diagrama de flujo del programa de una
computadord.  Para seguir la l6gica involucrada se requiere primero definic los codigos,
simbolos a emplear, como se muestra en la tabla 23. Ahora se supone que el yacimiento
sedimentario consiste de un mimero grande (100 por ejemplo) de prospectos cstructurales como
en la figura 46, Estas anomallas pueden ser definidas por reconocimiento sismico o puede ser
que la existencia de algunas de 1as anomalias haya sido por hipdtesis extrapolada de los sitios y
densidad de anomalfas identificadas por las porciones del yacimiento para las cuales, sin
embargo, no se tienen corridas sismicas.

Tabla 23,

Cadigo de simbolos usados en ¢f modelo de la rescrva de la cuenca
de 1a figura 46.

RESERVE = Rescrva calculada parauna iva dada (accite o gas).
TOTRESERVE ~ Rescrva (total) acumulativa para fas eatructuras probadas tenicndo gas o
aceite.
N = Nimero de estructuras no perforadas.
NZERO = Namero total de cstructuras enla cucnca,
P = Fraccion delas estructuras no perforadas que ticnen hidrocarburos.
PZERO = Relacibn de éxito (es decir 1a relacién de las estructuras productivas al
total de tas estructuras después que toda Ja cuenca han sido perfarada).
PROD = Namero d no que ticnen hi
I = Indice det nimero de los pasos de simulacién
K = Indice dei nimero de las estructuras separadas (K+1,2,3,... ,NZERO)

Para cada anomalia se describe una distribucién de 4rea y espesor neto productivo que refleja
1a variabilidad (incertidumbre) del tamafio fisico de los prospectos y una distribucién de barriles
por acre-pie (0 MPC por acre-pie si es una provincia de gas) que reflgja los rangos de posibles
de recuperaciones de hidrocarburos. Cada anomalia es identificada por un nimero K, y las tres
distribuciones para cada anomalfa son indentificadas por el apropiado subindice K.

Los datos de entrada que el analizador tiene que especificar para el uso de éste modelo son:

a. NZERO (Numero total de est en ¢l yacimiento, 100, por ejemplo. Este
serfa cdlculado o determinado de los datos regionales sismicos.)

b. PZERO (Ultimo gasto de produccién en los estructuras totales, 0.15 por ejemplo. Este
15% medio de las 100 estructuras que tendrdn gas o aceite por ejemplo, 100 x
.15 = 15 estructuras. Asi PROD al tiempo cero = NZERO x PZERO)
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Blsere-pie (100)

Figura 46. Mapa esquemdtico de una cuenca hipotética mostrando algunas de las 100 perspectivas no
petforudas. Para cada anomalia se puede describir las distribuciones productivas del drea, espesor y
recuperacién de aceite y gas por acre-ple. El valor k es solamente un indice numérico para mantener
identificado cada prospecto en el modelo,
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c. Distribucién del drea
Distribuicidn del espesor
veto productiv Para cada una de fas NZERO estructuras.
Distribucidon
MPC/acre-pic (0
bls/acre-pie para aceite)

El modelo mismo se describe por el diagrama de flujo del prog para una dora
en la figura 47. Pam quién no esté acostumbrado a pensar en ‘términos de diagramas de flujo,
probablemente 1a fipura 47 sea muy compleja e imposible. Pero no es muy complicada si se
detiene a andar paso a paso. Al hacer estas suposiciones se estima que hay 100 estructuras en la

cuenca y que 15% tienen hipotéticamente aceite, Esto es NZERO igual a 100 y PZERO es
0.15.

Para cada paso, lo primero es fijar algunas de las condiciones iniciales de los parimetros.
Para iniciar aqui es en el sentido de cualquiera de los NZERO prospectos perforado
anteriormente.

a. TOTRESERVE se fija a 0 - refleja esas reservas acumulativas encontradas asf, es cero.

b. N se fija a NZERO - N es el niimero de estructuras no perforadas, que inicialmente es
igual af nimero total en 1a cuenca, NZERO

¢ P se fijaa PZERO - P es Ia probabilidad de descubrimiento en la estructura préxima
probada, y corresponde al tiempo cero de 0.15, ¢l valor como PZERO
especificado en este ejemplo.

d. PROD se fija € iguala al producto de NZERO multiplicado por PZERQ - PROD s el
numero remanente de estructuras que tienen aceite, 15 en este caso al
tiempo cero.

Lo sipuiente en el programa es fijar K igual a 1, en el sentido ahora a "perforar® K = 1
estructura,  Un nimero aleatorio expresado como un decimal es obtenido ensepuida y es
probade para ver si es menor que (1-P). P es la probabilidad de éxito, asf (1-P) es la
probabilidad de agujero seco, Pam la ilustracién numérica P es 0.15 pam la estructura K =1 as{
(1-P) es 0.85. Pdr lo tanto si ¢l nimero aleaterio es menor que 0.85 andlogamente se ha
perforado un agujero seco.

Siguiendo las flechas fuera del diamante hacia la caja inferior el programa se calcula un
nuevo valor de N como N anterior menor 1 (para ¢l ejemplo este valor nuevo de N ahora serfa
100 - 1 = 99: hay 99 estructurs no perforadas.). Después de examinar y observar que N no es
cero se calcula una probabilidad nueva de éxito para la estructura préxima como P = PROD / N
{Para el gjemplo ésta serda 15/99). Entonces K=K + 1 =1+ 1=2y se repite ln serie para
“perforar” Ia estructura k= 2,

Si el ntmero aleatoric para la estructura inicinl fuera ipual a o mas grande que 0.85
andlogamente serfa que se habla hecho un descubrimiento, ¥ la salida el diamante serfaa la
derecha al rectinpulo identificado como B, Pama determinar la magnitud de resetvas
descubriertas, la computadora prueba (una vez) valores de frea, espesor, y recuperacién por
acre-pie de las k= distribuciones.
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O comed

I=], hasta
2000 pasos

sea pecesaria

Condiciones iniciales:
TOTRESERVE = 0
N=NZERO

P=PZERQ

PROD = NZERQO * PZERO

Significa que
estruchuss
tuvo aceile

l

Prueba Ja estructura Kih.
E! No. aleatorio < (I - P}?

Céfeulode ia
nueva P para la
estructura K + 1

P=PROD/N

Sigaifica qus la
» estructura - Keh
fue mea

o

cuanlas veces

B
1a
Kih

Prueba (1 vez) el Area, espesor,
bliacte-piz, distribuciones para
la estructura Kth,
Caleula RESERVE de la
estructura Kth,

TOTRESERVE
TOTRESERVE + RESERVE

Ne= N-1

PROD=PROD -1

Finde un paso
TOTRESERVE

Cerrida de simulacién terminada,
Imprime distribucion de

Figura 47, Diagrama de Flujo del modelo de Simulacion de la Reserva de la cuenca.
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Estos tres pardmetros son multiplicados para obtener la RESERVA por campo, recuperable
de {a estructura.  Siguiendo las flechas descendentes el programa, agrega ésta cantidad de
reservas al tolal anterior (TOTRESERVE) para obtener las nuevas reservas acumulativas totales
encontradas en el paso. Los siguientes parimetras N y PROD, son reducidos una unidad, para
reflejar hecho de que hay una estructura menos no perforada y el nimero de estructuras
productivas es reducido a uno a causa del descubrimiento que se acaba de realizar.

El paso préximo es probar si PROD es igual a cero. Si es asi todas las estructuras
productivas han sido encontradas y se finalizan los pasos. Si PROD no es cero, la secuencia de
perforacion continia, para la perforacién de Ja estructura k + 1 se usa una nueva probabilidad de
descubrimiento correspondiente a PROD /N,

Finalizan los pasos cuando PROD es cero y el programa deberd imprimir el valor de
TOTRESERVE, el hallazgo total de reservas, Entonces 1es ipual a 1+ 1 pam el préximo paso
y la secuencia entera vuelve 2 la parte de ariba de! diagrama de flujo de condiciones iniciales
para el paso préximo. Después de hacer, 2000 pasos los valores de TOTRESERVE son
tabulados como salida para describir 1a distribucién de reservas totales en fa cuenca. Los 2000
pasos totales pueden ser corridos, hoy en dia en computad en solo segundos, asl el tiempo
de computadora y gasto es insignificante.

Caracteristicas isportantes de este modelo:

¢ Las probabilidades de descubrimicnto (P) se revisan después de que cada estructura ha
sido examinada por fuera para reflgjar e} proceso de reemplazo.

«  En cada paso las estructuras que tengan aceite varia. En el primer paso el aceite se
puede encontrar en las estructuras, K= 3,10,11,1421,... en el paso sipuiente los
descubrimientos pueden ocurrir en las estructuras, K= 1,9,12,14,36,41,56,... etc. Puesto que
solamente en ¢ste andlisis se trata de definir a distribucién de reservas totales no es de interés
cufles estructuras especificamente eran productivas.

En virtud de que ¢! nimero aleatorio usado pam ¢l proyecto si la Ky estructura es
productiva, en esencia, se redistribuye aleatoriamente las reservas ¢n varias estructuras despuds
de cada paso.

¢ La secuencia de perforar continuardi en cada paso hasta que todas las NZERO
estnucturas han sido prabadas o hasta que todas las (NZERQ x PZERO) estructuras hipotéticas
hayan sido productivas, 10 que ocurra primero, En el ejemplo (NZERO x ZERO) era 15, asi la
ia de perforacién inuard hasta que se hayan hecho 15 descubrimientos. Cuando esto

ocuste los pasos terminan.

Descrita la l6gica fundamental del modelo se tienen alpunas opciones.

Opcidn 1. E! programa como se¢ describe en la figura 47 imprimird (o tabulard) las reservas
totales para ¢ada paso, recuadto A. Pero se puede también imprimir ¢! valor de K una vez que
12 secuencia de computacién se alcanza al final del paso. Este valor representa el nimero de
estructuras que hablan sido perforadas en cada paso antes de descubrir todas las (NZERO x
PZERO) estructuras productivas. Después de 2000 pasos se tendrian 2000 valores de K que se
describen como una distribucién del nimero de estructuras probadas, antes del descubrimiento
de dos hidrocarburos en todas las estructuras,  El valor minimo de ésta distribuclén serfa
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K=NZERO x PZERO, el caso dende no se perforaron agujeros secos. El valor maximo de la
distribucién serfa K= NZERO, el caso en donde no se encontrd !a iltima estructura productiva
hasta la estructura perforada nntcnormcme Con una distribucién de K valores se puede, con 12
experiencia ganada, obtener la d de perforacién expl ia requerida para encontrar
todas las reservas en el yacimi Se puede deralap como:

P

a, - "Cufintos pozos exploratorios se perforarfin para tener una certeza del 95% de que se
habrian encontrado todas las reservas de la Cuenea?”

b, - "Si se perforan 30 pozos exploratorios jcufl es la probabiltidad de que se hayan
encontrado todas las reservas de la cuenca?"

Opcién 2, Suponga que intereza evaluar la distribucién de reservas encontradas, 20 cn ef
programa de exploracién de pozos (donde 20 < NZEROQ). No hay problema. Solamente se
necesita agregar otro punto de salida a los pasos y volver después d¢ K= 20 pozes que hablan
sido perforados, a pesar de sl originalmente, todas (o alguna) de las estructuras hipotéticas
productivas habfa sido hallada, La distribuci6n de reserva de capacidad proveeria experiencia
de los resultados que se pueden esperar de perforar 20 pozos. Y un més st se pudiera perforar, 4
pozos por aflo ésto nos darfa alguna idea del tiempo requerido para involucrar Jas reservas
halladas antes de justificar el comienzo de un ofeoducto.

Opcitn 3, ¢Qué sucede si algunas de las estructuras son muche mdis grandes, que otras y
pteden probablemente probarse primere? - ;como puede el modelo ser usado para reflejar ésto?
isencillo! El programa prueba estructuras en el orden secuencial, en la serie de K= 1,2,34,...,
etc.. Pero es libre de indenficar las estructuras en la forma elegida. jAsi si una estructura dada
es probable de perforar primero (debido a consideraciones tales como - es grande la estructura o
pequefia u oleoductos cemdos, )snmplcmente se designa como 1a estructura K = 1! Si hay un
orden especifico de perforacién se anti un subindice a las en el mismo orden.

¥

Opci6n 4, Se tienen muchas opciones en cuanto a la adicién econdmica e inversién de
capital, consideraciones para el andlisis, Por ejemplo, al final de cada paso se sabrian las
reservas totales descubiertas (recuadro A) y K, ¢l nimero de estructuras probadas, De estos K
pozos perforados el mimero de pozos cerrados descubiertos serfa igual a (NZERO x PZERO), y
el nimero de pozos exploratorics perforados secos ¢n el paso seda [K(NZERO x PZERO)].
Estos nimeros de pozos pueden ser multiplicados por el pozo cerrado descubierta, obtener lo
que cuesta la inversion total de exploracidn y encontrar las reservas totales del paso. Al final de
fos 2000 pasos se puede tener una distribucidn de inversion de exploracién, requerida para
encontsar las reservas del yacimiento,

También, las reservas totales del yacimiento calculadas al final de cada paso pueden ser
multiplicadas por un factor VPN / bl (calculade después de los costos de operacion, impuestos,
costo de transporte, costos de desarrollo de perforacién, etc.) para dar un VPN de renta de la
reserva total del yacimiento, Después de repetir los pasos resulla una distribucion de VPN
Renta. Con é&sta distribucién y la distribucién de capital de perfi 1 ia la
pudo obtener una idea de los valores esperados de un capxtal total de x délares dcscmbolsndos
al perforar,

Opcitn 5. Para ser ain mds preciso, un valor o distribucién de costos de perforacion y
VPN / bl puede ser asignado a cada estructura, Estos considerarian la profundidad especifica
perforada, distancias de un probable oleoducto, de cada estructura ete.. Con este esquema, los
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costos del aceite de estructura Ky, probada y las rentas pueden caleularse al mismo tiempo
como las reservas (figura 47, recuadro B). Estos costos, rentas, y reservas serian acumulados en
el paso siguiente, y al final de cada paso el valor total de las reservas, costos totales de
perforacién exploratoria, y ganancia VPN total serfan dosenla putad Después
de tos 2000 pasos las distribuciones de capacidad de reservas totales de la cuenca, costos totales
de perforacidn exploratoria, y ¢l total VPN de reservas encontradas se imprime,

Con esta opcién los costos y rentas serfan especificos para cada estructura, dada su
localizacién geogr&f ica, pmﬁmdldad de sedimentos, etc, Bl factor VPN/bI usado en ésta
opcién, indudabl es dependiente de la cantidad de reservas por estructura. Construir esta
correlacién puede requerir algunos casos de estudios hipotéticos de varios proyectos posibles de
desarrollo para dar los niveles de reservas en la estructura,

No hay duda en este punto de que el modelu de simulacién de la figura 47 tiene muchas
aplicaciones posublcs para evaluar de prog de perforacién multiple de pozos,
asi como ensayar, juzgar, tmzar el mngo pmbable y distribucién de las reservas en una cuenca
nueva.

Desde que el concepto de simulacién empezé a ap primero en la literatura de petrSlee
en 1967, han habido numerosas aplicaciones surgidas para otro anilisis. Algunas dc estas otras
aplicaciones incluyen:

e  El andlisis de la variabilidad de la saturacién de agua congénita Sw, calculade de
medidas de registros de pozo, (Referencia 8.2).

e Laevaluacién de si gastar mis dinero en continuar probando en el laboratorio un nuevo
refinamiento al proceso o llevar el riesgo de ir en escala completamente fuera, saber con
seguridad si el proceso trabajard. (referencia 8.9).

= Ellargo de tiempo requerido en poner oleoductos. La Gnica parte de esta aplicacién es
modelar las condiciones de tiempo de la simulacién proyecto de 18gica. (referencia 8.12).

e La determinacién del rango de variacidn que puede ocurrir al calcular la posicién del
apujero perforado en un pozo direccional. (referencia 8.14)

En el dltimo andlisis el concepto de simulacién descnbc 1a combinacién analitica ¢ inter-
relaciones de las variables aleatorias exp das como distribuci de probabilidad as, es que
en general, el mirm:ro de nphcacnoncs poslblcs de sxmul..clbn solamente est4 limitado por la
habilidad de definiry d los si dei
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CONCLUSIONES

Los detalles de los métodes de andlisis descritos en este capitulo muestran la complejidad y

-ftus\mtones enel an.’nhsls de riesgo de explomcmn petrolera. Parece como si todos los métodos

ciertas restri suposiciones y/o limitaciones, y ninguno de los métodos
representatan una alternativa ideal al sistema del mundo-real que se estudia y analiza.

Los datos disponibles no sen i los célculos son tediosos y complejos, el que decide no

iende los ¢ , y cualquier namero de obsticulos semejantes empiezan a aparecer. A veces
existe 1a sensacion de que se hacen estos andlisis con el pensamiento de que si esto confirma las
ideas y se tiene el prejuicio 3 usarlas - de otra manera se quiere confiar en formas més antiguas de
analizar los prospectos.

Todos estos comentarios son recalcados al principio del capitulo - cuando se abruma por la
esterilidad de probabilidades y andlisis de riesgo se pregunta ";Cual es la alternativa?" Seguro esto
es dificil. Pero si se desconocen las probabilidades de riesge e incertidumbre no se acaba en nada,

¥ las gias de i i6n, sin cualquiera de las ideraciones de éstos £ serfn b,
austerns, a menos que se sea excepcionalmente aforthunadot Asi, a pesar de las complejidades y
frustraciones, los comceptos proveen sof ia verdad base tacional pam avanzar en

condiciones de riesgo ¢ incertidumbre.

En una nota positi fentras que hay al huecos al determinar ciertos términos de
probabilidad usando los métodos discutidos en este capitulo, hay un concepto nuevo que en muchos
casos puede llenar el vacio donde los métodos presentes no son adecuados. Es ¢l método de
andlisis de riesgo llamado simulacién. El método puede extender las capacidades pars evaluar
probabilidades. Asf hay mas en cuanto al andlisis de riesgo de explomcion, y quizis el pto de
simulacién puede mitigar algunas de las frustraciones y la sensaci6n de duda en lo que se refiere 2
prospectos con el objeto de analizar riesgos de Exploracién Petrolem.

En métodos numéricos de cuantificacién de riesgo e incertidumbre se necesita recordar que los
nimeros no son necesariamente ¢l fin de ellos mismos. Estos no son absclutos en anilisis de
riesgo.
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NOMENCLATURA

N Nimero totaf de prospectos productivos en una cuenca,

EMV  Valor medio csperado.

Rmin Reserva minima requerida para justificar la idn det pozo descubridor,

n Numero de cvnios (pozos) en el programa multj pozo.

T Nimero de resultados posibles en cualquier evento.

d; Numero de clementos en ¢l espacio de muestra designados para cada ltado con la condicion de
(dy+dy+..+d)=N.

X Nimero de resullados que ocurren on cada una de fas *r* categordas, con la condicién de
(i +x3+..+x)=n

X Variable alcatoria

P Probabilidad de éxito ¢n algin cvento dado (0 <= P <= 1) (fraccién).

Pi Probabilidad de ecurrencia de los resullados en cualquier evento, dada la condicién
{py +p2 *... + ;)= 1 (fraccién).

VPN Valor presente neto (délarcs).

Y,2 Variable independicntes,

RF Factor de recuperacion (fraccién).

BAF ' Recuperacidn de aceite, (barriles por acre-pie).

Sw Saturacién de agua (%),

B Factor de ‘volumen de aceite inicial (bls/bls).

¢ Porasidad (fraccién).

RV Variable aleatoria.

CF Frecuencia acurnulativa,

x Variable aleatoria transformada de la distribucidn normalizada.

"EMV(ncciu) Velor medio condicional.

RN Nimicro aleatorio (fraceion).
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