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Resumen

En el presente trabajo se hace un analisis del método de Monte Carlo como
una herramienta para resolver ecuaciones donde las variables necesarias
No se conocen con exactitud, pero se conoce un rango donde pueden estar
probablemente los valores reales de dichas variables. Se proporciona
informacion sobre temas importantes en relacién al método como lo son la
generacion de numeros aleatorios, la generaciéon de histogramas de
frecuencia y otros. Se hace un analisis del uso de una hoja de célculo para
una simulaciéon de Monte Carlo y se trabaja con MCP, un programa hecho
para respaldar este trabajo, el cual utiliza la simulacién de Monte Carlo

con cuatro ecuaciones importantes en Ingenieria de Petréleo.



Introduccién

Tradicionalmente se ha utilizado el método deterministico para hacer
calculos con ecuaciones de uso tipico en diversas areas. Esto es
sencillamente asignar un valor a cada variable de la ecuacion y hallar
asi el valor de una variable dependiente, y ha sido muy comun dado

gue en la mayoria de los casos es un proceso rapido y no complicado.

Sin embargo no siempre es asi de facil; algunas veces las variables no
se conocen con exactitud porque fueron medidas con métodos de baja
precision, algunas veces las variables no son una caracteristica
puntual sino es una propiedad que cambia a lo largo del tiempo o
espacio. En el caso de la ingenieria de petréleo es muy comun
trabajar con datos de yacimientos, pozos, tuberias y otros donde las
mediciones se hacen en condiciones extremas y poco favorables por
razones de profundidad, temperatura, presion. En muchas ocasiones
las mediciones se hacen de manera indirecta, como por ejemplo el
area de un yacimiento a través de la sismica. En estos casos lo que
estd haciendo es alimentar una ecuacién con data errénea, y es muy

probable es que el resultado sea erroneo.

Lo que se busca con este Trabajo Espacial de Grado es un método
que, sin conocer las variables de la ecuacion con exactitud se pueda
igualmente trabajar con ella y obtener una conclusién. Se propondra
para ello un método probabilistico, llamado Simulacién de Monte
Carlo, que pide no el valor de la variable con exactitud sino un rango

probable y wuna distribucion de probabilidad en ese rango,



produciendo una distribucion probabilistica para la solucién de la

ecuacion.

Dado que es necesario el uso de un computador para realizar
simulaciones, se hace un estudio de como utilizar esta herramienta
con Monte Carlo utilizando software de uso comun y se disefiara un
software especial que facilite la aplicaciéon del método de Monte Carlo

en ciertas ecuaciones utiles en Ingenieria de Petrdleo.



| EL PROBLEMA



Planteamiento del Problema

En Ingenieria de Petroleo, cuando se hacen mediciones de longitudes,
alturas, y otras dimensiones suele ocurrir que la precision de las
mismas es baja por diversos motivos. EI méas importante de ellos es la
utilizacién de métodos indirectos dado que fisicamente es imposible

hacer la medicién en forma directa.

También ocurre que cuando se desea saber el valor numérico de
propiedades como espesor, densidad de algun fluido, saturacién de
fluidos, porosidad y muchas otras, estas son constantes en un punto,
pero varian de un lugar a otro, haciendo imposible obtener un valor
unico. En algunos casos se cuenta con valores promedio, pero es muy

dificil asegurar la veracidad de los mismos.

En ciertas ocasiones ocurre algo mas problematico, que es ante la
ausencia de datos para definir una caracteristica o propiedad, y

simplemente se asume el valor que se crea correcto.

El problema surge cuando estos valores son usados en una ecuacion
para hacer el calculo de una variable en base a la cual se va a tomar
una decision importante. Si se ingresaron datos con baja precision o
datos erréneos, no se puede esperar otra cosa que un resultado con

las mismas condiciones.



Por fortuna, en todos los casos anteriores es posible obtener un rango

donde muy probablemente esté el valor real de la variable necesaria.

En muchos de los casos se pueden generar ecuaciones probabilisticas
y obtener una ecuacién analitica para ellas, sin embargo es un
proceso que aun con los computadores mas poderosos requiere de

mucho tiempo y dedicacion.

En vista de esto, surge la siguiente pregunta:

¢Existe algin método répido y sencillo de hacer los calculos usuales

en Ingenieria de Petrdleo sin necesidad de proporcionar valores Unicos

para las variables sino un rango de valores posibles para las mismas?



Objetivo General

Indagar sobre las ventajas y la aplicacién del método de Monte Carlo
en areas referentes a la Ingenieria de petréleo, en especial para la
exploracion y explotaciéon de petréleo y gas natural, y dotar a la
Escuela de Ingenieria de Petrdleo de la UCV de las herramientas

necesarias para utilizar éste método.

Objetivos Especificos

Determinar y estudiar los conocimientos relacionados con
Estadistica, Probabilidades y programacién necesarios para

realizar una simulacién de Monte Carlo.

Determinar el procedimiento de uso de herramientas para

realizar simulaciones de Monte Carlo.

Diseflar una herramienta que permita realizar simulaciones de
Monte Carlo con ecuaciones de uso comun en la Ingenieria de

Petréleo.

Proveer a la Escuela de Ingenieria de Petrdleo de la Universidad
Central de Venezuela una base para la realizacion de Estudios y

Trabajos que requieran la simulacién de Monte Carlo.



Justificacion

Lo que se plantea a continuaciéon es un método probabilistico que
permite hacer calculos en ecuaciones de uso comun, utilizando una
técnica llamada simulacion, que permite generar diversos escenarios
y luego organizar esos escenarios para evaluarlos utilizando

estadisticas.

Este método, mejor conocido como Simulacion de Monte Carlo,
permite operar con una ecuacion sin tener valores unicos para cada
variable, es decir, es posible ingresar un rango de valores para cada

variable que lo necesite.

Sobre el resultado se puede hacer un andlisis de cuan probable es la
ocurrencia de la variable en cuestion, es decir, un andlisis
probabilistico, lo que permite definir limites de éxito o fracaso y tomar

las decisiones en base a esto.

El método se puede considerar de mucha utilidad para la Industria
Petrolera dado que es frecuente el uso de ecuaciones con las
condiciones descritas anteriormente y permite entregar conclusiones

con margenes de factibilidad.



Antecedentes

Segnu Coss (1999), durante los afos 40, en plena Segunda Guerra
Mundial, se llevaba a cabo en EE.UU. el desarrollo del Proyecto
Manhattan, mejor conocido como el Proyecto Bomba Atdmica.
Consistia, en palabras sencillas, en la fision de los 4&tomos de cierto

material que daba origen a la explosion.

Para conocer los resultados de la fision, era necesario saber de que
manera actuaria la difusion de neutrones durante el proceso. Pero
resultaba casi imposible saber esto debido a que los movimientos de
los atomos dificultaban conocer su posicibn en un determinado

instante.

En 1955 el matemético huingaro americano John von Neuman y el
matematico polaco Stanislaw Ulam resolvieron el problema
programando en el Laboratorio de Los Alamos un método que tomaba
posiciones probables de los a&tomos y arrojaba que tan probable era la
ocurrencia de la fisiébn. A ésta técnica la llamaron Simulacién de

Monte Carlo.

Sin embargo, esta no fue la primera vez que se utilizé una simulacién
para resolver un problema. Previamente en el siglo XIX se habia
aproximado el valor de pi haciendo girar al azar una aguja sobre un
tablero con lineas paralelas y observando el niumero de intersecciones

entre la aguja y las lineas.



Posteriormente, Ulam junto al fisico y matematico norteamericano
Nicholas Metropolis trabajaron con la ecuacion de mecéanica
ondulatoria del fisico austriaco Erwin Schrodinger y obtuvieron una

solucién para ella utilizando Monte Carlo.



Il MARCO TEORICO
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Simulacion

Una Simulacién es un proceso en el cual se disefia un modelo de un
sistema real y se llevan a cabo experiencias con él. También se habla
de Simulacion como la técnica con la cual se imita el ambiente en el
cual ocurre un evento para utilizar un modelo analogo y obtener asi

informacion del proceso en cuestion.

Podemos sacar de lo antes dicho que el objetivo de una simulacion es
basicamente comprender el comportamiento de un sistema frente a
diversas situaciones, e inclusive evaluar nuevas estrategias, dentro de

los limites que se imponen por un criterio o conjunto de ellos.

Es gracias a esto que desde los afios 60 se utiliza la simulacién como
un método para tomar decisiones estratégicas, dada la habilidad de
imitar problemas reales y permitir el analisis de estos a medida que

cambian las condiciones de entorno.

La simulacion nace en el instante en el cual las ecuaciones no son
capaces de adaptarse a un modelo real, ya sea por la ausencia de las
mismas o por la no disponibilidad de la data para aplicarlas. Es
debido a esto que los resultados obtenidos de una simulacién no son
precisos, mas bien otorgan un rango de posibles resultados que
pueden ser interpretados de distintas maneras, pero aun asi llenan el

vacio que existiria si no se contara con esta herramienta.
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Estadistica

La palabra estadistica tiene su origen en el siglo XVIII, cuando se
aplicé a “los arreglos politicos de los estados modernos del mundo
conocido”. Se referia solamente a una relacion existente entre los
mismos. Posteriormente, la entrada de datos numéricos en esos
arreglos politicos y su estudio le dio a la palabra un caracter
cuantitativo. En la actualidad se puede definir la estadistica como
una metodologia cientifica que trata de la recoleccion, presentacion y
agrupacion de los datos, asi como el andlisis, interpretacion,
proyecciéon e inferencia de ellos. Mas adelante se utilizara la
estadistica para ordenar los resultados de una simulacion y generar

una conclusién entorno a la misma.

Incertidumbre

“The more precisely the position is determined, the less precisely the

momentum is known in this instant, and vice versa”

La cita anterior corresponde al fisico aleman Weiner Heisenberg,

quien en 1927 la postul6 bajo el nombre de Principio de Incertidumbre.

Esto lo hizo Heisenberg luego de trabajar en el desarrollo de la bomba
atémica, no para el Proyecto Manhattan que se nombré anteriormente,

sino para la contraparte del mismo, en Alemania, cuando se encontré
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con el problema de conocer la posicién y el momento de una particula
subatdémica. Descubrié que mientras mas se conocia una de las

propiedades, menos se sabia de la otra en ese instante.

Posteriormente se utilizé la estadistica y el Método de Monte Carlo
para obtener una solucibn, como se explico en la seccién

Antecedentes

En la actualidad la palabra incertidumbre se emplea ampliamente y
no soé6lo en cuanto a particulas subatomicas. Se habla de
incertidumbre del clima, incertidumbre de un mercado, incertidumbre
politica. Y cuando se esta en la fase exploratoria de un Yacimiento sea
de Petrdleo o Gas, las variables como area, profundidad, porosidad,
saturacion de petréleo y muchas otras suelen estar en incertidumbre

debido a la falta de informacion.

Con este término definido, podemos decir que la simulacion es una
herramienta que se puede utilizar para resolver ciertos problemas
donde existe incertidumbre y las maneras tradicionales no otorgan

una solucién satisfactoria al mismo.

El Método de Monte Carlo

En la definicidon de simulacién se dijo que era un proceso en el cual se
disefia un modelo de un sistema real y se llevan a cabo experiencias

con él. Lo que hace el Método de Monte Carlo es eso exactamente,
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toma una ecuacion (modelo) que imita un sistema real y la aplica en
distintos escenarios, realizando las experiencias. Es por esto que este

método es también conocido como Simulacién de Monte Carlo.

La técnica de ésta simulacion consiste en alimentar una ecuacion con
numeros aleatorios, algo asi como los que se obtienen en una ruleta
de un casino. Y es precisamente esta similitud la que le da a este
método su nombre, siendo el casino de Monte Carlo en el Principado

de Mdnaco la inspiracion.

Simulacion utilizando Monte Carlo

Para hacer una simulacién de Monte Carlo se necesita una ecuacion
la cual sera el objeto de la simulacién y los datos para la misma. La
diferencia de este método con el tradicional para resolver una
ecuacion es que Monte Carlo toma en cuenta la incertidumbre y los
datos que alimentaradn las variables de la ecuacion no deben ser

necesariamente un valor constante sino pueden ser un grupo de ellos.

Al simular, la ecuacion se calcula varias veces, y en cada célculo se
escoge un valor al azar para cada valor de las variables
independientes, cuidando que estos valores tengan la misma
distribucién de probabilidad que la variable fisica. Con esto se
obtienen tantos resultados como calculos hechos, los cuales se

utilizan para generar un gréafico conocido como histograma de
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frecuencias (del cual se hablard mas adelante) y de alli se realizan

una serie de analisis.

A continuacién, paso a paso y con un ejemplo se demuestra como se

realiza una simulacién utilizando el método de Monte Carlo.

Se utilizara la ecuacion volumétrica de petrdleo original en sitio para

un yacimiento. Esta ecuacion es:

7758* A*h* 9 * S,

POES = Ecuaciéon 1

El objetivo es obtener el POES. Desafortunadamente no se tienen
algunos de los valores necesarios para calcularlo. Solamente se han
perforado algunos pozos y se sabe que el area A puede tener como
minimo 100 acres y puede llegar a tener 150 acres. El espesor h
medido en donde se perforaron los pozos era de 20 pies, pero el
geblogo asegura que estad entre 15 y 30 pies por los datos de la
formacién. La porosidad 6 medida fue de 20% pero en arenas
similares se ha encontrado que va de 10 a 21%. La saturacién de
petroleo se sospecha esta entre 60 y 70%. EIl factor volumétrico ao se
calcul6 mediante una prueba PVT y se concluyé que es el valor
constante 1,1 BY/BF.

Utilizando el método béasico de calculo seria imposible conocer el
POES en este caso porque no se tiene un valor Unico para cada

variable sino rangos de valores. Es agui donde entra Monte Carlo, que
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si bien no entrega un valor de POES, permite hacer un analisis y

entregar un resultado probabilistico.

Se realiza la primera simulacion: para empezar en necesario escoger
los valores que se usaran en la ecuaciéon. Como se dijo que el area
esta entre 100 y 150 acres, se escoge un valor al azar dentro de este
rango. Utilizando el computador se obtuvo el valor de 114,65 acres. El
mismo proceso se hace para el espesor, la porosidad y la saturaciéon
de petroéleo. El factor volumétrico se toma como su valor constante,
1,1. El primer POES que se obtiene es 1,31 MMBBiIs.

El mismo procedimiento se realiza tantas veces como se considere
necesario. En este caso se va a realizar 100 veces. Se obtienen

entonces 100 resultados que son los que se muestran en la Tabla 1:

Tabla 1 - Resultados de simulacion

A h 0 So ao POES
114,65 | 22,89 0,11 0,65 11 1,31
149,84 | 22,17 0,20 0,61 11 2,77
122,93 | 20,28 0,16 0,61 11 1,75
102,97 | 24,03 0,14 0,65 11 1,56
119,98 | 24,05 0,19 0,60 11 2,27
146,99 | 19,00 0,11 0,64 1,1 1,45
105,42 | 24,49 0,18 0,67 11 2,20
114,36 | 17,62 0,18 0,64 11 1,65
140,45 | 23,20 0,15 0,66 11 2,24




113,25 | 20,46 0,20 0,68 11 2,25
148,80 | 28,66 0,20 0,64 1,1 3,84
135,81 | 29,53 0,18 0,60 1,1 3,10
133,08 | 19,21 0,11 0,62 11 1,29
135,53 | 17,34 0,10 0,65 1,1 1,08
130,28 | 16,96 0,11 0,62 11 1,01
148,65 | 28,40 0,19 0,62 1,1 3,45
105,59 | 27,35 0,16 0,67 11 2,16
103,47 | 16,48 0,17 0,69 11 1,42
141,11 | 22,56 0,11 0,62 1,1 1,58
135,81 | 27,16 0,13 0,69 11 2,41
103,21 | 26,11 0,14 0,61 11 1,68
144,39 | 29,31 0,19 0,66 1,1 3,81
115,89 | 24,22 0,13 0,62 11 1,63
133,12 | 19,84 0,17 0,66 1,1 2,06
145,74 | 21,48 0,18 0,62 11 2,48
122,76 | 26,86 0,16 0,63 1,1 2,32
112,90 | 16,41 0,12 0,60 1,1 0,92
120,33 | 25,05 0,21 0,67 11 2,93
140,90 | 24,16 0,16 0,64 11 2,43
129,46 | 24,02 0,11 0,62 11 1,56
100,02 | 16,23 0,20 0,67 11 1,54
133,54 | 15,22 0,12 0,61 11 1,06
120,49 | 17,28 0,14 0,67 11 1,35
133,97 | 20,37 0,20 0,65 11 2,43
141,18 | 18,15 0,11 0,62 11 1,21
119,94 | 29,57 0,21 0,64 1,1 3,35
145,38 | 23,81 0,15 0,70 1,1 2,55
114,75 | 23,85 0,18 0,64 11 2,24

17



121,73 | 23,15 0,10 0,66 1,1 1,32
101,62 | 20,84 0,11 0,68 1,1 1,09
137,74 | 24,04 0,12 0,60 11 1,71
142,41 | 27,36 0,11 0,69 11 2,17
135,90 | 15,09 0,18 0,66 11 1,74
100,28 | 17,53 0,11 0,65 1,1 0,89
112,08 | 18,53 0,14 0,61 1,1 1,26
102,87 | 24,01 0,14 0,69 1,1 1,70
121,47 | 20,87 0,13 0,70 1,1 1,62
101,26 | 17,74 0,19 0,61 1,1 1,45
142,85 | 18,18 0,12 0,63 1,1 1,45
138,33 | 16,81 0,21 0,65 1,1 2,23
107,53 | 28,07 0,16 0,68 1,1 2,36
101,25 | 25,52 0,15 0,63 11 1,74
126,05 | 26,93 0,20 0,62 1,1 2,97
149,24 | 22,95 0,13 0,62 1,1 1,91
144,74 | 26,95 0,13 0,64 1,1 2,25
129,92 | 25,90 0,11 0,65 11 1,71
138,97 | 22,76 0,10 0,63 1,1 1,46
117,51 | 23,86 0,19 0,62 1,1 2,35
140,13 | 15,79 0,11 0,60 1,1 0,99
116,78 | 29,43 0,16 0,69 1,1 2,71
114,14 | 22,02 0,17 0,64 1,1 1,96
107,76 | 22,09 0,18 0,64 1,1 1,99
102,70 | 16,64 0,15 0,64 1,1 1,13
137,05 | 16,33 0,17 0,67 1,1 1,78
112,23 | 27,92 0,15 0,67 1,1 2,16
132,55 | 29,66 0,15 0,64 1,1 2,65
114,30 | 22,77 0,12 0,63 11 1,44

18



103,09 | 29,84 0,11 0,69 1,1 1,57
140,90 | 15,61 0,18 0,67 11 1,84
135,10 | 22,22 0,15 0,63 1,1 2,05
143,67 | 29,62 0,17 0,70 1,1 3,48
111,20 | 21,87 0,12 0,62 11 1,24
127,58 | 21,07 0,11 0,67 11 1,44
148,37 | 23,59 0,16 0,65 1,1 2,56
117,63 | 17,35 0,10 0,64 1,1 0,97
142,69 | 21,09 0,15 0,69 1,1 2,25
148,74 | 16,96 0,11 0,70 1,1 1,33
111,82 | 28,77 0,19 0,61 1,1 2,66
132,35 | 29,52 0,10 0,68 1,1 1,89
133,07 | 22,39 0,20 0,64 11 2,67
118,50 | 26,65 0,16 0,65 1,1 2,35
129,79 | 28,07 0,14 0,67 11 2,48
135,17 | 17,35 0,14 0,66 1,1 1,49
114,35 | 24,61 0,20 0,61 11 2,44
128,96 | 23,45 0,17 0,61 11 2,28
142,91 | 22,87 0,14 0,62 11 2,07
135,10 | 26,73 0,11 0,65 1,1 1,83
126,11 | 27,22 0,21 0,61 11 3,11
130,75 | 18,37 0,17 0,64 11 1,82
114,92 | 28,09 0,20 0,67 1,1 3,01
110,47 | 23,09 0,19 0,63 11 2,21
125,42 | 25,31 0,19 0,64 1,1 2,67
138,50 | 15,37 0,14 0,62 1,1 1,27
122,80 | 20,04 0,20 0,70 1,1 2,39
140,55 | 17,46 0,18 0,61 11 1,91
148,90 | 15,11 0,13 0,60 1,1 1,20

19
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100,24 | 21,18 0,12 0,67 1,1 1,15
117,38 | 16,95 0,15 0,61 1,1 1,28
114,10 | 29,79 0,21 0,64 1,1 3,16
144,43 | 25,35 0,20 0,65 1,1 3,29

El siguiente paso es analizar los valores obtenidos.

En primer lugar se sumaran todos los valores de POES obtenidos y el
resultado se dividira entre 100 para obtener el promedio, el cual es
1,9989 MMBBIs. Esto indica cual es la tendencia central del valor a

obtener.

Luego se observa que el menor valor es 0,89 MMBBIs y el mayor es
3,84 MMBBIs. Estos seran llamados limites e indican el rango de los
valores dentro de los cuales puede oscilar el valor que tratamos de

calcular que es el POES.

Adicionalmente podemos calcular la varianza que es 0,4726 y la
desviaciéon estandar que es 0,6874. Estos valores indican que tan

dispersos estan los distintos valores de POES obtenidos.

Estos resultados son utiles en una simulacién, pero se puede obtener
mucho mas. Se hara a continuacion una division de todos los
resultados de POES obtenidos en subgrupos de igual tamafo. La
cantidad de subgrupos a usar es flexible y ha de ser escogida por el
usuario. Algunos autores sugieren que es conveniente utilizar tantos

subgrupos como la raiz cuadrada del nUmero de muestras, es por eso



que se utilizaran diez subgrupos.

histograma de frecuencias, y es el que se muestra en la Figura 1
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Figura 1 - Histograma de frecuencia y frecuencia acumulada de simulacion

Este grafico (Figura 1) se obtuvo de una manera sencilla utilizando

una hoja de célculo, posteriormente se explicard con detalle la

division de los valores en grupos, el gréafico y el proceso con la hoja de

calculo.
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Se puede observar que existen dos datos en él, las barras azules que
son el histograma de frecuencias de los valores obtenidos para el
POES. De éste histograma se puede obtener una importante
informacion, que es cuan probable es obtener un resultado en un
rango dado. Por ejemplo, en la barra que corresponde a 1,48, lo que
quiere decir que corresponde al subgrupo que va de 1,48 a 1,775, se
puede observar que hay 18 valores, lo que indica que 18 de cada 100
valores esta en ese rango o lo que es equivalente, hay un 18 por
ciento de probabilidad de que el POES tenga un valor que va de 1,48 a
1,775 MMBBIs.

La linea roja representa las frecuencias acumuladas. Es sumamente
util y en especial para tomar decisiones de orden econdmico.
Supédngase por ejemplo que esta simulacion responde a un analisis
econdmico de aceptacion para explotar un yacimiento y se sabe que
para que sea rentable ha de tener un POES mayor a 1,48 MMBBIs de
petréleo. COmo no se cuenta con el valor real de POES por razones
descritas en la justificacion de este trabajo de grado, se toma la
decisién por probabilidades. De la curva de frecuencias acumuladas
obtenemos que para 1,48 MMBBIs o menos hay un 30% de
probabilidad, es decir, existe un 70% de probabilidad de que el POES
sea mayor a 1,48 MMBBIs. Correspondera entonces al analista decidir

en base a esta simulacion.

Por fortuna, el método de Monte Carlo no llega hasta aqui. Cada una
de las variables que se tom6 en cuenta para simular no tiene que ser
sencillamente tomada al azar en un rango dado con la misma

probabilidad para cada valor. EI método permite la entrada de
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variables con zonas de mayor probabilidad y menor probabilidad.

Esto se llama distribucion de probabilidad.

Antes de continuar es necesario aclarar un punto que es la
correlacién entre las variables independientes. Tal como se ha
planteado, el Método de Monte Carlo supone que los datos de entrada
al modelo son totalmente independientes entre si. Sin embargo, esto
Nno es siempre asi; en algunas ocasiones existe una fuerte correlacion
entre dos 0 méas de estas variables. En esos casos es conveniente
utilizar estas correlaciones al generar cada variable de manera
aleatoria en funcién de la otra variable de la cual ésta es dependiente.
Esto no es tomado en cuenta por considerarse fuera del alcance de

este Trabajo.

Distribucidon de Frecuencias

Anteriormente se procediéo a dividir los valores obtenidos en diez
subgrupos, de manera que se contabilizé la cantidad de valores que
estaban en el grupo que va de 0.89 a 1.185, luego se hizo lo mismo
para los que estaban entre 1.185 y 1.48 y asi sucesivamente. El

resultado se muestra en la tabla 2



24

Tabla 2 - Distribucion de frecuencias

Rango Incidencias
0,89 a 1,185 1
1,185a1,48 9
1,48 a 1,775 18
1,775 a 2,07 16
2,07 a 2,365 12
2,365 a 2,66 17
2,66 a 2,955 11
2,955 a 3,25
3,25 a 3,545
3,545 a 3,84

A esta tabla se le llama Distribucion de Frecuencias, y se define como
una disposicion tabular de los datos por clases junto con las
correspondientes frecuencias de clase. A cada subgrupo se le llama
clase y al el nUmero de veces que se repite un valor dentro de una

clase se le llama frecuencia.

Histograma de Frecuencias

Un histograma de frecuencias es un grafico de barras que muestra las

frecuencias para distintas clases.

Spiegel (1998) afirma que un histograma de frecuencias suele tener

entre 5 y 20 clases. Otros expertos indican que el numero de clases



25

conveniente es aproximadamente la raiz cuadrada del namero total de
datos. Aunque ambas propuestas son bastante buenas en la practica,
es posible tomar una de ellas, generar el histograma de frecuencias y

posteriormente cambiar el nUmero de clases.

Si cada frecuencia del histograma representara una probabilidad
podriamos obtener una Distribucién de Probabilidades; para ello seria
necesario que la suma de las frecuencias fuera uno, lo que se logra
dividiendo cada frecuencia entre la suma de todas. Dado que son
numeros discretos, se obtiene Distribucion de Probabilidades Discreta.
Una Distribucion de Probabilidades Continua seria aquella en la que
las clases son infinitamente pequefias, quedando en lugar de grafico

de barras una curva.

La Distribucion de Probabilidades es un tema muy amplio y el cual no
es el objetivo de este trabajo, sin embargo puede ser consultado en

cualquier texto de probabilidades.

Las Distribuciones de Probabilidades Continuas tienen una definicion
matematica que las caracteriza, alguna de ellas son muy comunes.
Una basica es la conocida como Distribucion de Probabilidad Uniforme.

Se define como:

fx)=1/(b-a) en alxO y f(x)=0 en otrorango Ecuacién 2
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donde b es el limite superior en el que existe la funcién y a es el limite
inferior. A esta funcion se le conoce como funcién de densidad de

probabilidad.

En base a esta definicion en la Figura 3 se observan tres ejemplos de

distribucién uniforme con distintos limites en cada una.

(-1.6,-1.4)

(-0.5,0.5)

1,3

0 T L e A L
-2 -1 0 1 2 3

Figura 2 — Distribuciones de frecuencia uniforme
Tomado de McLaughlin (1999)

McLaughlin (1999) afirma que la funcion de densidad de una
distribucion de probabilidad muy comun llamada normal es la

siguiente:

- (x-1)?

_ 2
f(X)—m*e 20 en -0 x0 o Ecuacion 3
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Siendo i el promedio de los valores de la distribucion y 6 la varianza
de dicha distribucién. La Figura 4 muestra dos ejemplos de esta

distribucién de probabilidad

0.7+
0.6
o.5é (3,0.6)
0.3 ©,1
02

0.1

0.0 ] T T T T T T T T T T ' T 1 T T T T T T T T
-4 -2 0 2 4 6

Figura 3 - Distribucion de probabilidad normal
Tomado de McLaughlin (1999)

Lo que se observa en al Figura 4 son dos distribuciones de
probabilidad normal; la de la izquierda con media cero y desviacion
estandar 1y la de la derecha con media tres y desviacion estandar
0,6.

Una tercera distribucibn muy comun es la distribucion de
probabilidad lognormal. Se le llama asi porque si bien las frecuencias
no se distribuyen normalmente, si lo hacen los logaritmos de estas.
De McLaughlin (1999)
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- (log(x)- 1)*

1 5
f(x)=———*e 20 y
5 x- /—2 5 Ecuacion 4

Siendo nuevamente i el promedio de los valores de la distribucion y 6
la varianza. La forma que toma esta distribucién de probabilidad se ve

en la Figura 5 la cual la cual muestra dos ejemplos.

10+
0.8—: (0.5,2)
0.6—:
0.4{

J ©, 1)
0.2

0.0 — T T [ T T v T [ T T T T T T T T T [ T T T T [ T T T T
0 1 2 3 4 5 6

Figura 4 - Distribucion de probabilidad lognormal
Tomado de McLaughlin (1999)

Coss (1999) muestra la funcidon de densidad de la distribucion de

probabilidad exponencial, que es la siguiente:

f(x) = e para xJ0 y f(x) = 0 para x<0 Ecuacion 5

siendo & la media de la distribucion. Dos ejemplos de esta

distribucion de probabilidad exponencial se muestran en la Figura 6
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Figura 5 - Distribucién de probabilidad exponencial.
Tomado de McLaughlin (1999)

La quinta distribucion de probabilidad de la que se hablara es la

triangular, cuya funcion de densidad es:

f(x) = (2 (x-a)) / ((c-a)(b-a)) para x<c vy
f(x) = (2 (x-¢)) / ((c-a)(c-b)) para x>c

f(x) = 0 para a>x>c Ecuacion 6

Su definicidon es compuesta por dos secciones porgue la su funcion de
densidad son dos lineas que parten desde a y b, los limites inferior y
superior respectivamente e interceptandose en ¢, el valor mas

probable dentro de esos limites. El ejemplo se muestra en la Figura 7
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Figura 6 - Distribucién de probabilidad triangular.
Tomado de McLaughlin (1999)

Numeros Aleatorios y Pseudo Aleatorios

La Enciclopedia Encarta describe algo aleatorio como “relativo al
juego de azar” o “dependiente de algun suceso casual”. Es asi que se
puede aplicar este adjetivo a un evento que ocurre sin ser esperado.
Es importante destacar que es posible saber que el evento ocurrira y
aun asi seguir siendo aleatorio. Un ejemplo de esto es la caida de un
rayo. Los pronésticos metereoldgicos pueden indicar una zona
propensa a la caida de rayos. La ubicacién exacta y el momento
ocurren al azar. Para ser mas exacto en la definicion de algo aleatorio

es necesario incluir que el evento ocurra sin intervencién del hombre.

Tomando en cuenta esto se puede entonces definir ndmeros

aleatorios como numeros que se toman al azar de un grupo. Un
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ejemplo de esto seria el numero de frutos que carga una planta de

manzanas.

Si se trabaja en un computador, es posible generar numeros
aleatorios. Para ello es necesario un “input” aleatorio del entorno. De
lo contrario los numeros generados seran pseudo aleatorios, es decir,

numeros que sin ser aleatorios tienen sus propiedades.

Generacion de Numeros pseudo aleatorios con
Distribucion Uniforme utilizando un

computador

La implementacion del Método de Monte Carlo de este trabajo de
grado se hara utilizando el lenguaje de programacién Delphi 6, y es
por esto que se enfocara la generacién de numeros pseudo aleatorios

con este compilador.

La técnica para generar un numero pseudo aleatorio es a traves de la
funcion random. Esta devuelve numeros de distribucién uniforme
entre cero y uno generados a partir de secuencias predefinidas. Sin
embargo, aunque los numeros de la secuencia son efectivamente
numeros pseudo aleatorios uniformemente distribuidos, son siempre
los mismos, asi que no se pueden considerar pseudo aleatorios como

tal.
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Lo que resuelve esto es que existen muchas secuencias, exactamente
232 (aunque este numero cambia segun la version del compilador).
Utilizando el reloj del computador y haciendo operaciones con la hora,
minuto, segundo y milisegundo en que se hace la operacion, la
funcién randomize escoge una de estas secuencias y entrega los

numeros pseudo aleatorios uniformemente distribuidos.

Generacion de NUmeros Pseudo Aleatorios con
Distribucion distinta a la Uniforme utilizando un

Computador.

Ya que se cuenta con numeros aleatorios uniformemente distribuidos
entre O y 1 proporcionados por el computador, es posible obtener
otras distribuciones utilizando éstos y un método de conversion.
Existen basicamente tres métodos con los cuales se obtiene la
mayoria de dichas distribuciones. A continuacion se hablar& de ellos,
sin embargo es comun la aparicion constante de nuevos métodos que

suelen cubrir necesidades especificas.

Método de la Transformada Inversa

Este método utiliza la distribucion acumulada de los numeros
aleatorios. Coss (1999) indica que consiste en asumir que la
transformada del nUmero aleatorio es igual a un namero aleatorio con

distribucion uniforme entre O y 1, es decir:
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FX) =R Ecuacion 8
Aplicando luego la transformada inversa se tiene que:
x = F}R) Ecuacion 9

Este método es util para obtener numeros aleatorios
exponencialmente distribuidos. Partiendo de la conocida funcién de

distribucién de probabilidad exponencial

f(x) = 8e™ para xJ0 y f(x) = 0 para x<0 Ecuacion 10
y obteniendo la distribucién acumulada de la misma

F(x)=pe “dt=1- e ™ Ecuacion 11
0

Esto es equivalente a un numero aleatorio R con distribucién

uniformeentre Oy 1

1-e¥ =R Ecuacion 12

Finalmente despejando x

x = -(1/é)Ln(R Ecuacion 13
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obteniéndose x, cuya distribucion es exponencial. & es el valor promedio de
los niumeros de la distribucién.

Dado que los numeros aleatorios con distribuciéon uniforme que
provee el computador estan entre O y 1, es posible obtener un nuevo
rango utilizando este mismo método. Se obtiene de la misma manera
la funcién de distribucién acumulada y se siguen los mismos pasos.

Finalmente se tiene

x=a+(b-a)R Ecuacion 14

siendo en este caso a y b los limites inferior y superior de la
distribucion uniforme. Estos dos casos son utilizados en MCP para

generar los nameros aleatorios necesarios.

Método del Rechazo

Coss indica que este método basa su funcionamiento en analizar un
par de numeros aleatorios uniformemente distribuidos entre Oy 1. Si
cumplen con la condicibn impuesta sobre los Ilimites de la
distribucién deseada se aceptan, de lo contrario son rechazados y se
genera un nuevo par de ellos. De alli su nombre.

Se utiliza este método en la distribucion del tipo triangular. Con los
datos de los puntos del triAngulo se obtienen los rangos de operacion
y se generan 2 numeros aleatorios Ri1 y Ry de distribucién uniforme
entre O y 1. Se evalla si ambos valores entran en el rango
anteriormente nombrado, si es asi se pasa a calcular el nuevo niumero

aleatorio con distribucion triangular. De lo contrario, se descartan
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ambos valores aleatorios de distribucién uniforme y se generan dos

nuevos hasta que el valor de los mismos sea satisfactorio.

Es evidente que la eficacia de este método es baja por la repetitiva
busqueda de valores de los cuales muchos de ellos no seran
utilizables y seran necesarios otros de ellos. Afortunadamente existe
otro método que resuelve este problema, y del cual se habla a

continuacion.

Método de Composicion

Este método consiste en dividir la funcion de distribucion de
probabilidad deseada en sub-areas y obtener la distribucién
acumulada a partir de esto como una sumatoria de las mismas.
Posteriormente con el numero aleatorio R; Yy utilizando la
transformada inversa se escoge la sub-area sobre la cual se trabajara
y con el numero aleatorio R, se obtiene el nuevo valor aleatorio con la

distribucion deseada.

La representacion grafica de la distribucién triangular se muestra en

la Figura 8:

a b
Figura 7 — Representacion grafica
de una distribucion triangular
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donde a y ¢ son el minimo y el maximo valores posibles de la
distribucion y b el valor mas probable. Dado que es una funcion de
distribucion de probabilidad, el area del triangulo es 1. Luego su
altura es 2/(c-a).

Se toman dos sub-areas las cuales seran de a hasta b y de b hasta c.
La funcion de probabilidad se expresa entonces en base a las dos

sub-areas, esto es:

f(x) = (2 (x-a)) / ((c-a)(b-a)) + (2 (x-¢)) / ((c-a)(c-b)) Ecuacion 15

Se generan los numeros aleatorios R; y Rz y se determina si se cumple

la condicidon

R1 < (b-a)/(c-a) Ecuacion 16

de ser cierto el nuevo numero aleatorio sera

x = a+(b-a)dR> Ecuacion 17

es decir, pertenece a la primera sub-area del triangulo. De lo contrario

se tiene

X = c-(c-b)dR; Ecuacion 18

para pertenecer a la segunda sub-area.
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Ecuacion Volumétrica de Petroleo original en

sitio

Las trampas en el subsuelo generalmente se forman por
caracteristicas estructurales y estratigraficas que se presentan en las
partes mas porosas y permeables de los estratos de la corteza
terrestre. Estos estan conformados principalmente por arenas,
areniscas, calizas y dolomitas, las cuales presentan espacios porosos
debido a diaclasas, fracturas o efectos de disolucion del material

rocoso, inclusive debido a una mezcla de estos.

Aguella parte de una trampa que contiene petréleo, gas o ambos como

un solo sistema hidraulico conectado se llama Yacimiento.

Una manera de cuantificar la cantidad de petréleo que existe en un
Yacimiento es a través de un Balance Volumétrico, es decir,
cuantificar el volumen neto de petroleo en base al volumen del

yacimiento.

El primer punto a considerar es el volumen bruto del yacimiento, es
decir, todo el volumen del mismo. Aunque existen diversas maneras
de hacer esto, para un yacimiento se hard suponiendo que tiene

forma de paralelepipedo, de manera que el volumen estara dado por:

V=A%*h Ecuacién 19
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siendo V el volumen del yacimiento, A el area de la base y h la altura.
Si se considera que solo la parte porosa de esta area puede ser
ocupada por petroleo, se puede obtener el volumen maximo ocupable

por fluidos en esas condiciones. Luego:

Vo=A*h*§ Ecuacion 20

donde Vo es el volumen ocupable y 6 la porosidad expresada como
fraccion. Dado que no todo el volumen ocupable se encuentra lleno de
petréleo, es necesario incluir la fraccion de volumen que si lo esta.
Esto se llama saturacion de petroleo y se representard& como So.

Entonces se tiene:

Vop:A*h*06*So Ecuacion 21

donde Vop es el volumen ocupado por petroleo y el cual esta a
condiciones de yacimiento, es decir, a la presion y temperatura del
mismo. Para conocer el volumen de petréleo a condiciones de
superficie se utiliza el factor o &o, el cual es una relacion entre los
volumenes de petréleo en el yacimiento y en superficie y se expresa en
barriles de yacimiento por cada barril fiscal (BY/BF). Aplicandolo a la
ecuacion anterior es posible saber el volumen de petréleo en

superficie o POES (petroleo original en sitio) que es:

POES:A*h*6*So/ ao Ecuacién 22
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Dado que el area se suele expresar en acres y la altura en pies, el
POES se obtendria en acre pie, pero dado que el petréleo
generalmente se expresa en barriles, se utiliza el factor de conversion

de acre pie a barril, obteniéndose:

POES : 7758 * A*h*0*So/ ao Ecuacion 23

Ecuacion Volumétrica de Gas original en sitio

En el punto anterior se definido el volumen maximo ocupable por

fluidos de la siguiente manera:

Vo=A*h*0 Ecuacion 24

siendo A el area del yacimiento, h la altura y 6 la porosidad. La parte
de este volumen ocupada por gas se obtiene con la saturacién de gas,

Sg, quedando:

Vog:A*h*0*Sg Ecuacion 25

siendo Vog el volumen ocupado por gas. De nuevo para saber este
volumen a condiciones de superficie, se utiliza el factor volumétrico ag
en pies cubicos de yacimiento por cada pie cubico fiscal, y se obtiene

el GOES o gas original en sitio:
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GOES:A*h*0*Sg/éag Ecuacion 26

Finalmente para llevar el GOES de acre pie a pies cubicos se utiliza el

factor de conversién 43560

GOES :43560*A*h* 0 *Sg/ ag Ecuacion 27

Es importante destacar lo siguiente con respecto a los factores
volumeétricos &g y ao: las unidades en las que se expresen estos
factores no alteran de forma alguna el valor del mismo, es decir, si el
ao de cierto tipo de petrdleo es 1,2 BY/BF, si se desea en litros de
yacimiento por litro fiscal, sera también 1,2 debido a que estamos
hablando del porcentaje de variacién de un volumen cuando cambian
sus condiciones y al cambiar el volumen ese porcentaje se mantendra
igual. La razén por la que el a0 y el ag se utilizan en BY/BF y
PCY/PCF respectivamente es para que tengan las mismas unidades
que el resto de las variables. Sin embargo hay que aclarar que si se
expresan estos factores en forma inversa, este valor si ha de variar, es
decir, si se desea el ag en PCF/PCY en lugar del inverso, es necesario

invertir el valor anterior de ag.

Ecuacion de Presidon Hidrostatica

De Haby (s. f.) la ecuacién diferencial hidrostatica es la siguiente:
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dP/dh=-r *g Ecuacion 28

Siendo dP la variaciéon de presion, dh la variaciéon de altura, r la
densidad del fluido y g la aceleracién de gravedad. Resolviendo esta

ecuacion se tiene:
P h
gP=¢gfgdh Ecuacién 29
0 0

e integrando

P=-rgh Ecuacién 30

expresando la aceleracién de gravedad en sistema ingles y haciendo

los cambios de unidades requeridos se tiene

P=0,052r h Ecuacién 31

y es ésta la ecuacion que se utiliza para calcular la presiéon
hidrostéatica en libras por pulgada cuadrada en un pozo de profundidad h

en pies lleno con fluido de densidad r en libras por galon.
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Ecuacion de indice de Productividad

En la Industria Petrolera se suele medir la eficiencia de un pozo a
través de un término conocido como indice de Productividad (IP). Nind
(1964) indica que este indice se expresa como una relacion entre la
tasa (Q) de produccion de liquido de un pozo y el drawdown que se

genera para esa tasa.

El drawdown a su vez se define como la diferencia entre la presion
estatica (Ps) del yacimiento y la presion en el fondo del pozo mientras

éste produce fluido (conocida también como presion de fondo fluyente

PW).

Es asi que el indice de productividad (IP) puede ser medido con la

siguiente ecuacion:

IP=Q/ (Ps — Pwf) Ecuacion 32
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Simulacién de Monte Carlo utilizando MCP

¢, Qué es MCP?

MCP son la iniciales de la frase “Monte Carlo para Petr6leo” y es una
herramienta que facilita la utilizacion del Método de Monte Carlo en
algunas ecuaciones de Ingenieria de Petréleo, proporcionando un
medio sencillo, rapido y directo para hacer calculos con variables

probabilisticas.

MCP se presenta a través de un programa para el sistema operativo
Windows, diseflado, desarrollado y compilado utilizando Delphi, un

lenguaje visual de bajo nivel de ultima generacioén.

Al poner MCP en funcionamiento se presenta una ventana en la cual
el usuario ingresa los valores probabilisticos de las variables que se
manejan en la ecuacion en uso y MCP realiza un numero elevado de
simulaciones, ordena los resultados y los presenta a través de gréaficos

y tablas. Sobre este tema tenemos mas en el préximo punto.
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Instalaciéon en un PC

MCP se presenta en un disco compacto con la caracteristica de auto
instalacion. Lo que debe realizarse es introducir el disco en una
unidad lectora de una computadora con sistema operativo Microsoft
Windows 95 o superior y la instalacién comenzara automaticamente,

solo necesita seguir las instrucciones en pantalla.

Uso de MCP

El disefio de MCP fue enfocado en ser sencillo de usar presentando de
entrada una ventana que pide los datos para la simulacion. La
imagen que se muestra en la figura 9 corresponde a la pantalla
principal de MCP. Para se explicado su uso de una manera sencilla,
se indican en la figura seis secciones que van de la A a la E y que se

comentaran con detalle a continuacién
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Figura 8 —Pantalla principal de MCP

Seccion A: Esta seccidon corresponde a las pestafias de la parte
superior de la ventana. Se utilizan para seleccionar la férmula con la
que se desea trabajar; el MCP fue disefiado con cuatro de ellas que
son el calculo volumétrico del petréleo original en sitio (POES), el
célculo volumétrico del gas original en sitio (GOES), el célculo de
presion hidrostéatica debida a una columna de fluido y el célculo de el

indice de productividad (IP).

Seccidn B: En esta seccidn se escoge cual variable se desea conocer a
partir de las demas. Es necesario seleccionar con el raton una de ellas
antes de seguir con el siguiente paso. Se muestra un ndmero uno en
azul que indica que es el primer paso a realizar para proceder con la

simulacion de la féormula seleccionada.
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Seccion C: En esta seccidon se debe escoger la tendencia de las
variables. Se entiende por tendencia a la distribucion de probabilidad
de las variables involucradas en la simulacién y los parametros para
definirla, es decir, los limites, promedio, desviacion y otros
dependiendo del caso. Las Distribuciones posibles son: constante,
uniforme, triangular, normal, lognormal y exponencial. Tiene el

numero dos que indica que es el segundo paso.

Seccidén D: Aqui se escogen el numero de simulaciones y de clases a

utilizar. Estéa ldentificada con el ndmero tres.

Seccion E: Luego de pasar por cada una de las secciones anteriores
en ésta se procede a realizar las simulaciones haciendo clic sobre el
texto Simular. En esta seccién también es posible entrar en la ayuda
del programa al hacer clic sobre ayuda o cerrar MCP haciendo clic

sobre salir. Esta identificada con el nUmero cuatro.

Seccion F: En esta seccion se encuentra el menu desplegable del
programa donde hay opciones como guardar los datos para simular,
cargar esos datos, salir de MCP, acceder la configuracion del

programa y obtener ayuda.
El proceso de uso de MCP se explicara con un ejemplo en el cual se
desea calcular el POES volumétricamente para un yacimiento. Se

usaran los siguientes datos:

Area entre 100 y 150 acres. Se escogera una distribucion uniforme.
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Espesor con distribucién normal, promedio 22 pies, con desviacion de
2.

La porosidad triangular, que va de 10 a 21%, con el mas probable en
20%.

Saturacién de petréleo normal, promedio 65% y desviaciéon 3.

Factor volumétrico constante de 1,1 BY/BF.

Lo primero que se hace es seleccionar en el MCP la pestafia que
corresponde al calculo volumétrico de POES. Luego en la seccion B se
selecciona con el ratén la opcion de POES. En la seccién C se escoge
junto a Area la opcion Uniforme. Se abren a la derecha 2 espacios. El
primero dice Minimo y el segundo Maximo, indicando que son para los
valores maximo y minimo de la distribucion Uniforme. Indican
también que los valores que se solicitan deben estar en Acres. Se

ingresan 100 y 150 y queda como se muestra en la Figura 10
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Figura 9 — Introduccién de datos para area en MCP

Se repite este mismo proceso para cada una de las variables
restantes, Espesor, Porosidad, Saturacion de Petroleo y Factor

Volumétrico. El resultado se muestra en la Figura 11
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Figura 10 — Introduccién de datos en MCP

El siguiente paso es escoger el numero de simulaciones y de clases en

la secciéon D. MCP sugiere 2500 simulaciones y 15 clases, y aunque es

posible cambiarlo, se van a escoger estos valores. Luego en la seccién

E se hace clic con el ratén sobre Simular. MCP muestra una ventana

indicando el progreso de la simulacion y cuatro segundos después

muestra la ventana que se presenta en la Figura 12
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Figura 11 — Histograma de frecuencias de la simulacion en MCP

Luego de haber hecho las 2500 simulaciones, recogido los resultados
y ordenado los mismos, MCP presenta el Histograma de Frecuencias
de los mismos en tantas clases como se escogié anteriormente., donde
es posible ver como se distribuyen los datos. El eje inferior del grafico
indica los valores limites de cada clase en MMBbls. El eje lateral
muestra la frecuencia de dichas clases. Si por ejemplo se desea saber
la frecuencia de la clase que esta entre 2,07 y 2,26 MMBDbls, se tiene
gracias al eje lateral que es aproximadamente 400. En la parte
superior se puede hacer clic sobre cambiar limites y # de clases para
modificar la visualizacion del histograma. La Seccién G esta
compuesta por una pestafia donde es posible seleccionar el tipo de

resultado que se desea ver. En este instante esta seleccionado
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Frecuencia por Clases, donde se ve el histograma de frecuencia.
Haciendo clic en Frecuencia Acumulada se tiene lo que se muestra en

la Figura 13
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Figura 12 — Frecuencias acumuladas en MCP

Esta curva es la Frecuencia Acumulada. Su eje inferior muestra el
POES en MMBDbls y el eje lateral la incidencia para esa cantidad de
POES. Como es acumulada, es posible saber que incidencia de los
valores hasta un POES determinado. Supdngase que se desea saber
que pocentaje de incidencia representan los valores de POES
inferiores o iguales a 2 MMBbls. Lo que se hace es observar que
porcentaje de incidencia muestra la curva para 2 MMBDbIs, que es en

este caso 40%.
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Al hacer clic sobre la ultima pestafia, llamada General, se muestra la

ventana que se ve en la Figura 14
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Figura 13 — resultaos de la simulacién en tablas de MCP

Lo que se tiene en este caso es la informacion de las gréficas
anteriores mostrada en cuadros. A la izquierda de la ventana se tiene
un cuadro con el titulo Frecuencia por Clases. Esta construido con los
valores con los que se realiz6 el Histograma de Frecuencias y muestra
claramente los valores que tendrian que aproximarse en éste ultimo.
Por ejemplo, en el histograma se quiso saber la frecuencia de la clase
que tenia como limites 2,07 y 2,26; se aproximé a 400, pero en este

cuadro se puede ver que es exactamente 398.
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A la derecha de la ventana se tiene un segundo cuadro con el titulo
Frecuencia Acumulada. Este, como el cuadro anterior, muestra
claramente los valores pero en este caso, del grafico de frecuencias

acumuladas.

Més a la derecha MCP muestra los siguientes datos:

Promedio: Es la suma algebraica de todos los valores obtenidos

dividido entre en numero de ellos. En este caso es 2,14

MMBbls. Su definicion matematica es la siguiente:

o n
a,_ %
)—( — =1
Ecuacion 33
n
siendo xi cada uno de los resultados de la simulacion y n el
numero de ellos.
Varianza: es una medida de dispersion de los valores con
respecto al promedio. Se define matematicamente de la
siguiente manera:
O n — 2
a.- (X- X|)
V — =1

Ecuacion 34
n-1
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Desviacion: es otra medida de dispersion de los valores y se

define de la siguiente manera:
S=V Ecuacién 35

Es decir, es la raiz cuadrada de la varianza o también:

a’ (x-x)

n-1 Ecuacion 36

S=

Minimo y M&ximo: son los valores extremos que se obtienen al
ordenar los resultados, es decir, el menor y el mayor de todos

los valores.

Existe una Seccién H que en este instante dice Mostrar: deciles. Los
deciles son los valores que dividen una distribucién de frecuencia
acumulada en 10 partes de igual cantidad de incidencias. Haciendo
clic sobre esto se puede escoger entre Cuartiles, Deciles y Percentiles.
Los Cuartiles son los valores que dividen la distribucién acumulada

en cuatro partes de igual incidencia y los percentiles en cien partes.

Haciendo clic y escogiendo cuartiles se obtiene la siguiente ventana

que se muestra en la Figura 15:
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Figura 14 — Cuatrtiles de las frecuencias acumuladas en MCP

Lo que muestra MCP es un cuadro que se presenta en la Tabla 3

Tabla 3 — Cuartiles mostrados por MCP

% MMBbls
0% 0,92
25% 1,82
50% 2,13
75% 2,45
100% 3,80
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En la columna de la izquierda estan los porcentajes, en la de la
derecha el POES en MMBDbls. Para 0% y 100% se tienen los limites
inferior y superior de los resultados obtenidos (0,92 y 3,80 MMBDbls
respectivamente). Los otros 3 restantes son los cuartiles (25%, 50% y
75% con 1,82, 2,13 y 2,45 MMBDbls)). Son tres valores porque dividen
como se dijo antes en 4 partes con igual cantidad de incidencias cada

una.

La seccion gue se indica como Seccidn | muestra dos opciones que se
pueden escoger en este instante; la superior llamada Imprimir Informe
que envia a la impresora un resumen de la simulacién realizada,
luego de solicitar ciertos datos referentes a la impresora y al opcion
inferior o Volver, que permite regresar a la ventana principal y realizar

cambios y simular de nuevo o salir de MCP.

Como se analizan los resultados de MCP

Una manera muy sencilla y rapida de obtener un resultado con MCP
es a través del promedio que entrega. En el ejemplo anterior es
posible decir que la tendencia central de POES es de 2,14 MMBDbls. Si
se desea incluir informacion sobre cuan preciso puede ser éste
resultado, se puede recurrir a la varianza, ya que esta es una medida
de la dispersion de los resultados y mientras menor sea este valor
mas cercanos estan los resultados obtenidos al promedio. También es
posible reportar la desviacion, que es directamente proporcional a la

varianza.
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Otra manera de entregar un resultado es a través de los valores
minimo y maximo, indicando en el ejemplo que el POES puede estar
entre 0,92 y 3,80 MMBbls para este caso. Sin embargo seria muy util

incluir ademas la informacion del promedio y la dispersion.

Una tercera manera puede concretarse con un analisis un poco mas
profundo; supdngase que la simulacidon que se hizo corresponde a un
estudio econdmico para explotar un yacimiento de petréleo. Luego de
proyectar el campo, se sumaron los valores cronolégicos de cada uno
de los gastos necesarios. Teniendo un estimado del precio al cual se
puede vender el petrdleo de ese yacimiento, de el factor de recobro
esperado y otros factores, se llega a la conclusién de que es necesario
que existan cuando menos 1,8 MMBDbls. Luego, ya sea en la grafica de
frecuencia acumulada o en el cuadro, se lee la incidencia de 1,8
MMBDbls que es 23%. Lo que se puede concluir de esto es que hay un
23% de probabilidades de que haya menos de 1,8 MMBbls de petréleo
original en sitio o igual cantidad. Reciprocamente el 77% restante es
que haya mas de esa cantidad en barriles. Una excelente conclusion
al estudio seria: “hay 77% de probabilidades de éxito segun la

simulaciéon de Monte Carlo”.

Es posible utilizar éste método no para valores fijos solamente, sino
también para intervalos, es decir, se puede preguntar: ;Cual es la
probabilidad de que el valor del POES esté entre dos y tres MMBDbls?
Simplemente se obtiene de la tabla de frecuencia acumulada la
incidencia para dos MMBDbls que es 39% y para tres MMBDbls, que es
96%. Como lo que se pregunta es la posibilidad de que el POES esté

entre los dos valores mencionados, se restan las incidencias y se
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puede decir que: “existe un 57% de probabilidades de que el valor del
POES esté entre dos y tres MMBDblIs”
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Simulacion de Monte Carlo utilizando una hoja

de calculo

MCP es una herramienta disefiada para la aplicacién de Monte Carlo
con cuatro ecuaciones de uso muy comun en Ingenieria de Petroleo.
Existen multiples razones por las que fueron solo estas cuatro las

escogidas, entre ellas tenemos las siguientes:

Se vio anteriormente que Monte Carlo nacié a razén de que o
fuera muy dificil obtener un valor Unico para una variable
envuelta en una ecuaciéon o fuera muy costoso; esta razon sigue
siendo valida y se escogen estas cuatro ecuaciones a causa de
que poseen involucradas variables que por lo general se miden
indirectamente (como el area que se mide con un método
sismico o con perforacion de muchos pozos) o a causa de que
incluyen variables que varian en la zona de estudio y es muy
dificil obtener un valor promedio acertado (como la densidad de
un fluido que cambia por razones de homogeneidad,

temperatura, presion y otras).

Se deseaba obtener un programa sencillo que fuera facil de
instalar, operar y que ocupara pocos recursos del sistema en un
computador. Todo esto con la finalidad de hacerlo amigable al
usuario, y poner muchas ecuaciones implicaba ir en contra de

lo deseado.
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En el caso de ser necesario trabajar con una ecuacién distinta a las
que incluye MCP, se puede utilizar una hoja de calculo. El proceso es
mas lento y no tan directo como MCP, pero permite incluir cualquier

ecuacion gue se necesite.

Existen muchas hojas de calculo actualmente en el mercado,
comercializadas por distintas casas de software. A continuacion se
explicara como realizar una simulacion de Monte Carlo con la hoja de

calculo Excel 2002, de la casa de software Microsoft.

1. Primero que nada es necesario cargar el archivo SIM5032.DLL
en el sistema, esto se hace copiando el archivo con ese nombre
que se encuentra en el directorio XLSIM del CD de MCP al

directorio Windows\System del computador.

2. Luego se necesita cargar una plantilla que genera nuameros
aleatorios, para esto haga doble clic sobre le archivo SIM.XLA
gue se encuentra en el mismo CD. Esto hara que se inicialice la

hoja de calculo.

3. Si su hoja de calculo posee un nivel de seguridad medio,
solicitard su aprobacion para cargar la plantilla, para esto se
hace clic sobre le botén Habilitar macros. Si el nivel de
seguridad es alto se le notificara que los macros han sido
deshabilitados, si ese es el caso haga clic sobre el boton aceptar
y luego en el menu Herramientas, en el sub mena Macro, en la
opcion Seguridad, escoja el nivel se seguridad medio, cierre

Excel y repita desde el paso 2.
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4. Ahora para verificar que la herramienta para generar el
histograma esta instalada, haga clic en el menu Herramientas y
luego en Analisis de datos, debe aparecer la opcion Histograma.
Si no existe la opciéon Andlisis de datos haga clic sobre
Complementos y luego sobre Herramientas para el analisis, esto
debe activar Andlisis de datos. Si no existe esa opcion la causa
es que no fue instalado en el equipo cuando se instal6 el Excel,
por lo que se hace necesario utilizar el disco de instalacién

original.

5. Abra una hoja de calculo nueva. Estando en la casilla de la
primera fila y primera columna escriba el signo igual (=) y luego
haga clic en el cuadro de funciones, en la parte superior de la
hoja. Escoja Mas funciones y navegue hasta la funcién
gen_binomial. De alli en adelante existen 12 funciones que
generan numeros aleatorios. Para explicarlo con un ejemplo
escoja gen_normal. Esto generara numeros aleatorios
normalmente distribuidos. Al hacer clic en Aceptar el programa
pide que se introduzca un valor llamado Mean que es la media y
StDev que es la desviacion estandar deseada. Introduzca 18 y
dos respectivamente y aparecera un numero aleatorio en esa
casilla. Copie la casilla en las casillas inferiores desde la A2
hasta la A30. Apareceran 30 numeros aleatorios distintos
distribuidos normalmente y con media 18 y desviacion estandar
dos. En la columna siguiente, en la casilla Bl escoja
gen_uniform (que genera numeros aleatorios con distribucion
uniforme) e introduzca los valores tres y nueve como limites

inferior y superior para generar numeros aleatorios con
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distribucién uniforme. Copie de nuevo, desde la casilla b2 hasta

la casilla B30.

. En la columna C, en la casilla C1, ira la ecuacion con la que se
desea simular. Por ser este un ejemplo se utilizar& una

ecuacion muy sencilla la cual es:

C=A*B Ecuacién 37

Por lo que el la casilla C1 ir& la ecuacion:

=Al*B1 Ecuacion 38

Copie nuevamente, hasta la casilla C30. Apareceran los 30

resultados de la simulacion.

. Ahora se procedera a definir los limites del histograma y su
numero de clases. En la simulacién que se acaba de realizar, se
observa que el menor resultado de C es 51,57 (que variara cada
vez que se realice porque se generan otros numeros aleatorios) y
debido a esto se tomara el limite inferior como 50. Para
simulaciones de muchos valores se puede utilizar una funcion
de Excel llamada Min que devuelve el minimo valor de un grupo.
Si se desea un numero definido de clases se puede utilizar la
funcion Max (que devuelve el maximo), y calcular el ancho de

cada clase como:
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Ancho de clase = (Maximo — Minimo) / numero de clases

Para hacer mas simple este proceso se escogera un ancho de
clase de 10 y el numero de clases vendra determinado por el
mayor valor. En la columna D, en la casilla D1 se introduce el
limite superior de la primera clase que es 60. En la siguiente
casilla ©2) el limite inferior de la siguiente clase que seria 70.
Como el mayor es 155,55 la ultima casilla serd la que tenga
como valor 150, porque la siguiente clase agrupa todos los

valores mayores de 150.

. Ahora en el menu Herramientas, luego en Analisis de Datos,
haga clic en histograma. En la ventana que se presenta, en
rango de entrada introduzca los valores que alimentaran el
histograma, es decir la columna C ($C$1:$C$30). En rango de
clase los minimos de cada clase, es decir, la columna D
($D$1:$D$10). Active las opciones Porcentaje acumulado y Crear

gréafico y haga clic

. Excel muestra en una hoja nueva la distribucion de frecuencias
de la simulacién y el histograma de frecuencias con la curva de
frecuencias acumuladas. Esto se puede hacer con cualquier

formula que se necesite con so6lo hacer los cambios necesarios.
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Conclusion sobre éste método

Utilizar una hoja de calculo para realizar una simulacion de Monte
Carlo resuelve efectivamente el problema de utilizar la ecuacion que
se desee, ademas de ser una herramienta de uso comun para los
ingenieros. Esto es gracias a que no funciona como programa
compilado el cual necesita las ecuaciones antes de generar un archivo
ejecutable sino que interpreta las operaciones que se indican con
cada casilla. Sin embargo, la ventaja que se logra con esto hace al
Excel débil en el sentido de que se necesitan muchos pasos y

chequeos antes de obtener una simulacién exitosa.

El mismo ejemplo se tratdé de realizar con 3000 simulaciones y el
resultado se obtuvo luego de 22 segundos. Una simulaciéon
equivalente se obtiene en MCP en soélo tres segundos, y todo esto sin
incluir los tiempos necesarios para preparar la hoja de calculo de

manera adecuada.

Todo esto indica que la simulacién de Monte Carlo utilizando una
hoja de calculo debe realizarse cuando no se cuenta con una
herramienta disefiada especificamente para ello o dicha herramienta

No cuente con las ecuaciones que se desean simular.
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Conclusiones

El estudio realizado permite establecer las siguientes conclusiones:

1.

El método de Monte Carlo permite obtener soluciones
probabilisticas para ecuaciones donde no es satisfactorio
utilizar un método deterministico por falta de precisiéon en los

datos de entrada.

. Es muy recomendable hacer uso de un computador para

aplicar el método de Monte Carlo. Este puede realizar las
cientos o miles de simulaciones necesarias en pocos segundos y

con la cantidad de cifras decimales necesarias.

. Es muy importante escoger el software indicado para realizar la

simulacion. Los software de amplio uso como Microsoft Excel
permiten realizar simulacion de Monte Carlo con muchas
ecuaciones distintas, sin embargo la preparacion previa es un
proceso engorroso y simular muchas veces es lento. Por otro
lado los software de uso exclusivo como MCP que se disefi6 para
este Trabajo tienen definidas las ecuaciones con las que
trabajan, sin embargo son rapidos en la preparacion previa y en
las simulaciones. Existen también paquetes de software de nivel

intermedio, que toman ventajas de los dos anteriores, aunque
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en algunos casos es necesaria la capacitacion previa del

usuario.

. El analisis de resultados puede ser tan preciso como el usuario
lo desee, desde simplemente tomar la media o los limites, hasta
escoger un resultado con probabilidades de ocurrencia de

distintos rangos de la variable simulada.
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Recomendaciones

Con base en los resultados de éste estudio y sus conclusiones, surgen

las siguientes recomendaciones:

1. Considerar el uso de una simulacion de Monte Carlo siempre
gque no se cuente con informacion precisa de las variables de
una ecuacion para obtener una mejor apreciacion de los

posibles resultados.

2. Escoger el software que se utilizara para realizar la simulacion
considerando la ecuacion a utilizar, el nUmero de simulaciones

que se desean y el tiempo con el que se dispone.

3. Escoger el numero de simulaciones de acuerdo a los datos de
entrada, mientras mas variables tenga la ecuacion y mientras
mas dispersas estén las mismas, mas simulaciones seran

necesarias.

4. No abusar del uso de Monte Carlo. Debe tenerse siempre en
cuenta que esta es una herramienta probabilistica y los analisis
que se hagan con ella deben reflejar que se trata de una
probabilidad.

5. Enriquecer el acervo de la Escuela en este campo,
instrumentando aplicaciones adicionales del método de Monte

Carlo en Ingenieria de Petroleo.
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Apeéendices

Determinacion del numero adecuado de simulaciones

para obtener resultados satisfactorios con Monte Carlo

El nimero de simulaciones que se realizan cuando se aplica el
método de Monte Carlo puede ser cambiado a gusto del usuario, ya
sea con una hoja de calculo o con el MCP. Un numero bajo de
simulaciones hace el proceso sumamente rapido pero entrega
resultados no muy convincentes, es decir, la curva de frecuencia
acumulada dista de ser suave y si se realiza nuevamente la misma
simulacion los valores del promedio, la varianza, la desviacion
estandar, el maximo y el minimo varian con respecto a los resultados
anteriores, debiendo ser iguales. Esto se resuelve paulatinamente a
medida que se incrementa el namero de simulaciones, sin embargo
también se incrementa el tiempo de ejecucién y es incobmodo pasar

mucho tiempo frente al computador esperando un resultado.

Este problema es mas complicado de lo que se desearia, dado que son
muchos los factores que influyen en él, como lo son la ecuacion con la
gue se trabaja, que tipo de distribucion de frecuencia tiene cada
variable, que dispersion tiene cada variable (que puede definirse por
los limites, la varianza u otro), el nUmero de variables de la ecuacion y

la operacién que se realiza con cada una.
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Evidentemente es necesario un estudio exhaustivo para aclarar todas
las dudas, pero dado que ese no es el objetivo de éste trabajo y no se
cuenta con las herramientas necesarias para realizar ese estudio en
este momento, se propone a continuacion una técnica experimental
que pretende dar una idea del numero adecuado de simulaciones a

utilizar.

Se estudiaran los siguientes casos:

Si el namero de variables de la ecuacion influye y como lo hace.

Si la dispersion de los datos de entrada influye y como lo hace.

Para el primer caso se tomara una ecuacion sencilla, del tipo:

a=b*c*d*e Ecuacion 39

Se simulara tomando los valores de b, ¢, d y e con distribucién normal,
de valor promedio uno y desviacion de 0,1. Se hard tres veces, la
primera considerando que la ecuacién solo posee las variables a, b y c,
la segunda incluyendo la variable d y la tercera con la variable e
incluida. En cada caso se usaran distintos nameros de simulaciones
y se anotaran los resultados de la media con los cuales se hara el

analisis.

A continuacion se presenta la Tabla 4, que contiene las medias de las

simulaciones realizadas:



Tabla 4 — Resultados de las simulaciones con varias variables

NUmero de

Simulaciones 3 variables | 4 variables | 5variables
100 1,0055 1,0078 1,0014
300 0,9982 1,0043 0,9988
500 0,9967 0,9962 1,0067
700 0,9971 0,9977 0,9928
900 0,9982 0,9984 1,0090

1100 1,0040 0,9972 0,9957
1300 0,9984 0,9967 1,0032
1500 0,9988 1,0066 1,0044
1700 0,9984 1,0049 1,0030
1900 0,9971 1,0024 0,9934
2100 1,0009 1,0019 1,0033
2300 1,0037 0,9969 1,0015
2500 1,0035 0,9996 0,9980
2700 1,0019 1,0035 0,9984
2900 0,9990 0,9963 1,0033
3100 1,0032 0,9990 0,9954
3300 0,9991 0,9977 1,0012
3500 1,0007 1,0019 0,9997
3700 0,9989 1,0027 0,9995
3900 1,0031 0,9985 0,9995
4100 0,9982 1,0002 1,0025
4300 1,0025 1,0036 1,0040
4500 1,0022 1,0038 0,9969
4700 1,0019 0,9996 1,0007
4900 0,9991 0,9970 1,0016
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5100 1,0002 1,0015 1,0018
5300 0,9998 1,0017 1,0035
5500 0,9991 0,9988 0,9992
5700 0,9997 0,9980 1,0039
5900 1,0016 1,0022 1,0011
6100 0,9993 0,9999 0,9999
6300 0,9989 0,9991 0,9994
6500 1,0012 0,9999 0,9996
6700 0,9995 1,0022 0,9978
6900 1,0000 0,9998 1,0010
7100 1,0002 1,0003 0,9996
7300 0,9998 0,9994 0,9997
7500 1,0000 0,9993 1,0004
7700 0,9994 0,9998 0,9993
7900 0,9998 0,9993 0,9997
8100 0,9994 0,9995 0,9996

Con estos datos se construyé el grafico que se muestra a

continuacion:
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VARIACION DE LA MEDIA SEGUN EL NUMERO DE SIMULACIONES PARA —— 3 variables
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5 variables
1,0100
1,0080 \
1,0060 A\

1,0040 ‘\
1,0020 \\,

1,0000 %L J ‘
0,9980 +— z;,

0,9960

A AN A

IR WA
TR TN A

V

Valor de la media

0,9940

0,9920

0,9900

1000 -
2000 -
3000
4000 -
5000 -
6000 -
7000 A
8000 -
9000

NUmero de Simulaciones

Figura 15 — Variacion de la media para las distintas simulaciones con
diversos numeros de variables

Se puede observar lo siguiente:

1. Las medias para la ecuaciéon de tres variables (a = b * c) tiende a
tener valores mas distantes de uno (lo que deberia ser el
resultado de la media) que para la de cuatro variables @a=b*c*
d) y esta a su vez menor que para la de 5 variables (@a=b*c*d*

e) para cualquier niUmero de simulaciones.

2. Observando la dispersién de los valores de la curva, se podrian
definir 3 areas dentro del cuadro, una que va de cero a 2500
simulaciones, una de 2500 a 7000 simulaciones, y la ultima
para mas de 7000 simulaciones. Haciendo un analisis de la

desviaciéon estandar de estos tres grupos se tiene lo siguiente:



Tabla 5 — Desviaciones estandar para diversos grupos

Desviacion | Desviaciéon | Desviacion
Grupos estandar estandar estandar
3 variables | 4 variables | 5 variables
De 0 a 2500 0,0030 0,0042 0,0051
De 2500 a 7000 0,0016 0,0022 0,0023
7000 y mas 0,0003 0,0004 0,0004
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con este cuadro se puede asegurar que de cero a 2500
simulaciones los resultados se dispersan mucho, mientras que
de 2500 a 7000 simulaciones la dispersion baja, haciéndose

muy baja para mas de 7000 simulaciones.

En segundo caso se estudiara como influye la dispersién en los datos
de entrada de la simulacién. Se utilizara de nuevo la ecuacién:

a=b*c*d*e Ecuacion 40

Se simulara tomando los valores de b, ¢, d y e con distribuciéon normal,
de valor promedio uno pero con tres desviaciones distintas que seran
0,05, 0,1 y 0,15. En cada caso se usaran distintos numeros de
simulaciones y se anotaran los resultados de la media con los cuales

se hara el analisis.

A continuacién se presenta la tabla que contiene las medias de las

simulaciones realizadas:



Tabla 6 — Resultados de las simulaciones con diversas desviaciones
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estandar
Sli\lrgm;?o?\(;s Desviacion 0,05 | Desviacion 0,1 | Desviacion 0,15
100 0,9948 1,0024 1,0097
300 1,0034 0,9892 0,9970
500 0,9978 1,0058 0,9869
700 0,9969 0,9936 1,0082
900 0,9975 1,0042 1,0061
1100 0,9998 1,0003 0,9933
1300 1,0030 1,0013 0,9907
1500 0,9978 0,9930 0,9946
1700 0,9963 0,9957 1,0130
1900 0,9988 1,0048 1,0082
2100 0,9974 0,9940 0,9925
2300 1,0000 1,0001 1,0026
2500 1,0020 1,0008 0,9978
2700 1,0001 0,9988 0,9912
2900 0,9995 1,0067 0,9963
3100 0,9977 0,9938 0,9988
3300 1,0024 1,0032 1,0014
3500 0,9989 1,0017 0,9968
3700 0,9996 0,9989 1,0067
3900 0,9983 0,9976 1,0085
4100 0,9992 1,0035 0,9968
4300 1,0012 0,9987 0,9952
4500 0,9998 0,9950 0,9972
4700 1,0009 0,9962 1,0072




4900 0,9989 0,9992 1,0071
5100 0,9982 0,9977 0,9948
5300 0,9998 1,0020 0,9986
5500 0,9994 0,9999 1,0040
5700 0,9999 1,0034 1,0043
5900 1,0009 1,0003 0,9942
6100 1,0005 0,9988 0,9995
6300 1,0007 0,9978 0,9983
6500 0,9992 1,0013 1,0041
6700 0,9996 1,0012 0,9992
6900 0,9998 1,0001 0,9972
7100 0,9997 0,9989 1,0024
7300 1,0002 0,9993 1,0012
7500 0,9996 0,9989 1,0057
7700 1,0001 1,0012 0,9982
7900 0,9999 0,9988 0,9979
8100 0,9998 1,0003 1,0016
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Y con estos datos se construye de nuevo un grafico que es el

siguiente:
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Figura 16 — Variacion de la media para las distintas simulaciones con

diversas desviaciones estandar

Lo que se hace a continuacion es dividir los datos en las tres areas

que se usaron en el caso anterior y verificar la dispersion de los

mismos con la desviacién estandar.

Tabla 7 — Desviaciones estandar para diversos grupos

Desviacion Desviacion Desviacion
Grupos estandar para | estandar para estandar para
datos con datos con datos con
desviacidon 0,05 | desviacidon 0,1 | desviacion 0,15
De 0 a 2500 0,0030 0,0042 0,0051
De 2500 a 7000 0,0016 0,0022 0,0023
7000 y mas 0,0003 0,0004 0,0004
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Lo que se puede concluir en este caso es que mientras mas grande es
la dispersién de los datos de entrada, méas dispersa sera la salida de

la simulacion y seran necesarias mas simulaciones.



