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Esta metodologia, de naturaleza totalmente estocastica, ha sido disefiada para evaluar y optimizar Proyectos Exploratorios que integran
multiples oportunidades o prospectos y generar un portafolios de Opciones de Mitigacién de Riesgo conformado por acciones especificas que

afecten las variables criticas y que apunten a:

v’ Mejorar la Rentabilidad de los Proyectos Exploratorios de Inversion

v" Incrementar el Exito Geoldgico de las Camparias Exploratorias

v" Reduccion del OPEX de Exploracion

Los elementos diferenciadores y claves de la metodologia propuesta son los siguientes:

v’ Considera la incertidumbre natural de la informacion en la etapa exploratoria e incorpora técnicas diferenciadas para hacer inferencia
estadistica valida con distintos tipos, calidades y cantidades de informacion, con énfasis en informacion escasa, incierta o analoga.

v’ Establece una secuencia 6ptima de perforacion que maximiza la promesa de valor asociada a un conjunto de oportunidades, para lo

cual considera:

» Seleccion optima de los prospectos que integraran el proyecto a desarrollar buscando la mejor combinacion entre la madurez y nivel
de definicion de sus modelos y al recurso a incorporar asociado a los mismos.
« Evaluacion de multiples posibles secuencias de actividad tomando en cuenta la disponibilidad de equipos de perforacién, los costos

de movilizacién, la disponibilidad de instalaciones; entre otros

v Permite la generacion de Prondsticos Estocasticos de Produccion y de Inversiones en Pozos Exploratorios con sus respectivos Pozos
de Desarrollo, basado en el concepto de Pozo Tipo Analogo y en un Arbol de Probabilidades que considera el éxito geoldgico
determinado para cada localizacion exploratoria, la probabilidad de éxito de pozos de desarrollo y el efecto de la dependencia
probabilistica entre oportunidades exploratorias y entre diferentes objetivos geoldgicos.

Palabras claves: Exploratorio, Recursos, Estocastico, ’Estimacién, Datos Analogos, Prospecto, Exito Geologico,
Interdependencia Geoldgica, Optimizacion, Secuencia Optima, Simulacién de Montecarlo.

1. Introduccién

Exploraciéon es el término utilizado en la industria
petrolera para designar la busqueda de
hidrocarburos. Desde los inicios de la explotaciéon
petrolera hasta la actualidad se han desarrollando
nuevas y complejas tecnologias para inferir la
presencia de hidrocarburos que han permitido
reducir algunos factores de riesgo, sin embargo, no
se ha logrado aun desarrollar un método de
inferencia que permita definir o asegurar la presencia
de hidrocarburos. Es por ello que para comprobar la
existencia de hidrocarburos se debe recurrir a la
perforacion de pozos exploratorios; solo entonces
puede asegurarse que lo que se defini6 como
“prospecto” es y funciona como “yacimiento de
hidrocarburos”.

La “exploracién”, en el contexto de la industria de los
hidrocarburos, es por su naturaleza, la etapa en la
cual se manejan mayores niveles de incertidumbre y
paraddjicamente, es también la etapa en la cual se
toman decisiones que impactan en mayor medida
(para bien o para mal) la economia de los proyectos.

Historicamente, el reto de “valorar” econdmicamente
proyectos de exploracion y produccion, desde la fase
exploratoria, se ha asumido con diversos enfoques

metodoldgicos que han evolucionado con el tiempo,
y que desde distintos angulos tratan de hacer frente
a la necesidad de justificar elevadas inversiones con
modelos que se alimentan de informacién escasa,
incierta o difusa.

Esta caracteristica de la etapa exploratoria implica:

v'Utilizacion probabilidad e inferencia estadistica
como pilares fundamentales para el calculo de
posibilidades

v'Utilizacion de modelos de decisién que toman en
cuenta la incertidumbre de las variables; es decir
modelos basados en conceptos de riesgo.

La utilizacion de la probabilidad y la inferencia
estadistica en exploracion ha evolucionado desde

estadistica tradicional hasta estadistica bayesiana
(11021,

NOTA: La estadistica Bayesiana tiene multiples aplicaciones,
pero en el contexto del mundo exploratorio tiene dos aplicaciones
particularmente importantes:

1. Probabilidades Condicionales que aplican para modelar la
dependencia entre prospectos y entre objetivos geoldgicos.
Esta aplicacion se explicara detalladamente mas adelante en
el documento

2. Tratamiento de informacién escasa, incierta o difusa, que se
explica a continuacion.
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La estadistica tradicional es la ciencia de la "experiencia" y
pudiéramos decir que es el arte de darle forma matematica a la
experiencia; sin embargo; un problema tipico de nuestros dias es
que necesitamos hacer estimaciones sobre procesos o
situaciones "nuevas" sobre las que o no tenemos experiencia o
historia, o si la tenemos, la misma es escasa o insuficiente. En
estos casos, nos basamos en experiencias similares de "otros"
que pueden servirnos como referencia, la filtramos y adecuamos a
nuestra realidad usando nuestro sentido comun, y posteriormente
estimamos y decidimos. Es importante destacar que casi nunca
decidimos basados totalmente en la experiencia de otros; y
tampoco lo hacemos basados solo en nuestro sentido comun o
experiencia propia. Lo mas comun es combinar ambas.

La Estadistica Bayesiana; a través del Teorema de Bayes nos
permite hacer estas combinaciones, de forma estructurada y
matematicamente soportada. El teorema permite tratar a la
experiencia de otros como "Conocimiento previo (prior
knowledge)"; normalmente representado por una distribucién de
probabilidades; y a nuestra experiencia (datos propios) o sentido
comun (opinién de expertos) como “evidencia (Evidence)".Ambas
son combinadas matematicamente obteniendo una distribucién de
probabilidades modificada conocida como "conocimiento posterior,
mejorado o actualizado (Posterior Knowledge).

Por su parte la toma de decisiones ha pasado de
utilizar modelos de riesgo cualitativos al uso
intensivo de analisis cuantitativo de riesgos M1,

NOTA: El Analisis de Riesgo tiene dos escuelas o tendencias
claramente diferenciadas; la Escuela Cualitativa o de indices
Subjetivos y la Escuela Cuantitativa.

La escuela Cualitativa o de indices Subjetivos utiliza como
herramienta base de andlisis las Matrices de Multiples Atributos,
cuyo principal producto es una “calificacion del riesgo (alto, medio,
bajo)”. La principal virtud de esta tendencia es la velocidad y
facilidad del analisis; pero su debilidad es la subjetividad e
inauditabilidad del mismo.

La escuela Cuantitativa por su parte utiliza como herramienta base
de andlisis la Caracterizacion Probabilistica de la Informacion de
Variables y el Modelaje Estocastico de Procesos. Su producto es
una “cuantificacion del riesgo”, su principal virtud es la reduccién
de la subjetividad y la trazabilidad del analisis; mientras que su
debilidad es la complejidad.

Los “exploradores” son para la industria del gas y del
petroleo, los pioneros en la utilizacion de modelos
estocasticos y en la formalizacion del analisis de
riesgo como ciencia base para la toma de
decisiones. Ejemplos claros de lo anteriormente
expuesto se muestran en los siguientes trabajos:

v Newendorp P.D.P,“Decision Analysis for Petroleum
Exploration”, de1975.

v' Capen E.C., “The Difficulty of Assessing Uncertainty”, de
1976

v Megill R.E., “An Introduction to Risk Analysis”, de 1984

v Rose, Peter R[ Dealing with Risk and Uncertainty in
Exploration de 1987

v Rose, Peter R.1¥, “The Business of Petroleum Exploration” de
1992.

v S.K. Peterson, J.A. Murtha, F.F. Schneider.['”, “Risk Analysis
and Monte Carlo Simulation Applied to the Generation of
Drilling AFE Estimates” de 1993.

v" Murtha J.AU'Y “Estimating reserves and Success for a
prospect with geologically dependent layers" — de 1995

v Galli A, Armstrong M., Jehl B.'4,  “Comparing Three
Methods for Evaluating Oil Projects Option Pricing, Decision
Trees, and Monte Carlo Simulations” de 1999.

v" Wang B., Kokolis G., Litvak L.B., Rapp W.J.l"¥, “Dependent
Risk  Calculations in  Multiple-Prospect  Exploration
Evaluations” de 2000.

v' Falla L.C."",” Probabilistic Model To Develop Multilayer Gas
and Oil Prospects” de 2001

v Coordinating Committee for Offshore Prospecting in Asia."9,
“Guidelines for Risk Assessment of Petroleum Prospects” de
2001

En estos trabajos se proponen enfoques que
muestran claramente la evolucion en la utilizacion de
técnicas para el modelaje de la incertidumbre y el
riesgo que van desde las probabilidades simples,
pasando por probabilidades condicionales,
probabilidades bayesianas, arboles de probabilidad,
simulacion de Montecarlo y finalmente combinacion
de arboles de decision con simulacién de Montecarlo
e interdependencia probabilistica.

Adicionalmente, estos trabajos atienden

separadamente aspectos variados como:

v Estimacién Probabilista de Recursos y Reservas

v Estimacién de Probabilidad de Descubrimiento o
Probabilidad de Exito Geoldgico

v' Dependencia Probabilistica entre Prospectos y
Objetivos Geoldgicos

v' Prondsticos de Produccién asociados a un
conjunto de Oportunidades

v' Evaluacién Econémica de un Proyecto
Exploratorio

En el presente trabajo, se presenta una metodologia
que atiende todos los aspectos anteriormente
mencionados de manera integrada, y se agregan
aspectos claves para darle aun mas sentido de
realidad a la valoracion econémica de proyectos y
herramientas para y generar un portafolios de
Opciones de Mitigacion de Riesgo conformado por
acciones especificas que afecten las variables
criticas y que apunten a:

v Mejorar la Rentabilidad de los Proyectos
Exploratorios de Inversion

v" Incrementar el Exito Geolégico de las
Camparnias Exploratorias

v" Reduccién del OPEX de Exploracién

Los elementos diferenciadores y claves de la
metodologia propuesta son los siguientes:

v' Considera la incertidumbre natural de la
informacion en la etapa exploratoria e incorpora
técnicas diferenciadas para hacer inferencia
estadistica valida con distintos tipos, calidades y
cantidades de informacion, con énfasis en
informacion escasa, incierta o analoga.

v' Permite la generacion de Escenarios Factibles
de incorporacion de recursos y reservas, y
facilita la rapida evaluacion y reducciéon a un
nuamero razonable de opciones técnicamente
viables

v'  Establece, para cada escenario de incorporaciéon
de recursos y reservas, una secuencia optima de
perforacidon que maximiza la promesa de valor
asociada a un conjunto de oportunidades, para lo
cual considera:
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. Seleccion éptima de los prospectos que integrara el
proyecto a desarrollar buscando la mejor combinacién
entre la madurez y nivel de definicién de sus modelos y
al recurso a incorporar asociado a los mismos.

. Evaluacién de mudltiples posibles secuencias de
actividad tomando en cuenta la disponibilidad de
equipos de perforacion, los costos de movilizacion, la
disponibilidad de instalaciones; entre otros

v' Permite, para cada escenario de incorporacion
de recursos y reservas, la generacion de
Pronésticos Estocasticos de Produccién y de
Inversiones en Pozos Exploratorios con sus
respectivos Pozos de Desarrollo, basado en

. Arbol de Probabilidades que considera el éxito
geologico determinado para cada localizacion
exploratoria tomando en cuenta el efecto de la
dependencia  probabilistica  entre  oportunidades
exploratorias y entre diferentes objetivos geoldgicos.

. Trabaja con doble probabilidad en la simulacion; una
correspondiente al pozo exploratorio, y otra
correspondiente al desarrollo del area con pozos de
desarrollo si la localizacion exploratoria es exitosa
(geoldgica y comercialmente).

v' Evaluaciéon Econdémica Estocéastica, para cada
escenario de incorporacion de recursos Yy
reservas.

2. Metodologia Propuesta:

La “Metodologia Estocastica Integral para
Evaluacion de Proyectos Exploratorios,
considerando Incertidumbre de la Informacién e
Interdependencia Probabilistica entre Prospectos
y Diferentes Objetivos Geoldgicos”, puede
dividirse en las siguientes etapas generales:

1. Evaluar multiples escenarios de incorporacion de
Recursos y seleccionar un conjunto de
escenarios técnicamente factibles.

2. Para cada escenario de incorporacion de
Recursos seleccionado:

2.1. Realizar la estimacion probabilista de
Volumenes y Recursos para cada prospecto
que integre la cartera de Exploracion.

2.2. Estimar el Probabilidad de Exito Geoldgico
(Pg) para cada prospecto que integre la
cartera de Exploracion, considerando
interdependencia probabilistica entre
prospectos y objetivos geoldgicos

2.3. Generar una Actividad de Perforacion
Optimizada y Calendarizada basada en:

v' Seleccion optima de los prospectos que integraran el
proyecto a desarrollar buscando la mejor combinacién
entre la madurez y nivel de definicién de sus modelos y
al recurso a incorporar asociado a los mismos.

v' Evaluacién de multiples posibles secuencias de
actividad tomando en cuenta la disponibilidad de
equipos de perforacion, los costos de movilizacion, la
disponibilidad de instalaciones

2.4. Generacion, para la Actividad de
Perforacion Optimizada y Calendarizada,
de Pronésticos Estocasticos de:

Produccién Diaria y Acumulada de Aceite, Agua y Gas

Inversiones en Pozos Exploratorios y Pozos de
Desarrollo El concepto de Pozo Tipo Analogo

2.5. Evaluacion Econdémica Probabilista para la
Actividad Optimizada.

3. Jerarquizar entre los escenarios evaluados y
seleccion del escenario de incorporacion de
Recursos 6ptimo.

A continuacion se describen y detallan los aspectos
técnicos mas importantes de cada una de estas
etapas:

Etapa 1: Evaluar multiples escenarios de
incorporacion de Recursos y seleccionar un conjunto
de escenarios técnicamente factibles.

Etapa 2: Evaluacion Estocastica de Cada Escenario
Seleccionado

Etapa 2.1: Realizar la estimacion probabilista de
Volimenes y Recursos [118L114L116L117]  para cada
prospecto que integre la cartera de Exploracion.

La metodologia considera la estimacion probabilista
de Volumenes y Recursos para cada localizacién
exploratoria basado el procedimiento descrito en los
Capitulos 5 y 6 del "Guidelines for the Evaluation of
Petroleum Reserves and Resources SPE 2001716l
La figura 1 muestra un esquema del procedimiento
previamente mencionado:

Estimacion probabilista de Volimenesy Recursos

i)
Y uwy | ..

b=

Figura 1 — Esquema del Procedimiento para Estimacion
probabilista de Volumenes y Recursos basado en los Capitulos 5
y 6 del "Guidelines for the Evaluation of Petroleum Reserves and
Resources SPE 2001”

Aspectos que requieren particular atencion en esta
etapa son las siguientes:

v' Atender rigurosamente los criterios y conceptos del sistema
de clasificacion de Recursos Prospectivos expresados en el
documento “Petroleum Resources Management System
PRMS?”, avalado por SPEE: Society of Petroleum Evaluation
Engineers, SPE: Society of Petroleum Engineers, WPC:
World Petroleum Council y AAPG: American Association of
Petroleum Geologists. ['®

v' Caracterizacion probabilistica adecuada para cada una de
las variables que intervienen en el calculo. La caracteristica
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de la informacién en la etapa exploratoria implica el uso de
“datos andlogos” y “opinién de expertos”, debido a “poca
evidencia o datos propios”. Esto implica el uso intensivo del
Teorema de Bayes 24 | g figura 2 esquematiza el uso
del citado teorema en la estimacion de las distribuciones de
probabilidad de los promedios de las propiedades que
intervienen en el célculo de recursos.

v Considerar las correlaciones  probabilisticas  entre
propiedades en los casos en que aplique, y truncar
apropiadamente las distribuciones de probabilidad en rangos
“fisicamente posibles”

Teorema de Bayes

Muestra/de} Prior Knowledge —

amariogm Datos Andlogos L("/J'g(”)
g | oL
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Figura 2 — Esquema del Procedimiento para Caracterizacion
Probabilistica de las Distribuciones de Probabilidad de los
Promedios de las Propiedades (Porosidad, Saturacién, Espesor),
a partir de evidencia escasa y datos analogos, con el Teorema de
Bayes”

v' Tratar adecuadamente la dependencia probabilista entre
“multiples” objetivos geoldgicos o ‘“layers” dentro de un
mismo prospecto. Las referencias !""M'3 son excelentes
trabajos que abordan detalladamente el tema mencionado.

v En caso de requerirse la sumatoria de recursos, es muy
importante considerar la dependencia entre prospectos, y el
nivel de incertidumbre de cada estimacion, este punto es
detalladamente tratado en el Capitulo 6 del la referencia ["%; y
es considerado un aspecto clave para el calculo de recursos.

Etapa 2.2: Estimar el Probabilidad de Exito
Geologico o Probabilidad de Descubrimiento (Pg)
para cada prospecto que integre la cartera de
Exploracién, considerando interdependencia entre
prospectos y objetivos geoldgicos.

Para estimar la Pg se establecen los rangos de
probabilidad de existencia de cada uno de los
procesos que se requieren para que funcione el
sistema petrolifero:

v" Presencia de una Roca Almacén o Reservorio
v" Presencia de una Trampa

v Presencia de un Sistema de Carga de
Hidrocarburos

v'  Efectiva retencion de los hidrocarburos después
de la migracién

En consecuencia, el modelo para estimar la
probabilidad de descubrimiento Pg se basa en cuatro
parametros probabilistas:

v' P1: Probabilidad de la presencia de una roca
almacén o reservorio efectiva

v' P2: Probabilidad de la presencia de una trampa
efectiva

v' P3: Probabilidad de la Presencia de un Sistema
de Carga de Hidrocarburos

v" P4: Probabilidad de una efectiva retencion de los
hidrocarburos después de la migracion

Finalmente; la probabilidad de descubrimiento Pg, se
estima con el siguiente modelo:

Pg=P1x P2 x P3 x P4 (1)
Pg= P(Roca Almacén) x P(Trampa) x P(Carga) x P(Retenci6n)

NOTA: A continuacién se explica con mas detalle cada uno de
estos parametros probabilistas:

P1: Probabilidad de la presencia de una roca almacén o
reservorio efectiva:

Esta probabilidad contempla a su vez dos aspectos:

El primero (P1a): es la probabilidad de existencia de facies del
reservorio con un minimo de propiedades tales como la relacion
net/gross y espesor.

El segundo (P1b): es la probabilidad de que la roca reservorio o
almacén tenga efectivamente propiedades de porosidad,
permeabilidad y saturacién de hidrocarburos

Finalmente: P1=P1a x P1b (2)
P2: Probabilidad de la presencia de una trampa efectiva:
Esta probabilidad contempla a su vez dos aspectos:

El primero (P2a): es la probabilidad de existencia de un volumen
de roca reservorio

El segundo (P2b): es la probabilidad de que exista un efectivo
mecanismo de sello para la estructura y que se forme la trampa.

Finalmente: P2= P2a x P2b 3)

P3: Probabilidad de la Presencia de un Sistema de Carga de
Hidrocarburos

Esta probabilidad contempla a su vez dos aspectos:

El primero (P3a): es la Probabilidad de existencia de una Roca
Fuente o Generadora

El segundo (P3b): es la probabilidad de una eficiente migracion
desde la Roca Fuente a la trampa

Finalmente: P3= P3a x P3b (4)

P4: Probabilidad de una efectiva retencion de los
hidrocarburos después de la migracion: evalla la probabilidad
de que la trampa se haya llenado de hidrocarburo en un
determinado periodo en el tiempo

El “Guidelines for Risk Assessment of Petroleum Prospects”'?,
aborda detalladamente el tema de la estimacion de cada uno de
los parametros que intervienen en la estimacion de la Pg.

La estimacion de Pg para cada uno de los
prospectos que integran una cartera exploratoria es
un aspecto bastante conocido y dominado por las
Organizaciones de Exploracion en la industria; no
obstante, un aspecto que requiere particular atencion
en la estimacion de la Pg es considerar el efecto de
dependencia entre prospectos y dependencia entre
diferentes objetivos geologicos.
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NOTA: La dependencia probabilistica o “interdependencia entre
oportunidades exploratorias o prospectos” implica que el resultado
de la perforacion de cualquiera de los prospectos (éxito o fracaso),
impacta la probabilidad de descubrimiento de los demas.

La independencia entre prospectos puede asumirse por ejemplo
en el caso de que pertenezcan a diferentes plays geoldgicos; pero
si pertenecen al mismo play, debe considerarse la
interdependencia.

Este tipo de célculos probabilisticos se basan en probabilidades

condicionales y estan regidos por el llamado Teorema de Bayes
[1112}(3141[15]

Para ilustrar el efecto de la interdependencia, se muestra un
ejemplo de 5 prospectos “X” que se encuentran en un area
exploratoria y se consideran dependientes. Como se explica en la
ecuaciones (1),(2),(3) y (4) para estimar la Pg deben considerarse
multiples parametros probabilistas

En el caso de prospectos interdependientes, deben separarse los
factores de la ecuacion anterior en dos grupos; factores comunes
para todos los prospectos, que generaran una probabilidad P(S) ,
y factores no comunes en los diferentes prospectos analizados,
que generaran probabilidades distintas denotadas como P(X/S).En
este caso, aplicando el Teorema de Bayes!™2'%); en su acepcién
para el tratamiento de probabilidades condicionales, la
probabilidad de descubrimiento de un determinado prospecto “X”,
se expresa como: P(X)=P(S) x P(X|S) (5)

La tabla 1 muestra los calculos de las probabilidades individuales
P(X) para el ejemplo de los 5 prospectos

Factores de il Prospecto A | Pospecto B | ProspectoC | Prospecto D | Prospecto £
Pla Facies del Reservorio 08 08 08 08 08
P1b Porosidad 06 10 05 08 09
P2a \dentificacién de la Trampa 10 0.9 09 07 06
P2b Sello 0.9 0.9 08 10 10
P3a Roca Fuente 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
P3b Migracién 10 08 09 08 08
P4 Retencion 10 10 10 10 10
P(S)=PlaxP3axP4 | FactoresComunes | 056 | 056 | 056 | 056 | 056 |
P(X/S)=P1b x P2a x P2b x P3b | Factores i | osa | o068 | 0324 | o048 | o043
[ P(X=P(S)xP(x/s) | Probabilidadindividual | 03024 | 03620 | 01814 | 02509 | 02419

Tabla 1 — Muestra los factores P1a, P3a y P4 comunes para los 5
prospectos, y P1b, P2a, P2b y P3b, no comunes o independientes
en los 5 prospectos. Con esto se calcula P(S)=P1a x P3a x P4, y
P(X/S)=P1b x P2a x P2b x P3b, para cada prospecto, y finalmente
se obtienen las probabilidades individuales P(A), P(B), P(C), P(D)
y P(E) utilizando la ecuacion de Bayes P(X)=P(S) x P(X/S).

Con los resultados que se resumen en la Tabla 1, puede ahora
calcularse como se afectan las probabilidades individuales, por
ejemplo en el caso de que el Prospecto A resulte exitoso;
utilizando el arbol que se muestra en la figura 3.

Exito
PIA-0302

- P(B/A)=0.648
(1-P(B/A))=0.352
P(C/A)=0.324

c
(1-P(C/A))=0.676
EK P(D/A)=0.448
(1-P(D/A))=0.552
P(E/A)=0.432

£
- (1-P(E/A))=0.568

Figura 3 — Arboles de Probabilidades Condicionales si A resulta
exitoso.

Si el Prospecto A resulta un descubrimiento, la probabilidad de
hacer descubrimientos en B, C, D y se incrementa porque los
factores comunes se confirman, es decir P(S)=1, por lo que P(X)=
P(X/S), lo que significa que la probabilidad de descubrimiento en
B, C, D y E es gobernada por los factores no comunes o
independientes.

También puede calcularse como se afectan las probabilidades
individuales en el caso de que el Prospecto A resulte un fracaso;
utilizando el citado Teorema de Bayes!"™2M': para construir un
arbol de probabilidades condicionales como el de la figura 4

Si el Prospecto A resulta un fracaso, la probabilidad de hacer
descubrimientos en B, C, D se reduce sustancialmente pero aun
hay una probabilidad remanente. Para calcular dicha probabilidad,
se deriva del Teorema de Bayes!""2'%; |3 siguiente expresion:

P(XIA) = (P(X) x [1-P(Sa)])/[1-P(A)] (6)

La expresion implica que la probabilidad remanente de éxito en un
prospecto X dado que A es un fracaso P(X|A) es su probabilidad
de éxito P(X) afectada por la probabilidad de que la causa del
fracaso de “A” hayan sido los factores independientes [1-P(Sa)].

Aplicando (6) a los prospectos B,C,D y E, se obtiene
v" Probabilidad de B exitoso dado que A sea un fracaso:
P (B|A) = [0.3639 x (1 —0.54)] / (1 — 0.3024) = 0.239
v" Probabilidad de C exitoso dado que A sea un fracaso:
P (C|A) =[0.1814 x (1 —0.54)] / (1 — 0.3024) = 0.120
v" Probabilidad de D exitoso dado que A sea un fracaso:
P (D|A) =[0.2509 x (1 —0.54)] / (1 - 0.3024) = 0.165
v" Probabilidad de E exitoso dado que A sea un fracaso:

P (EJA) = [0.2419 x (1 — 0.54)] / (1 — 0.3024] = 0.160
P(R)=1-P(A)=0.698
(Seco)
PB/A)=0.239
P(E/A)=0.761
. P(C/A)=0.120
.(c

P(C/&)=0.880
P(D/)=0.165
E] : P(D/R)=0.835
B< P(E/A)=0.160
B P(E/R)=0.840

Figura 4 — Arboles de Probabilidades Condicionales si A resulta un
fracaso.

Finalmente, el modelo probabilistico para el conjunto de los cinco
(5) prospectos analizados de resume en el arbol de probabilidades
que se muestra en la figura 6.

- P(B/A)=0.648
(1-P(8/A)=0.352
P(C/A)=0324

c
(1-P(C/A)=0.676
@< P(D/A)=0.448
/ (1-P(D/A))=0.552
m P(E/A)=0.432

E
. (1-P(E/A))=0.568
P(R)=1-P(A) = 0.698 - P(B/R) = 0.239
\ P(BIA) = 0.761
N P(C/E)=0.120
AN P(C/A)=0.880
P(D/R)=0.165
@ : P(D/K)=0.835
E]< P(E/R)=0.160
B P(E/R) = 0.840

Figura 6 — Arbol de Probabilidades Prospectos Condicionales de
los prospectos B,C,D y E dependiendo del resultado en A

/

Exito C
- (Descubrimiento) P(A)=0.302
A
Fracaso
(Seco)
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Etapa 2.3: Generar una Actividad de Perforacion
Optimizada y Calendarizada

Uno de los elementos que contribuye en mayor
cuantia al éxito geoldgico, volumétrico y econémico
de las campanas exploratorias, es la secuencia de
actividad de perforacion seleccionada. La tendencia
natural, es dirigir los esfuerzos hacia aquellos
prospectos en los que se estima una mayor
acumulacion de hidrocarburos y se sospeche la
presencia de hidrocarburos de interés para la
estrategia empresarial; pero, al respecto, aparecen
varias interrogantes:

v" Son estos los prospectos con modelos mejor definidos?

v" Qué robustez tiene la informacion con la que se definieron
los modelos?

v' Qué riesgo geoldgico fue definido para cada prospecto?

v' Hay instalaciones cercanas para manejar la produccién en
caso de un descubrimiento?

v' Hay disponibilidad de equipos de perforacién para las fechas
estimadas?

v" Qué costos de movilizacién y de acondicionamiento de la
zona a perforar implica?

Para contestar y atender estas interrogantes y otras
interrogantes, en la busqueda de una secuencia de
actividades que apunte a maximizar valor, la
metodologia propuesta considera dos actividades o
etapas claves:

Etapa 2.3.1: Seleccion 6ptima de los prospectos que
integraran el proyecto a desarrollar buscando la
mejor combinacién entre la madurez y nivel de
definiciéon de sus modelos y al recurso a incorporar
asociado a los mismos.

El indice de Confiabilidad o0 Madurez es un indicador
que permite dimensionar el nivel de definicion, la
confiabilidad, madurez, robustez, e incertidumbre
del modelo de un prospecto. Este indice o indicador
mejora las jerarquizaciones de Prospectos.

'y
- Al inn SRR
B Y
208 a8
,:.o e - i;
- o
< ¥
- "
- L™ 801
.wiv; l.m N
®

3 Recursos (MMBIs)

indice de Confiabilidad o
Probabilidad de Exito Geologico (%)

Figura 7 — Modelo (Matriz 3D) de Jerarquizacion que considera
Recurso a Incorporar, Indice de Confiabilidad y Riesgo Geoldgico,
de cada localizacién exploratoria de la cartera de Exploracion.

A partir de esta Matriz puede seleccionarse el
conjunto de prospectos que presentan la mejor
combinaciéon entre Recurso a Incorporar, Prob.de
Exito Geolégico (Pg) e indice de Confiabilidad.

El conjunto de prospectos seleccionados constituye
la actividad que ahora debe calendarizarse; pero, en
cual orden deben perforarse estos pozos o
localizaciones exploratorias para obtener la maxima
rentabilidad?. Esta pregunta es atendida en la
siguiente etapa.

Etapa 2.3.2: Evaluacion de multiples posibles
secuencias de la actividad seleccionada en la etapa
previa; tomando en cuenta la disponibilidad de
equipos de perforacion, los costos de movilizacion, la
disponibilidad de instalaciones.

Para lograr la “secuencia optima” se ensayan miles
de combinaciones, mediante un poderoso algoritmo
de simulacién hasta obtener la combinacién de
actividades (secuencia) que maximiza la rentabilidad.

Cartera de Prospectos

Cartera Optimizada Actividad Calendarizada
¥

R [ ——

LSprr——

Figura 8 — A partir de la Cartera Optimizada lograda en la etapa
anterior, se genera la Secuencia Optima u Actividad
Calendarizada Optima, mediante la evaluacién de muiltiples
posibles secuencias de actividad tomando en cuenta la
disponibilidad de equipos de perforacion, los costos de
movilizacion, la disponibilidad de instalaciones.

Etapa 2.4: Generacion de Prondsticos Estocasticos
de Produccion de Aceite, Agua y Gas y de
Inversiones en Pozos Exploratorios y Pozos de
Desarrollo

Esta etapa se sustenta en los siguientes elementos:

v El concepto de Pozo Anélogo — Probabilista

NOTA: El pronéstico de produccién en el ciclo de vida util del pozo
se obtiene a partir del gasto inicial, que se “declina” a una
velocidad equivalente a un factor (D) conocido como “factor de
declinacion o velocidad de declinaciéon”. El perfil resultante es
también conocido como “curva de declinacion del pozo”.

Las curvas de declinacién de produccion representan un método
dindmico para predecir en forma aproximada la futura capacidad
de produccion de los pozos, yacimiento y campos.

TG00 T Coriend o adan Vs T Ertiofanen
Porfil do Produccion de Aceite

l = p . -
QI 2 X(eio%) . \ Eé

F F FE F F B F F B B F
. . 8 = & 8 % % % a ¥ 8 3

Figura 10 - Pronodstico de Produccion siguiendo un modelo de
declinacion exponencial. Notese que el Gasto Inicial (Qo), la
Declinacion (D) y el Tiempo de Vida del Pozo (t), se tratan en
forma probabilista.
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El concepto de Pozo Analogo tiene que ver con caracterizar
probabilisticamente el comportamiento de produccion de los pozos
de un campo o yacimiento andlogo al prospecto que se va a
perforar.

Histérico Comportamiento de Produccion Pozos Modelo Probabilista Prondsticos de Produccion Pozos
D1: Declinacién 1 D2: Declinacion 2

peradepodeccinde s
P

m T

| |

==

T1: Periodo de D1 T2: Periodo de D2 !
Cotejode Prondsticos de Produccion con Pozos Nuevos

perfa de Produccidn de Gas
aselMMPCD)

PozoR2M-112
rs

" 550
pos
- et

Figura 11 Pozo Analogo: Un modelo de prondstico de produccién
de un pozo analogo debe reproducir el comportamiento histérico
(pasado) del la producciéon de un campo anélogo, y debe cotejar
con los pozos nuevos para los que se realizo el prondstico.

v' Actividad Optimizada y Calendarizada de
Localizaciones Exploratorios.

v Arbol de Probabilidades basado en el éxito
geoldégico determinado para cada localizacion
exploratoria, que tomen en cuenta el efecto de
dependencia entre oportunidades exploratorias y
dependencia entre diferentes objetivos
geoldgicos

Toda esta informacion alimenta un modelo
probabilista generado y que reside en una
herramienta computacional la cual genera:

* El Perfil Probabilista o Banda Prondstico de
Produccion.

* Comparacion entre el Perfil  Probabilista
Acumulado y la curva de Recursos a Incorporar (IR)
estimados por Exploracion.

« El Perfil Probabilista de Inversiones, distinguiendo:

v" Inversiones en Pozos Exploratorios
v" Inversiones en Pozos de Desarrollo, en caso de que una
localizacién exploratoria resulte exitosa.

La figura 12 muestra un esquematico del
procedimiento que sigue la herramienta
computacional previamente mencionada.

Es importante destacar que la herramienta
probabilista trabaja con doble probabilidad de éxito
en la simulacion; (arboles de probabilidades y
eventos) una probabilidad correspondiente al pozo
exploratorio, y otra probabilidad correspondiente al
desarrollo del area con pozos de desarrollo si la
localizacion exploratoria es exitosa.

La figura 13, muestra el Arbol de Probabilidades para
el Desarrollo de Oportunidades Exploratorias.

EI centro de este arbol es el Arbol de Probabilidad de
Exito Geoldgico, que habilitara o inhabilitara los

Arboles de Probabilidad de la Actividad de
Perforacion de Pozos de Desarrollo.

PozoAniogo
Probabilista

Cartera de Prospectos Cartera Optimizada

g I
L S

Figura 12 — Esquema de la Metodologia para la Generacion de
Prondsticos Estocasticos de Produccion.

\
|

PROSPECTO— [pXet
OPORTUNIDAD » de Exito
EXPLORATORIA Seolégico

1

Figura 13 - Arbol de Probabilidades para el Desarrollo de
Oportunidades Exploratorias. En una simulacion, cada vez que se
genere un (1) desde la Binomial de Exito Geoldgico , se habilitaran
las Binomiales de los Arboles de Probabilidad de la Actividad de
Perforacion de Pozos de Desarrollo ya que esto implica que el
prospecto es un yacimiento, y cada vez que se genere un cero, se
deshabilitaran las mencionadas Binomiales de desarrollo ya que
esto implica que la oportunidad exploratoria no es un yacimiento
explotable.

— Prondsticos Estocasticos de Produccion —_—

6,000,000
5,000,000
1500

4,000,000

3,000,000

Produccidn Promedio Dia Global (MMPCGD)
Produccion Acumulada Global (MMPCG)

2,000,000

1,000,000

0 5 S 0
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030

Q@is10% ‘ p10% —— GPMEDIA —— Gpo0% - @- IR

Figura 14 - Pronostico Estocastico de Produccion ampliado, en el
que puede distinguirse las banda probabilista (P10,Media y P90)
de Produccién Promedio Dia, la de Produccién Acumulada y la
Curva IR tradicionalmente estimada por Exploracion.
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Etapa 2.5: Evaluacion Econdmica Probabilista.

Basados en el Perfil de Produccion generado (ver
figura 14) se generan paralelamente de forma
probabilista los perfiles de Ingresos e Inversion
correspondientes a:

« Perfil probabilista de Ingresos Exploratoria Global

» Perfil probabilista de Inversién Exploratoria Global

« Perfil probabilista de Inversiéon de Perforacion de Desarrollo
» Perfil probabilista de Inversién Exploratoria

» Perfil probabilista de Inversién en Sismica

La figura 15 muestra esquematicamente el proceso
para la evaluacion econémica probabilista que toma
como insumos los perfiles estocasticos previamente
mencionados.

Evaluacién Econémica Probabllista

s
Figura 15 — Esquema del proceso para la evaluacién econémica
probabilista

Etapa 3: Jerarquizar entre los escenarios evaluados
y seleccion del escenario 6ptimo de incorporacion de
Recursos.

Con base en el analisis de los resultados obtenidos
para cada escenario de incorporacién de recursos
evaluado, ahora se jerarquizan y se selecciona
aquel que generen mayor valor; es decir, el
escenario con una combinaciéon optima de
rentabilidad y riesgo.

El proceso de jerarquizacion se fundamenta en
extraer de las distribuciones probabilidades del VPN
y del VPI obtenidas para cada escenario (ver figura
15), tres parametros: el factor de rentabilidad, el
factor de riesgo vy la eficiencia de la inversion.

v' El Factor de Rentabilidad del Escenario, esta
representado por la media o valor esperado de la
distribucién del VPN y se traduce como la
ganancia esperada del escenario evaluado, en
un horizonte de tiempo.

v' El Factor de Riesgo, esta representado por la
desviacion estandar de la distribucion del VPN e
informa sobre que tan alejado del valor de
rentabilidad esperado, puede estar el valor real
del VPN, debido a la influencia de las multiples
incertidumbres que afectan el proceso de
produccion.

v La Eficiencia de la Inversion se obtiene de dividir
la media o valor esperado del VPN entre la
media o valor esperado del VPI y se traduce
como la cantidad de pesos que se ganaran, por
cada peso invertido en el plan de explotacion.

La tabla 2 resume los resultados mas importantes de
la evaluacion técnica econdmica realizados a 5
escenarios de incorporacion de recursos y la figura
16 muestra la Matriz Tridimensional que apoya la
jerarquizacion.

: Eficiencia de la . Factor de Rentabilidad

Incorporacién de DS VPN Despues Impuesto  Media VPN Despues
Recursos (MM Pesos) Impuesto (MM Pesos)
Escenario 1 207,061.79 0648 14,772.82 134,124.11

Media VPI (MM Pesos) Media (VPN / VPI)

Escenario 2 206,988 46 0645 1464511 133,581.50
Escenario 3 20694445 0647 1472473 133,989.66
Escenario 4 206,544.78 0638 14,70123 131,877.37
Escenario 5 206914.25 0648 14,730.09 134,054.15

Tabla 2 — Resultados de la evaluaciéon técnica econdmica
realizados a 5 escenarios de incorporacion de recursos

Jerarquizacion de Escenarios de
Incorporacion de Recursos

134200.0 .

132280.0

147520
147240
0642 L
146%.0

14688.0 Riesgo Ajustado

05844
Media VPN/VPI

0.650 14540.0

Figura 16 — Matriz Tridimensional de Jerarquizacion de Escenarios
de Incorporacion de Reservas.
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