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Resumo

Calvette, Luigi de Magalhdes Detomi; Pacheco, Marco Aurélio C.
Algoritmos Genéticos e Opcdes Reais na escolha da sequéncia 6tima de
perfuracbes de pocos exploratorios. Rio de Janeiro, 2014. 121p.
Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

A exploracdo e desenvolvimento de um campo de petréleo é permeada de
incertezas de diferentes naturezas. A incerteza mais basica que o gestor de um
portfolio exploratorio enfrenta é aquela relativa a existéncia (ou ndo) de petréleo
em determinado prospecto. Tipicamente, incertezas técnicas tendem a ser
reduzidas com investimentos em aquisicdo de informacdo, que sdo exercicios de
opcdes de aprendizagem. Decorrente da estrutura de correlacBes presentes nos
prospectos de um portfolio exploratério, o resultado da perfuracdo de um poco
pioneiro potencialmente ira revelar informac@es adicionais sobre a probabilidade
de existéncia (ou ndo) de petréleo em outros prospectos deste mesmo portfolio.
Cada poco a ser perfurado pode ser entendido como uma opcdo de aprendizagem
a ser exercida (ou ndo) a depender da sua probabilidade de sucesso. Neste
contexto, um dos fatores determinantes na otimizacdo da campanha exploratéria é
a escolha da sequéncia ideal de perfuracdo de pogos. Tal escolha é mais complexa,
qudo maior for a quantidade e diversidade de prospectos no portfolio. Diante
dessa realidade, este trabalho propde uma modelagem que busca, através de
Algoritmos Genéticos, otimizar a sequéncia de perfuracdes dos pocos e, portanto,
o valor do portfolio. O modelo proposto considera as interdependéncias e as
especificidades de cada prospecto e usa como fungdo objetivo, a ser maximizada,
o valor presente do liquido (VPL). Opcdes e aprendizagem séo 0s aspectos-chave
por tras do modelo de otimizacdo. O modelo foi avaliado em dez diferentes
portfolios exploratérios e, em todos os casos, foi capaz de propor pelo menos uma

sequéncia que apresentasse expressivos ganhos de VPL em relacdo ao caso-base.

Palavras-chave

Otimizacdo; algoritmos genéticos; opcdes de aprendizagem; fator de chance.
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Abstract

Calvette, Luigi de Magalhdes Detomi; Pacheco, Marco Aurélio C. (Advisor)
Genetic Algorithms and Real options on the wildcat drilling optimal
choice. Rio de Janeiro, 2014. 121p. MSc. Dissertation — Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

An oil field exploration and development campaign is bounded with
different kinds of uncertainty. The most basic one that an E&P portfolio manager
deals with is the one related to the existence (or not) of oil in a given prospect.
Typically, technical uncertainties are related to learning, and tend to be reduced
with investments on information acquisition. From the correlation pattern on the
prospects in a given exploratory portfolio, follows that the results from one initial
wildcat drilling will, potentially, reveal, additional information about the oil
existence (or not) in other prospects in the same geological play. This way, each
prospect to be drilled might be understood as a learning option to be exercised (or
not) depending on its respective success probability. In such case, one of the main
factors on optimizing the exploratory campaign is choosing the ideal drilling
sequence. Such choice is more complex, as the quantity and diversity of the
prospects increases. Given such background, the present work proposes a model
that intends, using Genetic Algorithms, to optimize the drilling sequence and, as a
consequence, the total portfolio value. The proposed model considers the
interdependencies and each prospect specific aspects and has as an objective
function (to be maximizes) the portfolio net present value (NPV). Options and
learning are the main aspects underlying the optimization model. The model was
evaluated on ten different exploratory portfolios and, in every case, was able to
deliver at least one sequence that could represent expressive NPV gains compared
to the basic scenario.

Keywords

Optimization; Genetic Algorithms; Learning Options; Chance Factor
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1

Introducéo
1.1.
Contexto Geral

A exploracdo e desenvolvimento de um campo de petroleo é permeada de
incertezas de diferentes naturezas. A primeira, e talvez a mais basica, das
incertezas é aquela relativa a existéncia ou ndo de petroleo. Na etapa exploratoria,
a realizacdo de sismicas 3D objetiva mapear e adquirir informacdes sobre areas
com potencial acumulo de hidrocarbonetos. Em especial, a sismica traca
caracteristicas da estrutura (como o tamanho, selo e geometria) favoraveis ou nao
a presengca de petroleo.

Decorrente das informacgfes obtidas na sismica mapeia-se as areas de maior
chance de sucesso na campanha exploratéria (prospectos) e faz-se uma estimativa
preliminar do potencial de reservas e da probabilidade de encontrar
hidrocarbonetos em uma eventual perfuragdo de cada um dos prospectos. Tais
estudos, dentre outros se destinam a estudar de viabilidade econdémica de uma
eventual perfuracdo. Entretanto, ainda que a sismica indique a formacdo de uma
estrutura geoldgica amplamente favordvel a presenca de hidrocarbonetos, é
possivel que a mesma possa conter dgua e ndo 6leo. A perfuracdo do poco
pioneiro é que ir4, de fato, confirmar a existéncia ou ndo de 6leo naquela
estrutura.

Adicionalmente, dois (ou mais) prospectos podem apresentar estruturas na
mesma idade geoldgica (‘“play” geoldgico), representadas através de uma
correlagdo positiva. Sendo assim, a perfuracdo de um prospecto revela
informacdes sobre a existéncia de 6leo naquela area especifica como também
sobre o potencial de existéncia em outros prospectos correlacionados. Nesse
contexto, considera-se a campanha exploratéria como um portfolio de prospectos
e cada prospecto representa uma opg¢éo que, sendo exercida (perfurar o prospecto),

potencialmente revela informac@es sobre o portfolio exploratério como um todo.

1.2.
Motivacao

No processo de seletividade dos investimentos de uma empresa de petréleo,
diversos critérios sdo empregados para determinar a carteira de projetos que
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otimize sua funcao-objetivo (tipicamente, a funcdo lucro). O VPL individual de
cada projeto € uma das variaveis comumente consideradas como de maior impacto
na composicao da carteira. Entretanto, como veremos, decorrente dos aspectos de
aprendizagem e sinergia presentes nos projetos da carteira (expressos através da
correlacdo positiva), faz-se necessario um modelo de avaliacdo do portfolio de
investimentos que reflita o valor da carteira de investimentos em tal contexto.

Um dos conceitos fundamentais na literatura de gestdo de portfolio é o de
sinergia, em que o valor do todo é maior do que a soma das partes. No contexto
desta dissertacdo tal conceito fica evidente na medida em que a sequéncia de
perfuracdes a ser realizadas pode ter um impacto significativo no valor do
portfolio. Isto é, dentre um conjunto de possiveis ordens de perfuracGes na
campanha exploratdria, o valor do portfolio (ex-ante) varia sensivelmente. Num
cenario de restricdo de recursos, é fundamental priorizar os investimentos a serem
realizados e, nesse contexto, obter a adequada valoracdo da carteira de projetos é
uma premissa que se ndo for obedecida pode gerar decisdes equivocadas.

Evidentemente que a otimizacdo do portfolio nem sempre € trivial.
Considerando, por exemplo, uma campanha exploratéria composta por dez
prospectos exploratorios, como veremos, tem-se aproximadamente 10 milhdes de
possiveis sequéncias de perfuragdo de pocos pioneiros. Determinar a sequéncia
que otimiza o valor do portfolio, neste contexto, € uma tarefa praticamente

inviavel de ser feita sem o auxilio de técnicas computacionais.

1.3.
Objetivos

Ao planejar uma campanha exploratoria, a ordem em que se consideram as
perfuragdes de cada pogo pioneiro possui relacdo direta com o valor do portfolio
como um todo. Visto isso, € fundamental planejar a campanha exploratoria,
considerando todo seu potencial de revelacdo de informacdes tal que a sequéncia
de perfuracGes escolhida seja aquela que maximize a fungéo-objetivo da empresa.

Assim, o objetivo desta pesquisa é propor, implementar e avaliar um modelo
computacional baseado em Algoritmos Genéticos, capaz de, considerando
portfolio composto por uma grande quantidade de prospectos, maximizar o seu

valor otimizando a sequéncia de perfuracbes de pocos exploratérios. Nesta
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dissertacdo consideram-se diversos estudos de caso que contemplam portfolios
compostos por até 10 prospectos correlacionados.

Outro objetivo deste trabalho é desenhar uma estratégia Otima, de
continuidade ou ndo, da campanha exploratéria a cada resultado obtido nas
perfuracdes (ex-post). Isto €, tendo planejado uma certa sequéncia de perfuracdes,
na medida em que a mesma é executada e obtém-se os resultados de cada
perfuracdo (sucesso ou fracasso) deve-se prosseguir com a campanha planejada ou
encerrar a campanha exploratéria? Nesta dissertagdo avaliaram-se as estratégias

de perfuracGes de portfolios compostos por até 4 prospectos correlacionados.

1.4.
Contribuicdes

A principal contribuicdo deste estudo vem da possibilidade de incorporacao
dos aspectos de opcdes reais e aprendizagem, presentes no modelo de portfolio
exploratdrio proposto, a modelos de otimizagdo da campanha exploratéria de uma

empresa de petroleo. Em especial, o trabalho apresenta os seguintes produtos:

e Determinacdo do valor do portfolio exploratério correlacionado
(ex-ante)

e Planejamento otimizado da sequéncia de perfuragdes de prospectos
exploratorios (ex-ante)

e Definicdo da estratégia Otima de continuidade (ou ndo) da
campanha exploratoria decorrente de cada resultado revelado (ex-
post)

1.5.
Organizacao da Dissertacéao

Esta dissertagdo contém quatro capitulos descritos a seguir:
O segundo capitulo aborda parte da literatura existente sobre o tema e

discute diversos conceitos preliminares. Alguns tdépicos como, o papel da
correlagdo; processos de revelacdo de Bernoulli, Medidas de Aprendizagem,
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Teorema de Frechet-Hoeffding, dentre outros, que formam a base do presente
estudo sdo discutidos.

O terceiro capitulo contém o modelo proposto e diversos estudos de caso.
Inicialmente, apresenta-se 0 modelo mais simples, composto por apenas dois
prospectos, mas que ja fornece importantes conclusdes aplicaveis a modelos mais
complexos. Posteriormente, estende-se a analise para casos com 3 e 4 prospectos
onde aspectos como a sequéncia ideal de perfuracbes, o valor do aprendizado e
tomada de decisdo no contexto dinamico (estratégia de perfuracBes) séo
evidenciados. Por fim, apresenta-se 0 modelo mais geral, composto por 10
prospectos e destaca-se a otimizagdo por Algoritmos Genéticos para resolver o
problema proposto.

Por fim, o quarto capitulo conclui o trabalho e apresenta as sugestdes para
trabalhos posteriores.
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2
Valoracdo e sequénciamento de um portfolio exploratorio:
contribuicdes e conceitos preliminares

O proposito do presente capitulo € o de introduzir o problema de
sequénciamento de um portfolio de projetos de exploracdo de petrdleo. A
importancia das opcdes reais, do valor da aprendizagem, da sinergia e 0 uso de
Algoritmos Genéticos para resolver problemas similares ao que é proposto neste
estudo, sdo alguns dos topicos que serdo abordados neste capitulo. Sera
apresentada uma revisdo do estado-da-arte de algumas contribuicdes académicas
sobre o tema e também serdo apresentados alguns conceitos preliminares.

Isso posto, o presente capitulo se divide da seguinte forma. Na secdo 2.1
sera apresentada uma revisdo da literatura a luz dos topicos relevantes para o
presente estudo. Na secdo 2.2 serdo discutidos alguns conceitos basicos inerentes
ao problema. Alguns topicos como: o papel da correlacdo; processos de revelagdo
de Bernoulli, Medidas de Aprendizagem, Teorema de Frechet-Hoeffding, dentre

outros, que formam a base do presente estudo sao discutidos.

2.1.
Opcdes de Aprendizagem e otimizacdo de um portfolio com
Algoritmos Genéticos: contribuicdes académicas

Atualmente hd uma extensa literatura sobre um portfolio de opcdes
financeiras. Também sobre opcBes reais hd uma grande quantidade de
contribuicBes tanto académicas quanto de cunho prético nas mais diversas areas
de pesquisal. Menos comuns sdo as contribuicdes que tratam de portfolio de
opcdes reais, em particular, aquelas que, como no presente estudo, fazem uso de
Algoritmos Genéticos para resolver problemas de sequénciais com opgdes de
aprendizagem. No presente debate destacam-se algumas interessantes

contribuigoes.

1 Lander e Pinches (1998) apresentam uma ampla revisdo da bibliografia existente sobre opcdes
reais. Sob tal pano de fundo, os autores se propdem a discutir os desafios na implementagéo de
modelos e precificacdo de opcdes reais.
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As contribui¢bes de Smith (2004) Smith e Thompson (2004) discutem o
problema de otimizar o valor de uma campanha exploratéria de petréleo através
do gerenciamento ativo das opgoes reais. A tomada de decisdo pela perfuragdo de
determinado pogo se da ndo apenas com base no conteddo do prospecto
geoldgico, mas, também, na informacdo trazida por perfuracbes anteriores,
decorrente da estrutura de interdependéncia destacada pelos autores. Assim,
decorrente do ganho de informacdo e da existéncias de opc¢des reais, a escolha
pela sequéncia de pogos a serem perfurados, afeta diretamente o valor final do
portfolio.

How much should management be willing to pay to acquire such a portfolio?
Certainly more than the sum of the intrinsic values, because that measure ignores
the value created by using intervening information to actively manage the
exploration sequence. Holding all else equal, the existence of dependence among
prospects adds value to the portfolio of options (Smith & Thompson, 2004, p.1-2).

Os autores propdem o uso de Programacdo Dinamica Estocastica como
ferramenta para resolver o problema de exercicio 6timo das opg¢des. Uma das
conclusdes encontradas ¢ a de que, embora a dependéncia entre prospectos
aumente o risco (variancia) do retorno do portfolio potencial, por outro lado,
aumenta também o valor esperado do portfolio ao considerar a natureza
sequéncial do gerenciamento das opgoes reais. O problema proposto pelos autores
considera um portfolio de opgdes reais existentes sob diferentes ativos subjacentes
— como o presente estudo se propde. Entretanto, o foco daqueles autores € o de,
usando opcdes reais e programacdo dinamica, resolver um problema de parada
Otima numa sequéncia de perfuragdes de pocos secos - um foco distinto do que
aqui se propoe.

Murtha (1996) se propGe a explorar aspectos da presenca de dependéncia
nos prospectos exploratérios de petroleo, em particular, analisando os resultados
em termos de risco e payoff esperado. Em sua argumentagéo o autor faz uso de
probabilidades condicionais, simulacdo de Monte Carlo e um estudo de caso de
um campo de petroleo offshore em Louisiana, com trés camadas geoldgicas
dependentes. A modelagem proposta considera que toda a campanha exploratéria
deve ser feita (ndo ha priorizagdo/selecdo dos prospectos a serem perfurados). Sob
tal perspectiva o autor propde que o volume total das reservas ndo é afetado pela

presenca de dependéncia nos prospectos havendo, sim, um incremento na
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variancia dos payoffs. “The impact of geological dependence is to increase the
dispersion of reserves. For two otherwise identical prospects, one where the
layers would be dependent would be riskier” (Murtha, 1996, p.42). O autor chega
a tais conclusdes fazendo uso de uma abordagem que ndo considera 0 uso de
opcdes reais na tomada de decisdo pela perfuragdo dos pogos exploratorios e,
tampouco, os aspectos de flexibilidade, aprendizagem e sinergia inerentes ao
problema.

Delfiner (2000) também apresenta uma abordagem semelhante a de Murtha
(1996) na discussdo de um portfolio exploratério. Em sua contribui¢cdo o autor
trata diferentemente riscos que sdo compartilhados (correlacdo perfeita entre os
prospectos) e riscos considerados independentes. A despeito de tal contribuicéo a
concluséo obtida de que a presenca de dependéncia entre os prospectos tende a
aumentar o risco exploratério ndo é coerente com o presente estudo. Uma
abordagem por opcGes reais, como veremos, traz conclusdes bastante distintas
sobre tal problema.

Wang et al. (2000) discute métodos para calcular o valor de uma campanha
exploratoria de petroleo com mdaltiplos prospectos com riscos dependentes. Em
sua abordagem o autor, ao contrario de Delfiner (2000) e Murtha (1996),
considera que a existéncia de dependéncia (correlacdo) positiva entre 0s
prospectos traz ganhos ao portfolio (“High risk dependency and prior sucessess
tend to result in prospect risks more favorable than the inittially assessed risk
values while risk Independence would keep the risks unchanged despite prior
sucesses or failures”). Ao considerar a informagdo advinda da perfuracdo de
determinado pogo exploratdrio e reconhecer que ordenamento das perfuragdes
importa (considerando que nem todos 0s prospectos necessariamente devem ser
perfurados), a abordagem do autor se assemelha a perspectiva considerada no
presente estudo. Entretanto, Wang et al. (2000) ndo se propde a calcular o valor
das opcdes no portfolio exploratorio e ndo destaca aspectos de aprendizado e
sinergia.

Trigeorgis (1993) apresenta uma das primeiras contribuicdes a respeito de
um portfolio de opcGes reais. O autor se propGe a analisar as diferentes possiveis
interagGes entre opc¢des bem como valorar os investimentos sob tal perspectiva.
Sua andlise, entretanto, diz respeito a diferentes tipos opcdes (postergacao,

abandono, escala, etc.) coexistindo relativas a um mesmo ativo subjacente (e ndo
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diferentes ativos como o presente estudo aborda). O autor demonstra que,
havendo multiplas op¢bes a ser consideradas, a contribuicdo individual de cada
uma delas para o portfolio como um todo €, em geral, inferior ao seu valor
analisado isoladamente. Adicionalmente, qudo mais opgdes coexistirem sobre esse
mesmo ativo menor é o valor da contribuicdo incremental de cada opc¢éo presente
no portfolio (sub-aditividade). Por fim, o autor trata a ordem na qual as opg¢des
podem ser exercidas como previamente definida, ndo sendo esta mais uma
ferramenta a disposicao do gestor do portfolio, como o presente estudo considera.
Vishnawath (1992), por sua vez, se propde a discutir 0 sequénciamento
otimizado de um conjunto de opg¢des existente sob diferentes ativos subjacentes.
Em sua andlise a autora faz uso de Programacdo Dindmica e do conceito de bem-
estar (expresso através da funcdo de utilidade). Na perspectiva da autora, todas as
opcOes devem ser exercidas, sendo que a sequéncia étima de exercicio das opgdes
é uma variavel de saida. O estudo busca ainda apresentar condigdes suficientes
para resolver o problema de investir em um portfolio (mais uma vez,

considerando que ndo é possivel exercem apenas algumas opgdes).

Surprisingly, as shown here, if the distributions associated with the projects satisfy
certain ordering conditions which is characterized via the notion of second order
stochastic dominance, the sequential strategy for parallel operation that maximizes
the total expected utility is the simple highest expected utility (assessed for each
Project in isolation) rule (Vishnawath, 1992).

A contribuicdo de Cortazar et al. (2001), semelhantemente a Trigeorgis
(1993), também diz respeito a um conjunto de opc¢des reais relativas apenas a um
mesmo ativo subjacente. Em particular, o estudo foca em quantificar os
investimentos relativos a exploracdo de recursos naturais (no caso, petroleo e
cobre), sob incertezas relativas a preco e aspectos geologicos. Os autores
consideram diferentes opc0es reais relativas a diferentes fases no desenvolvimento

do projeto exploratorio.

The optimal value of the exploration project (total value) is decomposed into: (a)
the value of the project if there is no flexibility (or there is no volatility) at any
stage (Value without options); (b) the value added for optimally opening close,
closing or abandoning the mine during the extraction stage (Operational options);
(c) the extra value for optimal deferring the development investment (Development
Options) and (d) the additional value for optimally investing during the exploration
stage (Exploration Option) (Cortazar et al., 2001, p.186).
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Tal perspectiva evidencia a natureza gerencial inerente ao uso das opgoes
reais.

Stabell (2000) se propde a estudar diferentes abordagens para modelar
riscos em prospectos com camadas interdependentes. Semelhantemente a Murtha
(1996) e Delfiner (2000) a discusséo do risco gira em torno dos diferentes
aspectos (geoldgicos) presentes em determinado prospecto. O autor também faz
uso da distingdo entre riscos compartilhados e riscos independentes e, em seu
estudo, também ndo faz uso das opcdes reais e, tampouco, evidencia a
importancia do aprendizado e do investimento sequéncial.

Brennan & Schwartz (1985) assim como Trigeorgis (1993) e Cortazar et al.
(2001) apresentam as interagdes entre opcdes relativas a um mesmo ativos
subjacente. Os autores se propdem a avaliar investimentos em mineracdo e em
outros recursos naturais. A tradicional metodologia de fluxo de caixa descontado
ndo se aplica adequadamente a esse tipo de investimento, na perspectiva de
Brennan & Schwartz (1985), em funcdo do alto grau de incerteza existente
relativos ao pregos do produto. Adicionalmente, a abordagem tradicional néo
capta os efeitos da gestdo sequéncial do projeto (em funcdo da opg¢des). Com isso,
0s autores propdem um modelo que, sob incerteza e fazendo uso de Opg0es Reais,
ird avaliar adequadamente os investimentos em projetos de recursos naturais e
também determinar a decisdo 6tima do gestor do projeto em funcéo da trajetoria
de precos e expectativas. Em particular, a contribuicdo dos autores da grande

destaque a gestdo sequéncial do projeto.

The model also takes explicit accounts of managerial control over the output rate,
which is assumed to be variable in response to the output price; moreover the
possibility that a project may be closed down or even abandoned if the output
prices fall far enough is considered (Brennan & Schwartz, 1985, p.136).

A contribuicdo de Childs et al. (1998) é de particular interesse para 0
presente estudo. Os autores estudam a interdependéncia entre projetos,
mutuamente excludentes, fazendo uso das opg@es reais. Consideram a existéncia
de opcOes diferentes relativas a diferentes ativos subjacentes — como fazemos no
presente estudo. A consideracdo da ordem em que os investimentos sdo feitos

também é abordada, ainda que o estudo considere apenas o caso de um portfolio
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composto por apenas dois projetos. Os autores se propdem a estudar os efeitos dos
diferentes tipos de inter-relacdes entre projetos, sendo 0s projetos executados em
paralelo ou sequéncialmente. Em particular, destacam que projetos altamente
correlacionados séo preferiveis que sejam executados sequéncialmente, e ndo em
paralelo, uma vez que o investimento em um projeto traz ganhos de informacdes
gue podem ajudar o gestor na tomada de decisdo sobre o projeto seguinte. Uma
das conclusdes encontradas pelos autores é de particular interesse no presente

estudo.

We find that the information advantage of developing in sequence also implies that
the optimal ordering of the sequential projects does not always begin with the
highest value project, contrary to what the traditional technique would suggest
(i.e., committing to the single project with the highest net benefit). (Childs et al.
1998, p. 307).

O modelo considera uma distribuicdo normal para os retornos dos projetos e
a intensidade da aprendizagem ¢é feita pelo coeficiente de correlagdo quadratica p?.
Neste estudo faremos uso de uma medida de aprendizagem mais geral, percentual
esperado de reducdo na variancia, proposta em Dias (2005).

Dias (2005a) é também uma contribuicdo muito relevante para o presente
estudo. O autor apresenta e discute uma teoria para a incerteza técnica e o ganho
de informacéo decorrente da aprendizagem dentro do contexto de opgdes reais e
de jogos de opgdes reais. Em particular, investimentos em pesquisa e
desenvolvimento e exploracdo de campos de petrdleo, séo exemplos de aplicagdes
na qual é necessario haver uma medida de aprendizagem que traduza
adequadamente a reducdo na incerteza decorrente do investimento em aquisicéo
de informacdo. Sob tal pano de fundo, o autor discute um tipo particular de
processo de incerteza técnica, gerado pelo exercicio sequéncial de opgbes de
aprendizado: o processo de Revelacdo de Bernoulli que diz respeito a uma
sequéncia bivariada de distribuicdes de Bernoulli. O autor faz uso dos conceitos
de Valor da Informacdo (VDI) e Fator de Chance, ambos fundamentais no
presente estudo. E proposta uma medida de aprendizagem, n2, que possui
interessantes propriedades matematicas, uma delas ser uma medida de informacao
assimétrica (assim como o aprendizado também pode ser). Em outras palavras,
dependendo de qual distribuicdo de probabilidades for considerada, pode haver

assimetria nas distribuicdes condicionais no que diz respeito ao efeito do
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aprendizado (o ganho de informacéo de X|Y pode ser diferente de Y|X). Como o
aprendizado pode ser assimétrico, € importante que a medida de aprendizagem
também seja capaz de refletir isso e essa € uma das propriedades da medida
proposta, n2. Adicionalmente, a medida possui uma interpretacdo bastante

intuitiva como a reducéo esperada na variancia com o processo de aprendizagem.

Note that n2 uses the variance as measure of uncertainty. So, learning means that
is expected the reduction of uncertainty measured by the variance. In this way,
maximum learning means full reduction of variance (posterior variance equal to
zero) and zero learning means zero reduction of variance (Dias, 2005, p. 24).

Brosch (2001) se propOe a estudar aspectos da gestdo de um portfolio de
opcdes reais em termos da inter-relacdo entre os projetos e precificacdo do
portfolio como um todo. A contribuicéo de Brosch (2001) como em Childs (1998)
também diz respeito a diferentes opc¢des existindo relativas a diferentes ativos
subjacentes. Em sua andlise o autor apresenta as relaces entre 0s projetos como
variando entre ‘“‘estritamente substitutos” e “estritamente complementares”
passando por “independentes” 2. Seja qual for o tipo de interagdo que ocorra entre
0S projetos o autor pontua que todas as opgdes devam ser precificadas
simultaneamente. Para tal Brosch (2001) faz uso de programacdo dinamica e
considera, ao contrario do presente estudo, apenas opc¢des europeias. O autor se
restringe a precificar apenas o portfolio composto por dois projetos com
correlagdo positiva perfeita (“estritamente positiva”) chegando a conclusdes
semelhantes ao caso de uma opg¢do composta. “/.../ a firm must consider its
portfolio of real options as one single compound option. Managing this option
consists in pricing it repeatedly over time and implementing the implicitly
generated optimal exercise policy” (Brosch, 2001, p.20).

Stulz (1982) discute a precificacdo de um portfolio financeiro com opgdes

de compra e venda europeias relativas a dois ativos de risco. O autor considera

2 Since both options affect each other, they have to be priced simultaneously: the value of the first
call increases because of the value of the second put, but to find the value of the call we need the
value of the put and vice versa. The extreme case of negative interaction can be that the value of
the portfolio equals the value of the most valuable option in isolation. This is the lower limit of
value, because in the worst case all other options simply would not be exercised. The other
extreme is super-additivity: the value of the portfolio is higher than the sum of the option values in
isolation. Finally, it is conceivable that there is no interaction at all. Considering these cases
together results in all possible options interactions being outlined. If more than two options on the
same underlying asset exist, the problem becomes much more complex, but the principle of
interaction remains the same: all options have to be priced simultaneously (Childs, 1998, p.8).
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que os projetos sdo mutuamente exclusivos, que possuem incertezas de mercado
correlacionadas e que, ao contrario do que se propde no presente estudo, ndo ha
aprendizado. Sob tais premissas, uma correlagdo positiva entre os ativos possui
apenas o papel de reduzir o valor do portfolio. Margrabe (1978) chega a
resultados semelhantes ao apresentar o caso de opcdes financeiras relativas a
projetos mutuamente exclusivos, entretanto, ao contrario de Stulz (1982)
precificando tanto opg¢des americanas quanto europeias. A contribuicdo de
Margrabe (1978) demonstra também que o exercicio 6timo de uma opcéo
americana somente ir4 ocorrer na expiracdo se o ativo subjacente ndo pagar
dividendos. Caso pague dividendos pode ser que seja Otimo 0 exercicio
antecipado e, isso faz com que a op¢do americana tenha mais valor do que a
europeia.

Carr (1995) propGe a precificacdo de opcGes americanas aplicadas as opgoes
reais. Semelhantemente a Stulz (1982) e Margrabe (1978), também considera
projetos mutuamente exclusivos e sem ganhos de aprendizado. O autor propde o
uso da formula de uma opgdo pseudo-americana, mais conhecida por opcdo de
Bermuda (ou opcdo Bermudiana)® para precificar opgBes reais de espera,
abandono e troca. Carr (1995) destaca que uma potencial restricdo a aplicacéo
direta de tal formula as opc0es reais seria a dificuldade em obter os valores reais
dos ativos subjacentes. Para resolver tal impedimento o autor propde que em
alguns casos os valores dos ativos possam ser obtidos a partir de determinado
modelo de valuation que considere 0s precos correntes como entrada ou mesmo
modelando, explicitamente o “ruido” presente em tal apregamento. Em ambos os

casos, ainda ha o risco induzir o exercicio sub-6timo da opcéo.

In particular, real options might be exercised when they are out-of-the-money, and
deep in-the-money options may sometimes fail to be optimally exercised. These
effects work to reduce option value relative to the case with perfect observability.
The magnitude of mispricing would depend positively on the the amount of noise
(or the variance of the error term) (Carr, 1995, p.14).

Vassolo et al. (2004) apresentam uma contribuigéo a luz das opgdes reais, a

discussdo sobre a avaliacdo de um portfolio de ativos exploratorios. Os autores se

3[...] view an American put option as the limit to a sequence of pseudo-American puts. A pseudo-
American option can only be exercised at a finite number of discrete exercise points. As the
number of possible exercise points grows, the value of a pseudo-American option approaches that
of a true American one (Carr, 1995, p.6). Ver também Geske & Johnson (1984).
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propGem a estudar as aplicagdes do modelo proposto ao setor de biotecnologia,
em particular, avaliando aspectos estratégicos decorrentes das interacdes
existentes entre 0s projetos. O chamado “efeito portfolio” pode ser tanto negativo
(sub-aditividade do portfolio) quanto positivo (super-aditividade do portfolio)

dependendo do cenério

[...] when a firm invests in multiple and competing projects, correlations among
the outcomes of the projects lead to a sub-additive value of the portfolio [...] when
a firm invests in multiple projects, fungibility of shared resources with the projects
leads to a super-additive value of the portfolio (VVassolo et al., 2004, p.1047-1048).

Adicionalmente, na anélise de Vassolo et al. (2004), oportunidades de
investimento que sdo sub-aditivas para determinada firma para outra podem ser
super-aditivas dependendo de sua capacidade ociosa e disponibilidade de recursos
para investimentos e exercer opcOes de expansdo. Sob tal pano de fundo, os
autores consideram que as aliancas estratégicas, no setor de biotecnologia sdo um
tipo de opcdes reais. Por fim, os autores apresentam e testam um modelo
econometrico que reflete a aplicacdo da teoria proposta a dados de 1989-1999,
relativos a 363 acordos tecnoldgicos feito entre 30 inddstrias farmacéuticas.

Luehrman (1998) apresenta uma contribuicdo que, semelhantemente a
Vassolo et al. (2004) também destaca a gestdo estratégica como a gestdo de um
portfolio de opgdes reais. Ao contrario da analise convencional por fluxo de caixa
descontado, destaca que 0 uso de opc¢des reais incorpora tanto a incerteza inerente
as tomadas de decisfes quanto o aspecto ativo do gestor na execucdo da estratégia
(exercendo ou ndo op¢des em funcdo do aprendizado, cenério, expectativas, etc.).
“In financial terms, a business strategy is much more likely a series of options
than a series of cash flows” (Vassolo et al., 2004, p.90). O framework utilizado
pelo autor foi utilizado em outros trabalhos empiricos, como Bravo et al. (2009)
que avalia o portfolio da empresa a luz das opg¢des reais. Luehrman (1998) néo
apresente a quantificagdo do portfolio de opcdes reais e, tampouco destaca
aspectos de sinergia e aprendizado decorrente da correlacéo existente entre ativos.

Dias (2005) é, talvez, a mais importante contribui¢do para o presente estudo.
O autor discute a teoria de portfolio de ativos reais, com destaque para a
exploracdo e desenvolvimento de campos de petroleo. Ao contrario da

contribuicdo de outros autores como Murtha (1996), e Delfiner (2000), Dias
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(2006) aborda explicitamente os aspectos de aprendizado (externalidade positiva
gerada ao exercer uma opgdo, tal que exercer as outras opgcdes se torna mais ou
menos atrativo), sinergia (0 desenvolvimento conjunto é mais valioso que a soma
dos desenvolvimentos individuais) e op¢do de espera (pode ser melhor aguardar
as expectativas de mercado para exercer uma opcao de desenvolvimento). Em
particular, as interacdes entre tais opcbes s@o consideradas na avaliacdo do
portfolio. Sob tal pano de fundo, a opcionalidade e a correlacdo entre os ativos
possui papel fundamental, segundo o autor, na avaliacdo do portfolio de opcdes
reais. Para representar a aprendizagem (enddgena), expressa no Fator de Chance
dos prospectos exploratorios, o autor considera que o coeficiente de correlacéo
quadratico € uma medida adequada. Os ganhos de sinergia, por sua vez, sdo
funcdo do coeficiente de correlagdo (p e ndo p?). A opcdo de postergar o
desenvolvimento do campo é funcdo da expectativa de precos que foi modelada
como um Movimento Geométrico Browniano. Por fim, o autor demonstra que,
uma condicdo necessaria para exercicio imediato da opcdo de perfurar um poco
exploratorio € a existéncia de pelo menos um cendrio com possibilidade
estritamente positiva no qual a op¢do de desenvolvimento esta Deep-in-the-money
(ou seja, é o6timo o exercicio imediato da opcdo de desenvolver o campo
descoberto).

No que diz respeito a literatura de Computacédo evolucionaria atualmente ha
uma vasta quantidade de material tedrico e de aplicacbes nos mais diversos
campos do conhecimento. Os textos classicos de Holland (1992) e Koza (1992)
sdo importantes contribuicdes para a popularizacdo dos Algoritmos Genéticos e da
Programacdo Genética. Pacheco (2000) traz um panorama geral sobre 0s
Algoritmos Genéticos. Especificamente sobre a industria de petréleo, Nikravesh
(2007) discute a aplicacdo de diversas técnicas de Inteligéncia Computacional
(Redes Neurais, Logica Fuzzy, Algoritmos Genéticos, Ondoletas, etc.) para a
caracterizacdo dos aspectos geofisicos e geoldgicos dos reservatorios a partir da
interpretacdo de dados de sismicas. Semelhantemente, Cuddy & Glover (2001) e
McCormack et al. (1999) apresentam aplicacdes de Algoritmos Genéticos
destinadas a melhorar a performance dos sistemas de reservatorios e producéo.
Velez-Langs (2005) sintetiza a literatura existente sobre aplicagfes de GA a

diferentes problemas de exploracéo e producédo na industria de petroleo.
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Ha também uma extensa literatura sobre o uso de GA para resolver
problemas de portfolio financeiros, fazendo uso da tradicional teoria de
Markowitz (portfolio de média-variancia). Anione (1993) é uma aplica¢do da
computacdo evoluciondria a tradicional teoria de portfolios, usando a
probabilidade de perda como medida de risco ao inves da variancia. Chang et al.
(2009) mostra a eficacia da aplicacdo de algoritmos genéticos para problemas de
otimizacdo de portfolio de ativos financeiros, sob diferentes medidas de risco
(semi-variancia, desvio médio absoluto e variancia assimétrica).

Até o presente momento ndo foram encontrados estudos que utilizem
Algoritmos Genéticos especificamente para determinar o portfolio otimizado
composto por op¢bes sequénciais de exploracdo que incorporam os ganhos de
aprendizagem conforme feito aqui. A despeito disso, notadamente, algumas
contribuicbes como as de Pacheco & Vellasco (2007), Dias (2001) e Blau et al.
(2004) merecem destaque e sdo pecas-chave para resolver o estudo.

Pacheco & Vellasco (2007) apresenta uma interessante contribuicdo para o
presente estudo. O autor propde o uso de Algoritmos Genéticos para selecionar a
quantidade e tipos de pocos a serem perfurados no desenvolvimento de um campo
de petroleo. Adicionalmente, incertezas de mercado de mercado também séo
consideradas o que aproxima a discussdo teorica da realidade da industria de
petrdleo. Interessante também a interacdo entre diferentes metodologias de apoio a
decisdo, como Ldgica Fuzzy e Redes Neurais, com a computacdo evolucionaria.
A contribuicdo de Pacheco & Vellasco (2007) trata, essencialmente, das
alternativas de desenvolvimento de um campo de petroleo. Nesse sentido, 0
presente estudo, ao se propor a analisar a sequéncia 6tima de perfuracdes de pocos
exploratérios (e ndo de desenvolvimento), diz respeito a uma etapa anterior no
processo de producdo de petroleo e, portanto, poderia ser entendido como uma
contribuicéo adicional ao contetdo proposto em Pacheco & Vellasco (2007).

Dias (2001) apresenta uma aplicacdo de algoritmos genéticos para resolver
um problema de selecionar a melhor alternativa de investimento em aquisicdo de
informacdo no desenvolvimento de campo de petroleo. As alternativas avaliadas
para aquisicdo de informacdo, ao contrario do presente estudo, sdo mutuamente
excludentes. S8o consideradas tanto incertezas técnicas quanto de mercado
(Movimento Geométrico Browniano e Processo de Reversdo a média séo os dois

processos estocasticos utilizados para o preco do petroleo). Os resultados
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encontrados usando computacéo evolucionaria foram semelhantes aqueles obtidos
usando métodos tradicionais (por exemplo, equacdes diferenciais parciais). “In
addition, the evolutionary approach looks much more flexible when choosing the
stochastic processes and the way to combine technical and Market uncertainties ”
(Dias, 2001, p.27). Uma interessante conclusdo de Dias (2001) é que a melhor
alternativa é aquela na qual, comparativamente, mais investimento € necessario,
mas, em contrapartida, hd também maior ganho de informacao.

Blau et al. (2004) é uma interessante contribuicdo para o tema de pesquisa
do presente estudo. E apresentado o problema de selecdo de projetos aplicado a
industria farmacéutica, em particular, com o objetivo de desenvolver um novo
medicamento. Assim como é feito aqui, o autor faz uso de algoritmos genéticos
para encontrar a sequéncia ideal de projetos que maximize o retorno do portfolio,
considerando as interdependéncias dos projetos, restricdo de recursos e as
incertezas inerentes ao setor farmacéutico. Sdo consideradas quatro tipo de
interdependéncias: (1) recursos, (2) custo, (3) retorno financeiro e (4) sucesso
técnico®. Semelhantemente ao presente estudo, o aprendizado é considerado no
modelo e é refletido como uma interdependéncia de recursos. No exemplo
apresentado, decorrente de uma curva de aprendizado, hd uma reducao de 20% na
dificuldade para cada medicamento testado em sequéncia para uma mesma
doenca. Ainda semelhantemente ao presente estudo, também a sinergia €
considerada, embora dentro do contexto de Blau et al. (2004) a sinergia pode ser
negativa (canibalizacdo de mercado ao lancar dois produtos concorrentes). Assim,
no modelo proposto, a sinergia, afeta tanto a dependéncia de custos quanto a de
retorno financeiro. Por fim, a dependéncia de sucesso técnico tem um papel

semelhante ao desempenhado pelo Fator de Chance no presente estudo.

Technical dependencies occur when the technical success or failure of a drug
candidate affects the probability of technical success of an as-yet-untested trailing

4 E interessante notar que, apesar do autor ndo destacar explicitamente o diferente significado das
correlagBes entre projetos (cujo conceito dentro do contexto de Opgdes Reais é diferente do
conceito tradicional de Markowitz), ele destaca a sua importancia no problema. “Much like the
exploitation of negative correlations between individual asset returns in managing a portfolio of
financial assets (Markowitz, 1991), the structure of correlations and dependencies among
development activity durations, capital investments, resource requirements, clinical success
probabilities, and marketplace performance can be used in managing a portfolio of new drugs.
However, unlike financial portfolio management, exploiting product dependencies requires
prudent selection of drug candidates within a product portfolio and the sequence in which the
drugs are developed” (Blau et al. 2004, p.231).
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drug candidate. For example, two drug candidates might be developed to release
an active ingredient in a controlled fashion. If the precedent candidate is
successful, the probability of success of the as-yet untested second candidate will
be increased (Blau et al., 2004, p.233).

2.2.
Conceitos preliminares: VOI, Medidas de Aprendizagem e Processos
de Revelacao de Bernoulli

Nesta secdo serdo discutidos alguns conceitos basicos inerentes ao
problema. Alguns topicos como: o Valor da Informacdo, o papel da correlacéo;
processos de revelacdo de Bernoulli, Medidas de Aprendizagem, Teorema de
Frechet-Hoeffding, dentre outros, que formam a base do presente estudo sdo
discutidos.

2.2.1.

Conceitos Basicos
2.2.1.1.

Valor da Informacéo

A discussdo sobre a escolha da sequéncia otimizada de um portfolio
exploratorio, no contexto proposto, tem como pano de fundo a abordagem de
Valor da Informacéo (VDI — no inglés “Value of Information: VOI”). A analise de
VOlI, por sua vez, tem sido desenvolvida no meio académico desde a década de
1950 com os artigos de Arrow (1978) e Marschak (1959). Na década de 1960 o
livro texto de Raiffa (1967) foi uma importante referéncia para a disseminacéo das
técnicas de VDI, no meio académico e profissional, com a emergente teoria de
analise de deciséo.

O valor da informacdo é sempre calculado ex-ante. Pretende-se, em ultima
instancia, avaliar se é coerente investir em aquisicdo de informagfes antes de
realizar determinados investimentos. Na industria de petroleo, por exemplo, as
aplicagbes mais comuns dizem respeito a avaliar os ganhos decorrentes da
aquisicdo de dados (realizacdo de sismicas 4D, por exemplo) previamente a
perfuracdo de pogos exploratdrios, em comparagdo com 0s respectivos custos de
aquisicéo.

A definicdo de que “A andlise de valor da informac¢ao avalia o beneficio de

coletar informacg&o adicional para reduzir ou eliminar incerteza num contexto de
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tomada de decisdo especifico” (Yokota & Thompson, 2004 parece adequada para
0s propositos da presente dissertacdo). Como veremos, a perfuracdo de
determinado poco exploratério, além de revelar a existéncia ou ndo de petroleo em
determinada regido, fornece informacbes também sobre os demais pocos que
sejam correlacionados. Neste sentido, faz-se uma anéalise do Valor da Informacéo
no contexto de tomada de decisdo sobre um portfolio de investimentos.

Adicionalmente, chama atencéo na defini¢do acima, o aspecto de reducgéo ou
eliminacdo da incerteza. Em dltima instancia, o investimento na aquisicdo de
informacéo so faz sentido se resulta em alguma reducéo da incerteza® considerada
no problema. Como veremos no item 2.2.2 o presente estudo necessita de uma
medida de reducéo da incerteza (ou alternativamente, uma medida que reflita o
ganho de aprendizagem) e também de um modelo que incorpore 0 processo
dindmico de investimentos exploratdrios e ganhos de aprendizagem. O conceito
de Revelagdo de Informacdes a ser abordado aplica-se a uma gama de disciplinas
além das financas, e, no contexto aqui apresentado, € um elemento crucial para
quantificar o valor do portfolio exploratério composto por opcbes de
Aprendizagem.

A aquisicdo de informacBes adicionais, em geral, € mais valiosa sob
incerteza. “/...] quando existe incerteza, existe usualmente a possibilidade de
reduzi-la através da aquisicdo de informacdo. Logo, a informacéo é a medida
negativa de incerteza” (Arrow, 1973). Com base em Dias (2005) Informacéo
pode ser entendida como qualquer estimulo que altere o conhecimento prévio do
receptor de tal informagdo. Em outras palavras, qualquer sinal que mude a
distribuicdo de probabilidade do receptor a respeito de determinada variavel de
interesse — em um conjunto de possiveis estados da natureza.

Da definicdo acima podemos destacar dois casos extremos: (i) caso nao-
informativo onde a informacdo € irrelevante e a distribui¢do de probabilidades ndo
muda, ou seja, a incerteza permanece inalterada e (ii) caso informacéo perfeita,

onde a distribuicdo muda bruscamente sendo a incerteza integralmente eliminada

5 H& uma extensa discussdo dentro das Ciéncias Econdmicas, em particular em Macroeconomia
entre Incerteza e Risco. Em geral, assume-se Risco como o grau de desconhecimento do valor
futuro que possa ser refletido através de alguma distribuicdo estatistica. Nesse contexto, todos 0s
possiveis valores a serem assumidos pela varidvel aleatéria sdo conhecidos e atribuidos uma
determinada probabilidade de ocorréncia a cada um deles. A incerteza, por sua vez, ndo pode ser
“quantificada” como tal e refletiria o desconhecimento de todos os possiveis cendrios futuros. Para
os fins do presente estudo vamos considerar ambos conceitos como sendo sinbnimos.Uma
discussdo sobre isto é apresentada em Langlois (1993).
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e distribuicdo de probabilidades colapsada em um Unico ponto. Evidentemente
que os casos intermediarios, no qual alguma incerteza € reduzida, sdo 0s mais
frequentes em aplicacdes praticas ao lado do caso ndo-informativo. Isso é,
investimento em aquisi¢des de informacdo podendo revelar alguma ou nenhuma
informacdo, mas nunca chegando ao ponto de eliminar totalmente a incerteza.

E oportuno citar aqui a diferenca entre informacdo e conhecimento. Uma
analogia interessante é feita com a teoria econdmica do capital® na distingéo entre
capital fisico e investimentos. Capital fisico é o estoque (ativo) e investimentos é
fluxo, sendo que quando ocorre altera o estoque de capital. Analogamente, o
conhecimento é estoque e informacéo € o fluxo que altera o conhecimento. Tal
como definimos, o conhecimento é entendido como uma distribuicdo de
probabilidades acerca de uma determinada variavel e nova informagéo € um sinal
que revé os parametros de tal distribuicdo’.

De acordo com Lawrence (1999) todo o conhecimento inicial do decisor em
relacdo a probabilidade de realizacdo de cada estado da natureza esta refletido na
distribuicdo a priori. A nova informacao obtida, expressa através de um sinal ou
mensagem, pode ter por efeito a eliminagdo de alguns estados da natureza,
aumento da probabilidade de outros e reducdo da probabilidade dos demais. Tal
atualizacdo do conhecimento pela nova informagdo tem como resultado a
distribuicéo posterior.

Em um modelo probabilistico de aprendizagem, como o que se faz
necessario nesta dissertacdo, € imprescindivel que o mesmo reflita o
relacionamento de variaveis aleatorias de interesse (vetor de estados da natureza
X) com variaveis aleatorias que geram sinais (vetor S) para se conhecer melhor X.
Mais formalmente, o modelo deve conter distribuicbes a priori de variaveis
aleatdrias G(X), distribuicBes conjuntas de J(X,S) e distribuicdes condicionais de
variaveis aleatorias H(X|S) 8.

Seja o conhecimento inicial representado pela densidade de probabilidades

p(x), o conjunto de escolhas possiveis o e 0 payoff representado pela opcéo real

Ver Boulding (1996) e Lawrence (1993).

" Como extensdo, pode haver casos em que a prépria distribuicdo de probabilidades (e ndo apenas
0s parametros) sejam alterados decorrentes de uma nova informacédo. Tal caso ndo sera abordado
no presente estudo.

8 Toda o desenvolvimento seguinte tem por base Dias (2005).
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F(X,t,a), sendo que a € a, entdo o Valor da decisdo a priori (VDP) é obtido como

sendo o resultado da maximizacdo do valor esperado da opcdo real:

VDP = Max, {E[F(X,t,a)]} = Max, fF(X, t,a)p(x)dx (1)
X

Assim, dentre o conjunto de todas as acdes possiveis a ¢ escolhida aquela
gue maximiza o valor da opcdo real que, por sua vez, € funcdo das variaveis
aleatorias (representada pelo vetor X) e pelo tempo t.

Ao considerarmos o efeito da nova informacdo sobre a equacdo anterior,
temos que, para cada possivel sinal s € S, sera escolhida a acdo o que maximiza o
valor esperado da opcdo real dada a informacdo revelada. Assim, o Valor

esperado da decisio informada (VEDI) ° é:

VEDI = E[Max{E[F(X,t,a)|S]}]

_ f Max, j F(X,t,a)p(xls)dx| p(s)ds @)
S

Das equacOes acima fica evidente que o Valor da informacdo (VDI) é a

diferenca a seguir®:
VDI =VEDI —VDP 3)
Segundo Hilton (1981), o VDI, por sua vez, esta relacionado com: (i) o

espaco de acOes possiveis a serem tomadas -refletem o grau de flexibilidade do

problema; (ii) a composigdo da funcdo valor - payoff, no caso desta dissertagao

® As equacdes dizem respeito ao caso em que as distribuicdes de p(x), p(s) e p(x|s) sdo continuas,
mas, evidentemente que o0 mesmo se aplica no caso de distribuigdes discretas (caso que sera
abordado neste estudo).

10 Como apontado em Dias (2005) ndo havendo interacGes estratégicas (multiplos decisores) o
VDI serd sempre maior ou igual a zero. A informagdo adicional ndo reduz o VPL “previamente
existente”, no caso limite, ndo o aumenta. J4 havendo multiplos decisores isso ndo procede. “Um
exemplo classico é o mercado de seguros de automéveis (e de seguros em geral). Se tanto o
segurador como os segurados tivessem, antes de assinar o contrato, acesso a informacao perfeita
(“bola de cristal”) sobre o que ocorrerd com o bem segurado no periodo de contrato (sinistro ou
ndo-sinistro), entdo um dos dois lados ndo iria querer assinar o contrato de seguro. Isso faria
desaparecer o mercado de seguros, 0 que seria pior tanto para a seguradora (deixaria até de
existir) como para os consumidores que demandam seguro (que ndo poderiam fazé-los). Assim,
essa informag¢do perfeita seria pior para ambas as partes ”(Dias, 2005, p.143).
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considerado o valor da Opcao Real no célculo do payoff; (iii) o nivel de incerteza
inicial — distribuicdo a priori e (iv) o reflexo para o decisor do mapeamento dos
sinais S em relacdo aos estados de natureza da variavel de interesse X, usualmente
expressa através da funcdo de verossimilhanca mas que, neste estudo, como em
Dias (2005), ser4 usada a reducéo esperada da varianciat’como veremos no item
2.2.2.2.

A distingdo entre o valor esperado da informacao perfeita (VEIP) e valor
esperado da informagdo imperfeita (VEII) € recorrente na literatura de VOI.
Sendo o valor esperado da Opcdo Real E [F(Xt)|Sperf] para 0 caso com
informacdo perfeita e F(X,t) o valor esperado da op¢do para 0 caso sem

informacao (ou incondicional a informacéo), tem-se que:
VEIP = E[F(X,t)|Sperr] — F(X, t) (4)
Analogamente, o VEII é expresso por:
VEII = E[F(X, 0)|Sunpers] — F(X, ©) (5)

Evidentemente que o grau de perfeicdo da informacdo revelada tem a ver
com a informatividade do sinal emitido. Considerando 6 uma medida que
representa tal grau tem-se que a mesma varia desde 6=0 (auséncia de informagao)
até o caso de informacéo perfeita (maxima informatividade). Em todo o intervalo
contido dentro destes limites estd a informacdo imperfeita. Nesta dissertacdo €
considerado o caso da informagdo imperfeita no qual a informagéo ndo revela o
verdadeiro cenario e sim uma nova distribuicdo de probabilidades (distribuicao
posterior)

Segundo Lawrence (1999, p.16) a Estrutura de informacéo diz respeito ao
espaco de sinais e a medida conjunta de estados e mensagens. Formalmente, tem-

se a Estrutura de Informacéo, L como:

1L A funcéo de verossimilhanca € a distribuicdo g(s|x) como funcdo de x. Dias (2005) propde uma
medida de aprendizagem n? — reducdo esperada da variancia que, como veremos, possui melhores
propriedades para o tipo de aplicagdo proposto, além de ser mais pratica, intuitiva e de facil
obtencgdo por métodos estatisticos tradicionais (regressao e Tabela ANOVA, por exemplo) do que
a anterior.
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L={S,p(x,5)} (6)

A medida conjunta representa a distribuicdo conjunta de probabilidades de
duas variaveis aleatorias p(x,s). Da definicdo acima decorre a importancia de
considerar distribuicdes de probabilidades bivariadas (e também multivariadas) de
probabilidades na analise de VOI. Como veremos no item 2.2.3.2, nesta
dissertacdo usamos a Distribuicdo bivariada de Bernoulli na modelagem do
problema proposto. Neste caso, a distribui¢do posterior € também uma Bernoulli
com parametro p atualizado pela nova informacéo e a decisdo é tomada com base
na meédia da distribuicdo posterior revelada, ou seja, no valor esperado

condicional a informacéo revelada.

2.2.1.2.
Incerteza, Prospectos Exploratérios e Fatores de Chance

Na literatura de Opg¢des Reais é presente a distingdo entre incertezas de
diferentes tipos de natureza. Do ponto de vista econdémico, 0s tipos que sdo mais
relevantes sdo:

1. Incerteza Econbmica (ou de mercado): Sdo incertezas exdgenas ao
projetos. Em geral, sdo relacionadas aos movimentos da economia. Na
industria de petroleo, alguns exemplos seriam: projecdo do preco de
petrdleo; taxa de cAmbio; demanda por derivados, entre outros.

2. Incerteza Estratégica: Sdo presentes quando se considera a interacdo entre
0s agentes. Relaciona-se ao comportamento ou as preferéncias de outros
agentes que interagem num ambiente econdmico. Sdo enddgenas e
modeladas com teoria dos jogos Bayesianos. Na industria de petréleo,
alguns exemplos sdo: Lances de outras empresas no leildo da ANP;
negociacbes de farm-in e farm-out; definicdes de regras de exploracéo
(Concessao X Partilha de producéo).

3. Incertezas Técnicas: Sao incertezas especificas (enddgenas) do projeto.
N&o sdo correlacionadas aos movimentos da economia. Na industria de
petréleo alguns exemplos séo: incertezas em relacao a existéncia, volume e

qualidade de um campo de petréleo.
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O foco desta dissertacdo estd nas incertezas técnicas que, por serem
enddgenas, podem ser equacionadas atraves do investimento em informacéo
(aprendizado) para revelar o verdadeiro cenario ou, pelo menos, reduzir a
incerteza.

Na industria de petréleo, a modelagem de incertezas técnicas € muito
importante em todas as fases do projeto de exploracdo e desenvolvimento de
determinado campo de petrdéleo. A Figura 1, adaptada de Dias (2005), ilustra as
diferentes incertezas técnicas inerentes a campanha de E&P e as respectivas

formas de aquisi¢édo de informacéo que, potencialmente, as minimizariam.

E&P e Investimento em Informacao

¢ Perfurar o pioneiro? “Esperar e Olhar”?

Probabilidade de sucesso
de achar dleo/gas =p

Volume Esperado de || 4 Investir em sismica 3D antes de perfurar?

Reservas =B

-

7 ;““}“‘*l o | ® Fase de delimitacio das reservas.
evisado =
',\ RN ¢ Perfurar mais pocos de delimitacdo? Poco
vertical ou horizontal? Com ou sem teste?

~ !
¥
-

# Reservas Delineadas mas Nio-Desenvolvidas
¢ Desenvolver? Esperar? Investir em mais
informacao? Exs.: ADR, TLD; Sistema Piloto.

4 Reservas Desenvolvidas.

¢ Expandir a producio? Parar? Abandonar?

¢ Investir em sismica 4D?

Figura 1 — E&P e Investimento em Informacéo
Fonte: Dias (2005).

Dentre as diversas incertezas técnicas presentes da campanha de E&P, esta
dissertacdo aborda, especificamente, aquelas inerentes ao processo exploratorio.
Ou seja, todo o investimento exploratorio a ser feito para se quantificar o
potencial de producdo de determinada area.

Para tal, parte-se dos prospectos exploratorios que sdo, em ultima
instdncia, uma area com probabilidade de se encontrar hidrocarbonetos.
Normalmente a area do prospecto € mapeada pela sismica, que d&d uma ideia da
estrutura (tamanho da potencial reserva, presenca ou ndo de selo, se a geometria é
ou ndo favoravel a ter hidrocarbonetos, etc.). Entretanto, a despeito da sismica
indicar a presenca de uma estrutura com Otimas propriedades, pode ser que a
mesma esteja cheia de agua e ndo de dleo. S6 a perfuragdo de um poco
exploratério (ou mais) pode comprovar ou nao a existéncia de um campo de

petrdleo ou de gés.
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Cada prospecto exploratorio possui uma probabilidade inicial de ter ou ndo
petréleo que é estimada a partir dos dados preliminares (obtidos antes da
perfuracdo do poco wildcat). Essa probabilidade é uma varidvel-chave nesta
dissertacdo e ela é chamada de Fator de Chance (FC). Como veremos no item
2.3.2.1 o a distribuicdo que sera usada para modelar o FC € a distribuicdo de
Bernoulli cujo parametro p reflete, exatamente, a probabilidade de sucesso na
perfuracdo do poco exploratorio (wildcat).

Na industria de petroleo € comum tratar o FC como uma funcéo (produto)
de alguns sub-fatores independentes, sendo que, cada fator em si tem uma
distribuicdo de Bernoulli. Em geral, sdo considerados 6 sub-fatores: (i) Existéncia
(ou ndo) de rocha geradora; (ii) migracdo; (iii) sincronismo geoldgico, (iv) trapa
geomeétrica; (V) retencdo (selo e preservacao) e (vi) reservatorio.

O fator (i) Existéncia de rocha geradora é um fator global. Ja (ii) Migracdo e
(iii) Sincronismo geoldgico sdo fatores regionais. Os demais sdo fatores locais.
Fatores globais e regionais sdo comuns aos prospectos de bacia ou de uma regido
da bacia. J& os fatores locais sdo especificos da locacdo. Tal distincdo €
particularmente Util por que os efeitos da aprendizagem decorrente do
investimento em aquisicdo de informacao, claramente, sdo diferentes em cada um
dos fatores. Por exemplo, no caso de uma bacia ainda ndo explorada ndo ha
conhecimento prévio sequer sobre a existéncia de rocha geradora. Nesse caso,
uma perfuragdo do pogo exploratorio pode alterar significativamente o fator dos
demais prospectos. Ja os fatores locais sdao mais especificos e ja teriam sido
previamente “mapeados” pela sismica, de forma que o fator de chance do
prospecto ja reflete tais informacdes e os ganhos de informagdo decorrente da

perfuracio do prospecto exploratorio sd0 menos expressivos*?.

2.2.2.
Medidas de Aprendizagem

Um pré-requisito no presente estudo € obter uma medida que represente
adequadamente a relacdo entre as duas varidveis aleatorias em questdo e seja

capaz de expressar as especificidades do presente problema. A distribuicdo

12 Mas, mesmo nesse caso local, existe 0o ganho de aprendizagem pois, a calibragdo da sismica
pode ser ajustada apés a perfuracdo de um prospecto (melhora a calibracdo do tempo-
profundidade) e essa melhor calibracdo impacta no fator de chance de outros prospectos
correlacionados.
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conjunta de p(x,s) normalmente é composta pelas distribuicbes marginais
univariadas de X e de S e um parametro (ou medida) que ird determinar o grau de
dependéncia entre tais variaveis.

A escolha pela medida de dependéncia adequada é funcdo do tipo de
problema que esta sendo analisado. A simetria, por exemplo, € um aspecto da
medida que pode ser mais ou menos relevante conforme a natureza do problema
considerado. Uma medida de dependéncia muito popular € o coeficiente de
correlacdo (p). Apesar de ser amplamente utilizado nem sempre pode ser a
melhor opcdo. Como veremos, depende das distribuicbes marginais envolvidas e
do tipo de problema.

H& uma extensa discussdo académica sobre uma relacdo de axiomas
(propriedades desejaveis) para as medidas de dependéncia probabilistica. Rényi
(1959), Mari & Kotz (2001) e Hall (1970) sdo algumas contribui¢fes sobre este
debate. A partir de Dias (2005) séo listadas as propriedades desejaveis para uma
medida de aprendizagem M(X|S) adequada ao presente estudo. Tal medida deve
atender aos seguintes axiomas:

(@) M(X|S) deve existir pelo menos para todas as variaveis aleatorias X e S
com incerteza nao-trivial (ndo-deterministica) e todas as variaveis
aleatorias com incerteza finita;

(b) M(X|S) deve em geral ser assimétrica;

(c) M(X|S) deve ser normalizada no intervalo unitario;

(d) Se X e S forem independentes => M(X|S) =M(S|X) = 0.

Além disso, se M(X|S) =0 => Né&o haver aprendizagem;

(e) Em caso de dependéncia funcional a medida devera ser maxima M(X|S)
=1. Além disso, se M(X|S) =1 => Aprendizagem € maxima;

() M(aX + b|S) =M(X|S) e M(X|S) =M(X|aS + b) para a e b constantes reais
ea#0;

(@) M(X|S) deve ser pratica no sentido de ter facil interpretagdo e
quantificacao;

(h) M(X|S) deve ser aditiva. M(X|S1) + M(X|Sz2) +...+M(X|Sn) = 1, onde Si, S2
sdo varidveis aleatdrias independentes e X uma soma de funcdes reais
quaisquer desses sinais, X = f(S;) + g(S,) + -+ + h(S,,).

O axioma (a) essencialmente diz que a medida M tem de existir para 0s

casos de interesse pratico, isto é, nos casos em que a variancia de X ndo seja zero
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(ndo haver incerteza) nem seja infinita. Por sua vez, (b) € algo desejavel neste
estudo pois € importante poder medir 0s casos em que se aprende mais de S
conhecendo X do que o contrario (aprender de X, se conhecendo S). Decorrente
de (c) a interpretacdo da medida de aprendizagem ¢é facilitada sendo, 0 <
M(X|S) < 1, podendo ser lida com um percentual. O axioma (d) trata dos casos
em que, caso os eventos fossem independentes (como lancar duas moedas ao ar no
mesmo tempo), ndo haveria nenhum tipo de aprendizagem, ou seja, o resultado de
um lancamento em nada afeta o outro. Em (e) esta definido que, havendo
dependéncia funcional, conhecendo-se S a funcdo determina um Unico X
(decorrente da definicdo de funcdo) e a incerteza é eliminada. O axioma (f) define
que a medida de aprendizagem deva ser invariante a transformacdes lineares
(mudanca de escala da variavel aleatoria X ou S). A propriedade destacada em (g)
reflete o carater intuitivo da medida de aprendizagem. Por fim (h) diz respeito ao
caso no qual a informacdo possa ser decomposta numa soma de n fatores
independentes Si+ Sz + ... + Sn e 0 conhecimento de todos os fatores
proporcionem uma aprendizagem maxima, entdo a soma das medidas de

aprendizagem deve ser unitaria.

2.2.2.1.
Limites de Fréchet-Hoeffding

Os limites de Fréchet-Hoeffding para distribuicdes bivariadas dadas as
marginais foram estabelecidos na década de 50 e, neste estudo sdo de particular
interesse por, definirem algumas restrigdes ao problema. Considere a distribui¢ao
(acumulada) conjunta bivariada G com duas distribuicdes marginais (acumuladas)

Gz e G2. Fréchet e Hoeffding!® provaram que:

Lix,y) <G(x,y) <U(x,y) 7

Onde, L(x,y) é definido como o Limite Inferior de Frechet-Hoeffding e U

(X,y) o Limite Superior, os quais sdo dados por*:

L(x,y) = Max{0,G1(x) + G(y) + 1} C))

13 Ver Hoeffding (1994, 1994a).
14 A prova pode ser vista, por exemplo em Mari e Kotz (2001).
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U(x,y) = Min{G,(x), G ()} (9)
A partir de tais limites é possivel construir uma familia de distribuicOes
bivariadas a partir das distribuicdes marginais através de uma combinacdo

convexa (wy,wy, = 0; w; +w, = 1):

G(x,y) = wil(x,y) + woU(x,y) (10)

Considerando o caso mais geral, distribuicdo multivariada com n variaveis
aleatorias de distribuicBes marginais G;(x;), G2(x3) ..., G,(xy), 0s limites de

Fréchet-Hoeffding sdo™:

L(xq,Xq, ..., Xp) = Max {0,G1(x1) + Ga(x2)+...+ G,(x,) —(m—1)} (11)
U(X1,x2, s ,xn) = Min {61(x1), Gz(xz), vy Gn(xn )} (12)

Tais equacOes definem os limites prevalecentes na estrutura de dependéncia
das variaveis, qualquer que seja a maneira como ela seja medida®®. A partir das
equacOes acima e das distribuicBes marginais de cada variavel aleatoria é possivel
calcular os limites para cada medida de dependéncia. Tais limites serdo definidos
na distribuicdo conjunta de Bernoulli e serdo aplicados aos estudos de caso
considerados no capitulo 3.

2.2.2.2.
Reducéo Percentual Esperada da Variancia de X

Dentre as diversas medidas de dependéncia existentes na literatura de
probabilidade e estatistica uma que é pouco mencionada é a Reducao esperada da
Variancia (n?)!. Uma possivel causa para a medida ndo ser tdo comumente
referenciada é o fato de que a mesma é assimétrica, uma caracteristica que, muitas
vezes, ndo é desejavel mas que, nesta dissertacdo representa uma vantagem e uma

boa qualidade da medida de aprendizagem considerada.

15 A prova pode ser vista, por exemplo em Mller & Stoyan (2002).

16 Como sera visto, neste estudo, os limites irdo definir valores maximos e minimos para o
coeficiente de correlacdo entre os prospectos.

17 Joe (1997) e Mari e Kotz (2001) sdo exemplos de literaturas que deram pouca (ou nenhuma
énfase na Reducdo Percentual Esperada da Variancia de X).
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Definigcdo: Sejam duas variaveis aleatorias X e S com médias e variancias
finitas, definidas no espaco de probabilidades (Q,X,P). Define-se a reducao
esperada da variancia de X dado S como:

Var(X) — E[Var(X|S)]

n*(X|S) = Var(D)

(13)

A notacdo com o termo quadréatico (n?) tem por proposito, tanto facilitar a
conexao com a interpretacdo estatistica (razdo de correlagdo), quanto porque em
determinados casos (em particular, Processos de Bernoulli, como considerados
nesta dissertacdo) é mais intuitivo (do ponto de vista da interpretacdo) usar a raiz
positiva de n?, ou seja, n (Dias, 2005).

A notacdo com o termo quadrético (n?) tem por proposito, tanto facilitar a
conexdo com a interpretacdo estatistica (razdo de correlagdo), quanto porque em
determinados casos (em particular, Processos de Bernoulli, como considerados
nesta dissertacdo) é mais intuitivo (do ponto de vista da interpretacdo) usar a raiz
positiva de n?, ou seja, n.

Em Dias (2005, p.201) é provado que a variancia da distribuicdo de
revelacGes é dada pela reducdo esperada da variancia de X induzida pelo sinal S,

ou seja:
Var(R,) = Var(X) — E[Var(X|S)] (14)

Com isso, a férmula da Reducdo Percentual Esperada da Variancia de X

pode ser reescrita como:

Var[E(X|S)] _ Var(R,)
Var(X) — Var(X)

n*(X1S) = (15)

Uma possivel interpretacdo da medida de aprendizagem é como sendo a
variancia normalizada da distribuicdo de revelacdo. Neste caso, a variancia da
distribuicdo a priori (a variancia inicial) é considerada como fator de
normalizagé&o.

Evidentemente que, de forma analoga podemos definir a reducdo esperada

da variancia de S dado X como:
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Var(S) — E[Var(S|X)]
Var(S)

Como destacamos, uma vez que a medida ndo € simétrica, no caso geral,
temos que n2(X|S) # n?(S|x).:8

Em relacdo as propriedades desejaveis (ou axiomas) de uma medida de

n*(S1X) = (16)

aprendizagem, listados no item 2.2.2, Dias (2005, p.239-243) demonstra que a
medida n2 é atende as mesmas sendo adequada aos fins deste estudo. Destaca-se
que:
(@) A medida n?(X|S) existe sempre que Var(x) >0 e finita;
(b) n%(X|S) €, no caso geral, assimétrica. n%(X|S) # n?(S|X);
(c)0<n?<1;
(d) Se X e S forem independentes =>n?(X|S) = n2(S|X)=0.
Além disso, vale a expressao:
n%(X|S) = 0 <=> Var [E(X|S)] = Var[R,(S)] = 0;
(e) Se n?(X|S) = 1 <=> existe uma funcdo real, a varidvel aleatéria g(S),
em que X=g(S);
(f) A medida n? é invariante a transformacdes lineares de X;
() A medida n? é invariante a transformacdes lineares e ndo-lineares de S se
g(S) for uma funcéo 1-1. Ou seja, n%(X|g(S)) = n?, se g(s) é funcdo 1-1;
(h) A medida n? é aditiva. Ou seja, n%(X|S;) + n2(X|S,)+ ... +n2(X|S,) =
1 aditiva , onde Si1, Sz sdo variaveis aleatdrias independentes e X uma
soma de funcGes reais quaisquer desses sinais, X = f(S;) + g(S,) + -+
h(S,).

2.2.3.

Processo de Revelacao de Bernoulli

2.2.3.1.

Distribuicdo de Bernoulli e arevisdo do Fator de Chance

A distribuicdo de Bernoulli é uma das distribuicdes de probabilidades mais
comuns, e também mais simples da estatistica. E uma distribuicio que possui

apenas um parametro e dois cenarios possiveis. Com probabilidade p ocorre um

18 Ver Dias (2005, p.229-230) para uma ilustracdo de como assimetria é uma propriedade
desejavel no contexto do presente estudo.
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dos cenérios (com valor 1; sucesso) e com probabilidade (1-p) ocorre o outro
cenario (com valor 0; fracasso). O exemplo mais comum de uma aplicacdo da
distribuicdo de Bernoulli € o lancamento de uma moeda, ndo-viesada, ao ar. Com
probabilidade p o resultado é cara e com probabilidade 1-p o resultado é coroa.
Nesse caso, claramente, se a moeda ndo for viesada p sera 50%.

No contexto desta dissertacdo a distribuicdo sera adequada para modelar a
incerteza mais béasica inerente a exploracdo de petroleo, a saber, a incerteza
relativa a existéncia de petréleo em um prospecto exploratorio. A varidvel que
expressa tal incerteza € o Fator de Chance (FC) que reflete a probabilidade de
existéncia de petroleo em determinado prospecto. Assim,

FC ~ Be(p)
A funcdo densidade de probabilidade (fdp) de uma Bernoulli pode ser

expressa através de uma das equacdes a seguir

_(1-p parax =0
Be(x) = {p parax = 1} A7)
Be(x) = p*(1 —p)t™*,sendox =0oul (18)
A distribuicdo acumulada G(x) é expressa por
0 parax <0
G(x) = {1 -p para 0 < x < 1} (19)
1 parax =1

O Gréfico 1 retrata a fdp de uma Bernoulli cujo parametro p € 0,3 (caso base
do capitulo seguinte) e também a funcdo G(x) com parametro genérico p.

Fator de Chance (fator multiplicativo)

I
| I B —
| v ;
: | © i
3 = |
S & l-p4--—-—-- T 5
& I I !
o I py i
= 1
=1 | a0 !
g I o H
o '
3 I :
£ . 1 | ; .
| 0 1
|

Gréfico 1 — FDP e FDA de uma Bernoulli
Fonte: Dias (2005)
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As propriedades mais importantes da Bernoulli, em particular para este

estudo sdo a média e a variancia, sendo:

E[Be(p)] = E[FC] =p (20)
Var[Be(p)] = Var[FC] = p(1 —p) (21)

Nota-se que a variancia é maxima quando p = 0,5 e minima (igual a zero)
nos casos em que p=1 ou p=0. Tal como no caso da distribuicdo normal, a
informacdo de Fisher I(p) para a distribuicdo de Bernoulli é o inverso da

variancia.

I(p) = 1/[p(1 —p)] (22)

Nota-se que a informacdo de Fisher € minima quando p=50% e tende ao
infinito nos casos de revelacdo total, isto é, p=1 ou p=0.
A Tabela seguinte resume algumas das propriedades mais importantes do

distribuicdo univariada de Bernoulli.

Tabela 1 — Principais propriedades da distribuicdo de Bernoulli

Propriedade’ Funcdo Equacdo
Media E[Be(p)] = p
Variancia Var[Be(p)] = p(1-p)
Assimetria ¥:[Be(p]] = S
’ ' Jp(l - p)
1
Curtose 1a[Be(p)] = -
p(l-p
Fungdo Caracteristica P =1+p(E'-1
Fungio Geradora de Momentos M(t) = (1-p)+pe'
. n
Estimador de p (n sucessos na amostra N) pP= N

Fonte: Dias (2005).

Nos casos em que p=1 ou p=0 a distribuicdo de Bernoulli é chamada
degenerada. Em tais situacdes se tem a revelacdo total do verdadeiro cenario da
distribuicdo ou seja, se p=0 entdo com 100% de probabilidade FC = 0 (e, claro, se

p=1 entdo com 100% de chance FC=1). Isso significa que, nesses casos a
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incerteza é eliminada. No contexto da exploracdo de petroleo isso ocorre no
momento em que um determinado prospecto é perfurado e entdo se tem o
resultado como sendo sucesso ou fracasso.

Alternativamente pode-se entender a revelacdo total como através de
determinado sinal S que resulte em aprendizagem maxima. Considere dois
prospectos 100% correlacionados (positivamente). Nesse caso, ao perfurar um
prospecto e o resultado da perfuracdo ser sucesso com 100% de probabilidade o
resultado da perfuragdo do outro prospecto também sera sucesso

O caso acima ilustra um aspecto interessante a ser evidenciado no capitulo
seguinte. Considerando um portfolio de prospectos exploratorios, mesmo um
resultado negativo (fracasso) na perfuracdo de um prospecto pode ser muito
valioso. Decorrente da aprendizagem obtida na perfuragcdo do prospecto inicial
poderia evitar fazer um investimento adicional que resultaria num pogo Seco.
Evidentemente que o caso acima é um limite (correlacdo 100% entre dois
prospectos) e que, no mundo real, o grau de correlacdo entre os prospectos é que
ird determinar essa intensidade da aprendizagem.

O conceito de “play geologico” € muito importante para determinar a

sequéncia 6tima de perfuracdes do portfélio exploratorio (Dias, 2005, p.265).

Play geoldgico é uma familia de campos, descobertas, prospectos e
caminhos/regioes (“leads”) que tem similaridade geoldgica, isto é, compartilham
a mesma origem geoldgica. A similaridade se d& principalmente em termos de tipo
de rocha do reservatdrio, geometria da trapa (para aprisionar o petr6leo no
reservatorio) e a rocha geradora do petréleo (Dias, 2005, p.265).

Assim, temos gque 0s prospectos situados em um mesmo play geoldgico sdo
correlacionados, ou seja, decorrente de compartilharem as mesmas caracteristicas
geoldgicas, a informacéo decorrente da perfuracdo de um determinado prospecto,
é considerada para revisar (positivamente, ou ndo) os fatores de chance de todos
os demais prospectos naquele play geoldgico.

Conforme visto no item 2.2.1.2, O Fator de Chance de um prospecto
usualmente € a combinacédo de outros sub-fatores, como (i) Existéncia (ou ndo) de

rocha geradora; (ii) migracdo; (iii) sincronismo geoldgico, (iv) trapa geométrica;
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(v) retencdo (selo e preservacio) e (vi) reservatorio'®. Sendo FC composto pela
multiplicacdo de todos os sub-fatores acima, se qualquer um destes ndo ocorrer,
necessariamente ndo havera reserva de petréleo. Evidentemente que o resultado
da perfuracdo de um prospecto tera impactos diferentes (em termos de revisdo do
FC) em cada um dos sub-fatores acima.

A estimativa inicial de cada um dos sub-fatores é feita por estudos de
especialistas. Rose (2001, p. 34-36) sugere a utilizacdo da escala de subjetiva de
probabilidade que relaciona frases com faixas de valores de probabilidade do fator
(ou sub-fator) de chance. Tal Tabela seria a base para o0s especialistas

quantificarem os riscos de cada sub-fator do prospecto.

. Ocorrera

} Virtual certeza

@ 0,9 -

=

2 08 . .

= g7 Mais provavel de estar presente que ausente
= T Razoavel confianga geologica.

g 0,6 —

g 05 Significante incerteza

=™

% 0,4 —

w 0.3 Menos provavel de estar presente que ausente
g 0,2

= 0,1 Fator de alto risco geologico

o —*.
“-. Niio ocorrera

Figura 2 — Escala subjetiva de probabilidade
Fonte: Dias (2005).

2.2.3.2.
Distribuicdo Bivariada de Bernoulli: Fator de Chance e Sinal

Na analise de portfolio exploratorio é necessario modelar como determinado
sinal S pode revisar o fator de chance (FC) de um prospecto. No contexto desta
dissertacéo, o sinal S representa a informacéo adquirida decorrente da perfuracéo
de um poco vizinho cujo resultado ird4 impactar na revisdo do FC de prospectos
correlacionados. Isso € particularmente interessante dentro da perspectiva de
priorizacdo e sequénciamento otimizado da campanha de perfuracdes.

Esta dissertagdo considera que tanto o sinal S como o Fator de Chance do
prospecto de interesse sdo varidveis aleatdrias que seguem a distribuicdo de
Bernoulli. A relacdo de dependéncia entre as duas distribuicdes é especificada,

19 Ver Rose (2001) e Delfiner (2000) como referéncia para discussdo sobre a composicéo dos sub-
fatores.
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usualmente, através da distribuicdo de probabilidade conjunta entre S e FC, no
caso a distribuicdo Bivariada de Bernoulli.

No caso geral, uma distribuicdo multivariada de Bernoulli com k
distribuicbes marginais, possui 2%-1 parametros (Marshall & Olkin, 1985). Para 0s
propdsitos desta dissertacdo, k=2, de forma que a distribuicdo € inteiramente
definida com trés parametros. Ainda que na analise de portfolio exploratorio
sejam avaliadas um grande numero de varidveis (geralmente, n > 2) que sejam
correlacionadas e seguem a distribuicdo de Bernoulli, a distribui¢do bivariada (e
ndo a multivariada) se mostra como adequada pois, a evolucdo do Fator de
Chance (processo de revelacdo de Bernoulli) se da através de uma sequéncia de
distribuicdes bivariadas de Bernoulli.

Os parametros que definem a distribui¢do bivariada sdo os dois parametros
das distribuicdes marginais (probabilidades de sucesso p ou () e um terceiro
parametro que represente a correlacdo entre as distribuicbes marginais. Neste
estudo o terceiro pardmetro considerado é o coeficiente de correlagdo (p = n). A
Tabela 2 apresenta a distribuicdo bivariada de Bernoulli e as suas distribuicdes

marginais univariadas.

Tabela 2 — Distribuicdo marginal e bivariada de Bernoulli

Sinal S (ex.: sismica) Distribui¢do
Marginal de X
S=1 S=0 (FC)
Varidvel X X=1 P11 P P
(ex.: fator de chance) X=0 Poi Poo 1-p
Distribui¢do Marginal de S q 1—-q

Fonte: Dias (2005)

Aplicando a equacdo 18, tem-se a funcdo densidade de probabilidade

bivariada de Bernoulli como:

p(x,5) = (Doo) L™V (Do) 1% (py) =¥ (py1)5%, x e s = 0,1 (23)

A Figura abaixo traz um exemplo no qual a distribuicdo bivariada de

Bernoulli tem como parametros, FCa=FCb=30% e 0 n = 40%.
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Distribuigao Bivariada de Bernoulli
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Gréfico 2 — Distribuicdo bivariada de Bernoulli
Fonte: Elaboracao prépria

Aqui, iremos adotar a mesma notacdo de Dias (2005) na qual, a
probabilidade de sucesso do prospecto, antes da informacdo proveniente do sinal
S, é FCo.

FCo=p (24)

Como FC~ Ber (p) a distribuicdo de revelacdes tem apenas dois cenarios,
FC* e FC’, que sdo as possiveis evolucdes de FCo, em funcdo do sinal S (com
probabilidades q e 1-q, respectivamente). O Gréafico 3 ilustra a evolugdo de FC

decorrente de um sinal e a funcdo densidade de probabilidade de revelacdes de

FC~

Bernoulli.
5c|1ﬂ8| + FCt : - a i
I
FCy | q:
| |
1-9 |
sinal - | FC~
|

Gréfico 3 — Distribui¢é@o de revelagdes de Bernoulli com um sinal
Fonte: Dias (2005)

A variancia da distribuicdo de revelages (Dias, 2005, p. 277-278), em
funcéo da medida de aprendizagem n ¢ dada por:
Var[Rpc(S)] = n*(FCIS)FCo(1 — FCo) (25)
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A partir da teoria elementar sobre distribui¢cbes marginais e conjuntas, temos

as seguintes probabilidades de sucesso marginais:

FCy=p =p11 + Do (26)
q = P11t Po1 (27)
P11+ P10 T Po1 + Poo =1 (28)

Aplicando a definicdo de probabilidade condicional, P(A|B) =
P(ANn B)/P(B), podemos reescrever os valores dos cenarios FC+ e FC-, em

funcéo das variaveis basicas FC°, q e p11, como:

FC+ — & (29)
q
FC, —
FC- = P10 _ % P11 (30)
1-¢q 1-¢q

Combinando as equacgdes 26 e 27 na equacdo 28, encontramos o valor da

probabilidade poo em funcdo das variaveis basicas FC?, g e p11, como:

Poo =1+ p11 —FCy—q (31)

Kocherlakota & Kocherlakota (1992, p.57) demonstram que o fator de
chance, FC, e o sinal sdo variaveis independentes de Bernoulli, se e somente se, a
probabilidade conjunta de sucesso for igual ao produto das probabilidades

marginais, ou seja:

FC e S independentes & pi; = FCyq (32)

Os autores definem® a covariancia e o coeficiente de correlagdo da

distribuicéo bivariada de Bernoulli, respectivamente, como:

Cov(FC,S) = p11 — FCyq (33)

20 Ver Kocherlakota & Kocherlakota (1992, p.57).
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p11 — FCoq
JFC(1 = FCy)q(1 - q)

p(FC,S) = (34)

Da equacéo 33 acima COV(FC,S) = 0 se e somente se p11 = FCoq, entdo no
caso especifico da distribuicdo bivariada de Bernoulli (ao contrério do caso geral
na maioria das distribui¢bes) covariancia igual a zero implica em independéncia
estatistica.

Semelhantemente a covariancia, para a distribuicdo bivariada de Bernoulli,
ao contrario da regra geral, ndo-correlacdo das varidveis aleatdrias também
implicam em independéncia estatistica. Com isso, especificamente para o caso da
distribuicdo bivariada de Bernoulli, dependéncia implica |p(X,S)| > 0 e correlagdo
significa dependéncia

A partir da equacdo 34, os casos nao correlacionados, com correlacao

positiva e negativa sdo, respectivamente:

p(FC,S) =0 p;; = FCyq (35)
p(FC,5) >0 & py; > FCyq (36)
p(FC,5) <0< pyy < FCyq (37)

Os limites de Fréchet-Hoeffding, para o coeficiente de correlagdo sdo?!:

FCoq (1-FC)(1 - q)
Max _j(l—Fco)(l—q)’_j FCoq =p ©9

3 \/Min{FCO, 7}(1 — Max{FCy,q} 39

Max{FC,, q}(1 — Min{FC,, q}

Considere o caso com 2 prospectos, A e B, cujo fatores de chance, séo
respectivamente FCa = 20%, FCv=45% e o coeficiente de correlacdo p = 70%.
Aplicando os limites dados pela equacdo anterior temos —40,8% < p < 61,3%.

O Grafico 4 evidencia como os limites de Fréchet Hoeffding ndo sdo obedecidos

2L A prova esta em: JOE, 1997, p.210
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tendo por consequéncia uma a probabilidade conjunta negativa em um dos

cenarios possiveis.

Distribuigao Bivariada de Bernoulli

31?5_“_\_\_‘5 T0%
- |l 60%
T - 50%
e
ot 30%
o 20%
—
h AT% T 0%
0%
/!
Sk 0%
]

,.:.J_..-_’___MH \/
T 1 Fator de Chance B

"'1""'-~--...
Fator de Chance
A 1

Probabilidade -~
Conjunta

Gréfico 4 — Probabilidades que ndo atendem limites de FH
Fonte: Elaboracéo propria

Dias (2005, p.280-282) demonstra que, considerando duas variaveis
aleatérias FC~ Ber (p) e S~ Ber (q) a definicdo de n? (equacdo 13), as

probabilidades de sucesso reveladas por S sd0?2:

1 —
FC* = FCy + Tq\/FCO(l — FCy\/n?(FC|S) (40)

FC~ = FC, — J’Tq\/lrcou ZFC)E(FCIS) (41)

As equacdes acima sdo particularmente importantes no proximo capitulo no
qual sera considerado o conjunto de revisdes simultaneas de Fatores de Chance
possiveis em cada passo da campanha exploratoria.

Mostra-se também que, a medida de aprendizagem n2é igual ao quadrado

do coeficiente de correlacdo p e que a medida é simétrica:

(p11 — FCOQ)Z
FCo(1—FCo)q(1—q)

X e S ~Bernoulli = n?(FC|S) = n?(S|FC) (43)

n2(FC|S) = p*(FC,S) = (42)

22 A definicdo acima considera a premissa de ndo-negatividade da correlagdo, coerente com o
conteddo desta dissertacdo. Para casos de nao-positividade a diferenca nas equacdes é que o sinal é
invertido apds o termo FCo.
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3
Valoracdo e sequénciamento de um portfolio exploratorio:
Modelo e Estudos de Caso

O propésito do presente capitulo, em Gltima instancia, € o de apresentar o
problema de sequénciamento de um portfolio de projetos de exploragdo de
petréleo e discutir um modelo de otimizacdo adequado para resolver tal. A
intencdo aqui é a de fornecer algumas possiveis respostas para perguntas como:
Considerando um conjunto de prospectos exploratorios correlacionados, quanto estou
disposto a pagar por ele? Qual é seu valor? Ao optar por iniciar determinada campanha
exploratoria, qual o nimero 6timo de perfuracGes a serem executadas? Nesse caso, qual é
a sequéncia de perfuracdes a serem seguidas de modo a obter o portfolio de maior valor?
Deve-se rever a estratégia exploratoria planejada apds a perfuragdo de certos pogos
exploratorios?

Essencialmente, trata-se de propor uma resposta a um problema classico de
tomada de deciséo sob ambientes de incerteza.

O tema € multidisciplinar envolvendo, em maior ou menor grau, definigcdes
e técnicas de diversas areas de estudo/campos do conhecimento. Toda a discussao
aqui apresentada tem como background desenvolvimentos académicos e de cunho
pratico relacionados a Valor da Informacdo, Opcdes Reais, Otimizacdo por
Algoritmos Genéticos, Probabilidade e Estatistica e conceitos especificos da
industria de Petréleo. Os conceitos e técnicas acima descritos sdo aqui
empregados para ajudar a modelar e equacionar o problema e algumas de suas
especificidades e complexidades. Como todo modelo, trata-se de uma
simplificacdo da realidade mas que deve capturar os elementos essenciais do
problema, de modo a refletir, da maneira mais robusta possivel, as incertezas
existentes e prover uma solugéo racional ao tomador de deciséo.

Serdo estudados alguns casos de otimizacdo do portfolio exploratério que
abordam os conceitos de opcionalidade, aprendizado e sinergia. Em dltima
instancia, a intencdo € a de quantificar o valor do portfolio e determinar a

sequéncia ideal de perfuragdes a serem executadas.
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3.1.
Aspectos gerais

Os portfolios considerados nesta dissertacdo sdo compostos desde casos
mais simples, (2 prospectos ndo-correlacionados, por exemplo) até casos mais
realistas (10 prospectos com forte dependéncia). Os conceitos fundamentais de
opcionalidade, aprendizado e sinergia, sdo mais ou menos evidentes em cada caso
e evidenciam a necessidade de uma abordagem que contemple técnicas robustas
de otimizacdo, como o0 uso de algoritmos genéticos, na definicdo da sequéncia
ideal de perfuracGes numa campanha exploratoria.

Dois conceitos subjacentes a analise proposta neste capitulo sdo: (i)
Correlacao e (ii) Valor Monetario Esperado. Enquanto o primeiro expressa o grau
de dependéncia (e, portanto, o potencial de aprendizagem) inerente ao portfolio, o
segundo reflete os ganhos (ou perdas) possiveis decorrente da escolha do gestor

por determinado caminho a ser seguido na campanha exploratdria.

3.1.1.
Correlacao

Como vimos no capitulo anterior, pode-se decompor o Fator de Chance de
um prospecto, como (i) Existéncia (ou ndo) de rocha geradora; (ii) migracao; (iii)
sincronismo geoldgico, (iv) trapa geométrica; (v) retencdo (selo e preservacédo) e
(vi) reservatorio. Tais caracteristicas podem ser mais semelhantes entre dois
prospectos, dentre outros aspectos, decorrente da distancia entre tais prospectos.
Essa é uma premissa do modelo proposto nesta dissertacdo. Isto €, a distancia
entre dois prospectos exploratérios, € um aspecto que ira impactar fortemente no
grau de aprendizagem inerente a uma campanha exploratoria.

Como premissa foi assumido que a correlacédo (e, portanto, a aprendizagem)
decai linearmente com a distancia. Qudo mais proximos forem dois prospectos,
mais fortemente relacionados ambos séo tal que, desta forma, os resultados
obtidos na perfuracdo de um prospecto impactam em maior intensidade na
probabilidade de sucesso noutro prospecto. Considera-se, nesta dissertacdo, como
uma hipotese simplificadora apenas a distancia bidimensional entre dois
prospectos. Assim, sendo os prospectos A = (a,, a,) € B = (by, by) a distancia

entre eles é dada por:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112785/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1112785/CA

53

Dap = J(ax — b)? + (ay — by)? (44)

Assume-se como premissa que a distdncia maxima na qual pode haver
algum aprendizado €2 Dy;ie = 50 km. Isso é, prospectos que estejam a
distancias lineares menores que 50km apresentam algum grau (ainda que baixo)
de dependéncia.

A menos que seja explicito o contrario, via-de-regra é considerado que 0
fator de chance inicial de todos os prospectos é de 30%. Isso é, a partir apenas dos
dados preliminares das sismicas (antes portanto da perfuragdo de pocos
exploratdrios), a probabilidade de se encontrar petroleo em um dado prospecto é
de 30%. Evidentemente que, caso 0s prospectos estejam correlacionados, o
potencial de aprendizagem é maior e, portanto, € coerente que as probabilidades
iniciais de sucesso sejam maiores.

Em contrapartida, como vimos, nem todos os sub-fatores de chance sé&o
diretamente afetados apenas pela distancia entre dois prospectos. Com isso,
assume-se, por premissa basica que a correlacdo inicial maxima que dois
prospectos podem ter decorrente apenas da distancia é p,,., = 60%.

Assim, a correlacdo entre dois prospectos, considerada nessa dissertacéo e

definida como:

Dimite — Dap
Pap = % Pmax S€ Da,b < Diimite (45)
imite
Pabp = 0se Da,b 2 Diimite (46)
3.1.2.

Valor Monetéario Esperado

Um termo que é amplamente utilizado na economia da exploracdo para
valorar um determinado prospecto que considera o Fator de Chance (FC) é o
Valor Monetério Esperado (VME). Sendo o Iw 0 investimento necessario para

23 Evidentemente que a premissa considerada traz consigo uma série de simplificacdes que fogem
ao escopo deste estudo. Destaca-se apenas que, o valor considerado foi obtido a partir da analise
de especialistas em E&P e, que, apesar do valor de 50 km ser considerado como premissa basica o
mesmo pode ser objeto de simulagio em estudos posteriores.
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perfurar um poco pioneiro, VPL, o valor presente liquido do desenvolvimento da
producdo (condicional a descoberta de petroleo) e FC ~ Ber (p), entdo o valor do
prospecto (W) é dado por:

W = —I, + FC.VPL (47)

Como o FC pode assumir o valor 0 ou o valor 1, entdo o valor de W é:

W = —I, com probabilidade (1 — p) (48)
W = —I, + VPL com probabilidade p (49)

Sendo a decisdo de perfurar ex-ante é usado o valor esperado para tomar a
decisdo, chamado de Valor Monetéario Esperado (VME). Usualmente, substitui-se
FC no lugar de p nas formulas sendo:

VME = —I,, + FC.VPL (50)

Como premissa, a menos que seja explicito o contrario, via-de-regra é
considerado que o0 investimento no pogo pioneiro é de US$ 70 milhdes?*. O VPL,
por sua vez, no caso base sera considerado como US$ 200 milhdes?. Assim,
considerando a premissa basica de um FC inicial de 30%, tem-se que, 0 prospecto,
no caso base, ndo parece atrativo do ponto de vista econdmico (VME de -US$ 10
milhdes = -70 + 30% X 200).

3.2.
Estrutura do Modelo

A seguir, serdo abordados varios estudos de caso, em ordem crescente de
complexidade, que servirdo para ilustrar o sequénciamento ideal do portfolio
exploratorio. Como veremos, o0 modelo proposto nesta dissertacdo consiste

basicamente dos seguintes passos:

24 Considerando-se a confidencialidade das informagdes existentes sobre prospectos exploratdrios
optou-se por adotar nimeros ficticios, apenas a titulo ilustrativo, que ndo comprometem 0s
resultados da pesquisa. Adicionalmente, a falta de dados publicos acerca do tema contribui pela
escolha do autor pela adog&o de tal premissa

% Tais premissas servem como ponto de partida, e, quando oportuno sera apresentada uma
sensibilidade a varia¢c@es nas mesmas e os impactos no valor final do portfolio.
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(i). Dada uma Configuracdo de prospectos, decorrente da distancia entre os
mesmos, encontrar a estrutura de correlagbes do portfolio (matriz de
correlagéo);

(ii). Escolher, aleatoriamente, uma possivel sequéncia de perfuracdes;

(iii). Para a sequéncia escolhida, calcular todos os fatores de chance
revisados em todos os possiveis resultados obtidos na campanha
exploratdria (caminhos na arvore de decisao);

(iv). Calcular, de-tras-pra-frente backwards o VME da perfuracéo de
cada prospecto;

(v).Encontrar o valor do portfolio considerando a sequéncia previamente
escolhida no item (i);

(vi). Repetir os passos (i)-(v) para outra possivel sequéncia, até
esgotar todas as sequéncias possiveis.

Como veremos, da secdo 3.2 até a secdo 3.4, o valor maximo do portfolio
pode ser calculado na forca bruta, tal como descrito acima. Entretanto, a partir da
secdo 3.5 fica evidente a necessidade do uso de Algoritmos Genéticos para
encontrar a sequéncia ideal. Nesse caso, 0 item (vi) acima passa a ser, repetir 0s
passos (i)-(v) para outro individuo gerado a partir da evolucdo do Algoritmo

Geneético, até que o algoritmo atinja o limite especificado.

3.2.1.
CASO 1: Dois prospectos sem correlacao

Inicialmente consideraremos o caso no qual o portfolio exploratério é
composto por dois prospectos (A e B) que ndo estejam no mesmo play geoldgico,
portanto, ndo correlacionados. A perfuracdo de qualquer um dos prospectos ndo é
obrigatoria, isto é, o portfolio é composto por duas opgdes a serem exercidas caso
oportuno.

Como premissa, considera-se:

(a) Ambos os prospectos possuem a mesma probabilidade de sucesso: (FC, =
FCg = 30%);

(b) Os custos de perfuracdo de ambos os prospectos sdo iguais: 1,4, = I,z =
US$ 70 milhoes;
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(c) Em caso de descobertas, o desenvolvimento individual de cada campo tem
0 mesmo valor VPL, = VPLg = US$ 200 milhdes
A Figura 3 ilustra os dois prospectos, representados pelos pontos A e B. O
circulo em torno de cada prospecto representa a regido na qual é possivel que o
aprendizado obtido na perfuragdo de um prospecto seja refletido nas
probabilidades de sucesso ou fracasso do outro prospecto.

Figura 3 — Portfolio — Caso 1
Fonte: Elaboracéo propria
Aplicando as premissas acima na equacgéo 50, obtemos:

VME, = VMEg = —70 + 30% 200 = —10 (51)

Assim, a perfuracio de um ou outro prospecto ndao se mostrou
economicamente viavel. Nao havendo correlagdo entre os prospectos ndo ha
também quaisquer ganhos decorrentes do aprendizado e da sinergia. Tampouco a
sequéncia na qual as perfuracBes sejam executadas é relevante. Sendo ambos 0s
prospectos opcionais, este € unico ganho efetivo ao valor do portfolio (I1, ).

Assim:

My 5 (opcionary = max{0,VME,,VMEg, VME, + VMEg} = 0 (52)

Nesse caso, ndo fazer a campanha exploratéria trouxe um ganho (ou uma

economia) no valor de US$ 20 milhGes.

I, 5 (obrigatérios) = VME, + VMEg = =20 (53)
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Como sensibilidade, se alterassemos a premissa (d) tal que VPL, = 250
mantendo inalterado o VPL do outro prospecto entdo, sendo a perfuracdo de pelo
menos um dos prospectos opcional, claramente a solugdo étima seria, para
perfurar apenas o prospecto A e o portfolio passaria a valer US$ 5 milhdes. Caso
ambos o0s prospectos fossem obrigatérios entdo, novamente, a campanha
exploratoria ndo é atraente para a empresa pois, 0 ganho obtido com o prospecto
A (US$ 5 milhdes) ndo seria suficiente para compensar o prejuizo obtido na
perfuracdo do prospecto B (- US$ 10 milhdes).

O caso 1, apesar de ser trivial, evidencia dois aspectos fundamentais desta
dissertacdo. Primeiro, destaca a importancia do exercicio 6timo das opcdes
agregando valor ao portfolio exploratério. Segundo, por se tratar de prospectos
ndo correlacionados, ndo permite atribuir qualquer valor adicional ao portfolio,

sendo aquele de seus prospectos considerados separadamente.

3.2.2.
CASO 2: Dois prospectos correlacionados

Consideraremos agora as mesmas premissas do caso anterior exceto que
agora ambos os prospectos dizem respeito a areas que estdo relativamente
préximas, no mesmo play geoldgico. Aqui serd considerada a distancia entre 0s
prospectos de 20,3 km. Como premissa, a correlacdo funcdo da distancia (ver
equacOes 45 e 46), a distancia maxima na qual ha alguma correlacdo 50 km e a
correlacdo inicial maxima que dois prospectos podem ter decorrente apenas da
distancia é p,,4, = 60%. Nesse caso, a correlacdo entre 0s prospectos é de p 5 =
35,7%

A Figura 4 ilustra os dois prospectos, representados pelos pontos A e B. A
regido de intersecdo entre os circulos A e B representa o grau de aprendizado
inerente ao portfolio e reflete a correlacdo existente entre seus prospectos. Como
veremos, quao maior for a intersecdo, maior € o potencial de aprendizagem e

sinergia.
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Figura 4 — Portfolio — Caso 2
Fonte: Elaboracéo propria.

3.2.2.1.
Valor: do portfolio, da opcionalidade, do aprendizado e da sinergia

Neste caso, o valor inicial de cada um dos prospectos considerados
separadamente € 0 mesmo que aquele previamente encontrado no Caso 1. A
avaliacdo preliminar indicou que cada prospecto tem o VME de — US$ 10
milhdes, e, portanto, sendo a campanha exploratéria opcional, a alternativa de
melhor retorno econdmico seria ndo executar a campanha. Se desconsiderarmos o
potencial de aprendizado e sinergia tais conclusdes podem também ser tiradas a
respeito do portfolio aqui considerado. Entretanto, decorrente da correlacdo entre
0s prospectos, claramente o valor do portfolio sera diferente (no minimo igual, ou
superior) e tais conclusdes aparentemente ndo estariam adequadas.

Consideremos que o prospecto escolhido para ser perfurado inicialmente
seja o prospecto A. O portfolio é resolvido por retro inducdo (backwards). Nesse
caso, decorrente da correlagdo positiva presente entre os prospectos, o Fator de
Chance de B sera revisado. A partir das equacfes de atualizacdo dos fatores de
chance (equagdes 40 e 41), temos

— 30%
FCi = 30% + T/"\/so%u —30%) 35,7 = 55% (54)
0
B 30%
FCy =30% — |[————1/30%(1 —30%) 35,7 = 19,3% (55)
1—30%

A partir de tais valores revisados calcula-se 0 VME do prospecto 2 em

ambos os cenarios possiveis do prospecto 1. Assim,
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VME;f = —70 + 55% * 200 = 40 (56)
VME; = —70 4+ 19% * 200 = —31 (57)

O VME do prospecto A continua o0 mesmo daquele previamente calculado.

A partir disso calculamos o valor do portfolio pela equacao a seguir:
My, = Max{0; VME, + FC,Max[VME},0] + (1 — FC,)Max[VMEZ,0]}(58)

M, 5 = Max{0; —10 + 30%Max[40,0] + (1 — 30%)Max[—31,0]}
= USD 2 MM (59)

Assim, decorrente da correlacdo entre os prospectos, o valor o portfolio
altera-se significativamente. Ao invés de ter o valor negativo de -USD 20 MM
passa ter um retorno econdmico positivo de USD 2 MM. O Gréfico abaixo separa
o valor do portfolio em ganhos decorrentes das op¢bes e ganhos decorrentes do
aprendizado. Como se vé o ganho decorrente do aprendizado é tdo maior quao
maior for a correlacdo, sendo que, para valores abaixo de determinado limite
(neste exemplo, aproximadamente, 31%) o ganho de informagdo decorrente da
perfuracdo dos primeiro prospecto ndo é suficiente para tornar o portfolio

economicamente viavel.

Ganhos no valor do portfolio

Woppdes  ®aprendizado

0% 20%  30% 36% 40% 3S0% e0% 0% Bl  90% 100%
Correlagdo

Gréfico 5 — Ganhos no portfolio - Aprendizado
Fonte: Elaboragéo propria
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A partir das equacdes 38 e 39, calcula-se os limites inferior e superior de
Frechét-Hoeffding para a correlagdo entre os prospectos A e B?. Como a
correlagdo entre 0s prospectos (psp = 35,7%) esta dentro dos limites
(Lim pferior = —42% e Limgyperior = 100%)  definidos  por  Frechét-
Hoeffding, entéo existe a distribuicdo bivariada de Bernoulli dos fatores de chance
dos dois prospectos.

Ao considerar na analise também os ganhos decorrentes da sinergia, o
modelo se aproxima de situacdes reais e apresenta maiores valores para 0
portfolio. A sinergia ocorre apenas no caso em que ha duplo sucesso, em ambas as
perfuracbes da campanha exploratoria tal que seja possivel, por exemplo, o
compartilhamento da infraestrutura (dutos, logistica, etc) para desenvolvimento
da producdo. Decorrente do compartilhamento da infraestrutura tem-se uma
reducédo nos custos de producéo que se reflete em maior VPL do portfolio.

Assim, modificando a equacdo 58 para incorporar também os ganhos de

sinergia tem-se:

I—[A+B(sinergia) = MCLX{O; )
+ FC,Max|VPL,,—I,5 + FCFVPL, 5+ (1 — FC3)VPL, ]
+ (1 - FCy)Max[VMEg, 0]} (60)

Vamos assumir que no caso de dupla descoberta o valor presente liquido do
desenvolvimento conjunto (VPL,,5) seja de USD 500 MM, ou seja, um
acréscimo de 25% em relacdo aos valores de cada prospecto considerado

separadamente. Neste caso, temos entdo que o valor do portfolio é dado por:

M4+B(sinergia) = Max{0; =70
+ 30%Max[200,—-70 + 55%500 + (1 — 55%)200]
+ (1 -30%)Max[—-31,0]} = USD 18,5 MM (61)

Vé-se, portanto, que claramente o portfolio assume um valor ainda maior do

que quando apenas se considera a presenca de opcOes e aprendizado. Tais

2 A memodria de calculo encontra-se no Apéndice.
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resultados evidenciam a o importante papel desempenhado pela correlacdo entre

0s prospectos no portfolio exploratorio.

3.2.2.2.
Impacto da correlagcdo no aprendizado e sinergia

Para avaliar o efeito puro da correlagdo sobre a sinergia pode-se calcular o
mesmo como sendo o valor todo do portfolio menos os ganhos decorrentes da

aprendizagem e opc¢des. Alternativamente, a sinergia pode ser calculada também
como sendo a probabilidade de duplo sucesso (FC, * FCZ) multiplicada pelos

ganhos da sinergia (VPL4,5 -VPL, -VPLg). O Gréfico 5a apresenta os ganhos no

portfolio para diferentes percentuais de correlagcdo entre os prospectos.

Ganhos no valor do portfolio

Bopodes  ®aprandizado sinergla
1!
16,8 174

n9 a8
737 58
95 21,6
b0 J0% a0

10% 2% 30% 36% 40% S0% s % O0%  100%
Correlagio

Grafico 6 — Ganhos no portfolio — Aprendizado e sinergia
Fonte: Elaboracgéo propria

E interessante notar como que, ao considerar os ganhos de sinergia, mesmos
prospectos pouco correlacionados (10%) se mostram economicamente atrativos
quando se avalia o valor do portfolio como um todo. A sinergia ocorre quando ha
dupla descoberta que, por sua vez, aumenta com a correlagéo (p). Adicionalmente,
vé-se que, tanto a sinergia quanto o aprendizagem sdo maiores quao maior for a

correlagcdo, mas o efeito da sinergia é mais sensivel com a correlagéo (p).

3.2.2.3.
Conclusdes preliminares — sequéncia ideal

No caso com dois prospectos h& apenas duas sequéncias possiveis sendo,
primeiro perfurar o prospecto A e depois o prospecto B, ou o contrario. A arvore

de decisdo (Figura 5) ilustra o caso da sequéncia A-B.
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Trocando a ordem das perfuracfes, a arvore de decisdo apresenta 0 mesmo
valor, apenas mudando qual prospecto foi o pioneiro (revelador de informacdes)
As conclus@es gerais em ambos 0s casos sdo as mesmas. Isto €, como estratégia
de exploracdo, perfure o primeiro prospecto. Em caso de sucesso continue a
campanha e perfure o segundo prospecto, caso contrario nao perfure o segundo
prospecto.

Como sensibilidade, vamos considerar agora que o VPL de um dos
prospectos seja significativamente maior do que o de outro. Vamos assumir que o
VPL de B seja 400 e que sera perfurado primeiro o prospecto A. Nesse caso, tem-

Se

VME, = —70 + 30% % 200 = —10 (62)
VMEf = —70 4 55% * 400 = 150 (63)
VME; = —70 + 19% * 400 = 6 (64)
My.p = Max{0; =10 + 30%Max[150,0] + (1 — 30%)Max[6,0]}

= USD 39,2 MM (65)

Vamos assumir que o VPL de B seja 400 e que seré perfurado primeiro o
prospecto B. Nesse caso, tem-se:

VMEg = =70 4+ 30% * 400 = 50 (66)
VME;} = —70 4 55% * 200 = 40 (67)
VME; = —70 + 19% * 200 = —31 (68)

Mg, 4 = Max{0; +50 + 30%Max[40,0] + (1 — 30%)Max[—31,0]}
= USD 62 MM (69)

Esse caso evidencia um importante aspecto da otimizacdo do portfolio
exploratorio. A sequéncia na qual as perfuracbes sdo executadas € fundamental
para quantificar o valor do portfolio e determinar a estratégia étima. Vale notar
que a conclus&o é distinta em cada um dos casos. Na primeira sequéncia (AB) a
estratégia 6tima é sempre perfurar ambos 0s prospectos. Ja na segunda sequéncia
(BA) a estratégia 6tima é perfurar o primeiro prospecto e apenas em caso de
sucesso perfurar o0 segundo prospecto.
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Por fim, destaca-se que nesse caso com dois VPLs distintos a estratégia
Otima foi a de investir primeiro naquele prospecto que tem maior VPL. Tal
estratégia parece intuitiva mas isso nem sempre ira acontecer. Como veremos,
conforme o portfolio for aumentando em tamanho e em complexidade, conclusfes
triviais se tornam menos frequentes e a correlagdo e as opgdes passam a

desempenhar um papel mais importante.

3.3.

Modelo com trés prospectos

3.3.1.

CASO 3: Trés prospectos sem correlacdo — Trivial

O caso de um portfolio com trés prospectos sem nenhuma correlacdo é
muito semelhante ao caso 1, previamente demonstrado. Isto é, ndo havendo
quaisquer correlacBes entre os prospectos, entdo o valor do portfolio sera
exatamente igual a soma de cada um dos prospectos considerados separadamente.

A Figura 6 demonstra este caso.

Figura 6 — Portfolio — Caso 3
Fonte: Elaboracéo propria
A equacdo do valor do portfolio é dada por:
4 5.c (opcional)
= max{O, VME,,VMEg, VME ., VME, + VMEg,VME,
+ VME;, VMEg + VME;VME, + VMER + VMEC} (70)

Neste caso a sequéncia das perfuracdes pouco importa. A Unica regra a ser

seguida na campanha exploratéria é: apenas perfurar os prospectos que tenham
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VME positivo. O caso € trivial e de pouca contribuicdo para os propoésitos desta

dissertacéo.

3.3.2.
CASO 4: Dois prospectos correlacionados e um terceiro prospecto
sem correlagao — Trivial

O caso de um portfolio com dois prospectos correlacionados e um terceiro
prospecto sem nenhuma correlacdo é muito semelhante ao caso 2, previamente
demonstrado. Isto é, para os dois prospectos correlacionados pode-se reduzir a
analise ao caso 2 e, para 0 terceiro prospecto continuar valendo a regra do caso 3,
isto é, apenas perfurar caso tenha um VME positivo. A Figura 7 demonstra este

Caso:

Figura 7 — Portfolio — Caso 4
Fonte: Elaboracéo propria
My, pic = Max{0; VME, + VME; + FC,Max[VME, 0]
+ (1 — FC,)Max|[VMEg,0]; VME, + FC,;Max[VMEZ,0]
+ (1 - FCy)Max[VMEg,0]; VME;} (71)

Neste caso apenas a sequéncia das perfuragdes dos prospectos relacionados
pode importar para o valor final do portfolio. A contribuicdo do prospecto C ao
portfolio (se houver) sera a mesma se ele for o primeiro, segundo ou terceiro
prospecto a ser perfurado. A Unica regra valida para o prospecto C é: apenas
perfurar se seu VME for positivo. Este caso também é trivial e de pouca
contribuicdo para os propositos desta dissertagéo.
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?3250 5. Trés prospectos correlacionados — Configuracéo | (“em
linha”)

Vamos considerar agora 0 caso no qual os trés prospectos estdo todos no
mesmo “play geoldgico”, mas estdo dispersos no espaco como em forma
aproximadamente linear. Nessa Configuragdo, cada prospecto € apenas
correlacionado com um outro prospecto.

Aqui é considerada a distancia entre os prospectos A e B de 30,3 km. Ja os
prospectos e B e C tem 26,4 km de distancia. Decorrente da Configuracdo
proposta a distancia entre A e C, por sua vez, é tal que ndo ha qualquer correlacéo

entre os prospectos (56,3 km). A Figura 8 demonstra este caso.

Figura 8 — Portfolio — Caso 5
Fonte: Elaboracéo propria

Aplicando as férmulas 45 e 46 chegamos a seguinte matriz de correlagdes:

Tabela 3 — Matriz de correlacbes — Caso 5

MATRIZ CORRELACAO C
A 0,000
B 0,283
C

Fonte: Elaboracéo propria

Como caso-base vamos considerar que 0s trés prospectos inicialmente
possuem 0s mesmos fatores de chance (30%), os mesmos custos de perfuracdo
dos pocos exploratérios (USD 70 MM) e, em caso de descoberta, 0 mesmo valor
presente liquido do desenvolvimento (USD 200 MM).
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3.3.3.1.
Valor: do portfolio, da opcionalidade e do aprendizado

Consideremos inicialmente a sequéncia composta pela perfuracdo primeiro
do prospecto A, depois B e, por fim, o prospecto C. Tal como no CASO 2, o
portfolio é resolvido backwards. Inicialmente calcularemos os fatores de chance
revisados do prospecto B ap6s a perfuracdo do prospecto A. A partir das equacles

de atualizacao dos fatores de chance (equacdes 40 e 41), temos:

1—30%
FCF =30% + W‘/%%(l —30%) 23,7% = 46,6% (72)
0
30%
FCy =30% — W‘/%%(l —30%) 23,7% = 22,89% (73)
- 0

Agora iremos considerar as possiveis revisdes dos Fatores de Chance de C
decorrente de cada cenario ocorrido (sucesso ou fracasso) na perfuracdo do
prospecto B. Assim, temos 4 possiveis Fatores de Chance para o prospecto C,

sendo:

1—-46,6%

FCI* =30%+ |—————/30%(1 — 30%) 28,3% = 43,9% (74)
46,6%
FC}™ = 30% — ﬂ\/30(’/(1—300/)2830/ =179% (75
C - 0 1 _ 46’6% 0 0 ) 0 — ) 0 ( )
FCF = 30% + ﬂ\/%(}/a —30%) 28,3% = 53,8% (76)
c = ( 22.89% 0 0 ,3% = 53,8%

FC:~ = 30% 22,59% \30%(1 — 30%) 28,3% = 22,93% (77)

¢ TP I1222,89% ° 0 EHSTD T A8 TSR

Agora calculamos primeiro o VME de cada possivel resultado do prospecto

VME}X* = =70 + 43,9% = 200 = 17,76 (78)
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VME}™ = =70 + 17,9% * 200 = —34,20 (79)
VMEZ~ = =70 + 53,8% * 200 = 37,56 (80)
VME;™ = =70 + 22,9% * 200 = —24,12 (81)

Aplicando a mesma metodologia do caso anterior encontramos o valor do
prospecto C backwards em relacdo a cada possivel resultado do prospecto B.

Assim:

VME¢ 5, = Max{0; 46,6%Max[17,76;0] + (1 — 46,6%)Max[—34,20 ; 0]}
= USD 8,27 MM (82)

VME¢)s_ = Max{0; 22,89%Max[37,56 ;0] + (1 — 46,6%)Max[—24,12 ; 0]}
= USD 8,60 MM (83)

Calcula-se entdo o VME de cada possivel cenario da perfuracéo B, sendo:

VMEZ = —70 + 46,6% * 200 = 23,15 (84)
VMEg = =70 + 22,89% * 200 = —24,21 (85)

Vamos entdo encontrar os valores dos prospectos B e C backwards em

relacdo a cada possivel resultado do prospecto A. Assim, temos:

VME¢ pja+ = Max{0; 30%Max[23,15 + 8,27 ;0]
+ (1 -30%)Max[—70 + 8,27 ;0]} = USD 9,43 MM (86)

VME¢ pja— = Max{0; 70%Max[—24,21 + 8,60 ;0]
+ (1= 70%)Max[—70 + 8,60;0]} = 0 (87)

Estendendo o conceito da equacdo 58 para 0 caso com trés prospectos,

chegamos a equacéo geral do valor do portfolio:

Myipic = Max{0; VME, + FCyMax|VMEZ + VME¢ 3, 0]
+ (1 - FC,)Max|[VME; + VME¢5_,0]} (88)
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Como o VME do prospecto A tem o valor de — USD 10 MM, os ganhos
decorrentes das perfuracbes dos prospectos B e C ndo sdo suficientes para
compensar as “perdas” incorridas na perfuracdo do prospecto A. Assim, sendo
todo o portfolio exploratorio opcional, em relacdo a sequéncia ABC, a decisao

racional do ponto de vista econdémico seria ndo perfurar nenhum poco. Com

Myipsc = Max{0; VME, + FCyMax|VMEZ + VME¢ 3., 0]
+ (1 — FCy)Max|[VMEg + VME,5_,0]} (89)

A partir das equacOes 38 e 39, calcula-se os limites inferior e superior de
Frechét-Hoeffding para a correlacio entre os prospectos A e B2 e depois B e C.
Como a correlacdo entre os prospectos se situou nos limites definidos por Frechét-
Hoeffding, entdo existe a distribuicdo bivariada de Bernoulli dos fatores de chance

dos prospectos (considerados dois-a-dois) deste modelo.

3.3.3.2.
Conclusdes preliminares — sequéncia ideal

No caso com trés prospectos héa seis possiveis sequéncias de perfuracdes de
todos os prospectos. A questdo que se pde entdo é: Em todas as possiveis
sequéncias a conclusdo de que ndo é recomendavel perfurar nenhum poco esté
mantida? Ou seja, h4 alguma sequéncia de perfuracdes a ser escolhida tal que o
valor do portfolio possa ser economicamente atraente? No Apéndice estdo todas
as arvores de decisdo relativas as seis possiveis sequéncias contendo 0s
respectivos fatores de chance revisados e valores de cada portfolio. A Tabela

abaixo resume os valores de portfolio encontrados em cada possivel sequéncia.

Tabela 4 — Valor do portfolio em cada sequéncia possivel

27 A memdria de calculo encontra-se no Apéndice |
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SEQUENCIA VALOR PORTFOLIO
ABC 0,000
ACB 0,000
BAC 5,821
BCA 5,821
CAB 0,000
CBA 0,638

Fonte: Elaboragéo propria

E interessante notar como os resultados variam sensivelmente, em especial,
ao perfurar o prospecto B inicialmente. Isto é, na Configuracdo dos prospectos
deste caso 5, o prospecto B é o Unico prospecto que esta correlacionado tanto com
A quanto com C. Isso evidentemente se reflete num inicial potencial de revelacéo
de informacgfes muito mais expressivo que dos demais prospectos. Tomando por

exemplo a sequéncia BAC temos a arvore de decisdo ilustrada na Figura 9.
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A arvore ilustra que, nesta sequéncia, apos perfurar o primeiro prospecto 0s
fatores de chance de todos os demais prospectos sdo revisados (e ndo apenas de
um outro prospecto). Tal Configuragéo de prospectos sugere que os resultados da
primeira perfuragdo sdo fundamentais para avaliar a continuidade da campanha
exploratdria. Tal concluséo fica evidenciada ao analisar a arvore de estratégias

Otimas ilustrada na Figura 10.

6,9574%
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7,0152%
190
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190
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1

289,5866687
89,58666867
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5,821267564

VERDADEIRO/T

5821267564

PERFURAR 1

Portfolio Exploratorio (3)_SIMPLES

Figura 10 — Estratégia 6tima de perfuragdes = Caso 5
Fonte: Elaboragéo propria
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Como sensibilidade, vamos considerar o caso no qual um dos prospectos
tenha um VPL maior do que o dos demais. Digamos que o prospecto C tem seu
VPL 10% maior do que o dos prospectos A e B. A intuicdo tende a dizer que o
primeiro prospecto a ser perfurado é o de maior VPL. Mas serd que tal avaliagdo
estaria correta? A Tabela 5 ilustra os valores do portfolio considerando o maior
VPL do prospecto C (USD 220 MM).

Tabela 5 — Valor do portfolio em diferentes sequéncias

SEQUENCIA VALOR PORTFOLIO
ABC 0,652
ACB 0,000
BAC 8,809
BCA 8,809
CAB 1,876
CBA 6,640

Fonte: Elaboragédo prépria

Contrariando a expectativa preliminar, apesar do prospecto C ter maior
VPL, o valor do portfolio € maximizado quando o prospecto B é perfurado
inicialmente. Isto é, o potencial de revelacdo sobre o portfolio inerente ao
prospecto B é tal que se sobrepbe a quaisquer ganhos advindos da perfuracéo
inicial do prospecto de maior VPL. Essa € uma conclusdo que evidencia a
importancia de se incorporar as op¢des e o valor da aprendizagem no célculo do

valor do portfolio.

3.3.4.
CASO 6: Trés prospectos correlacionados - Configuracao I
(“triangular”)

Vamos considerar agora 0 caso no qual os trés prospectos estdo todos no
mesmo play geologico, mas estdo dispersos no espaco como em forma
aproximadamente triangular. Nessa Configuracdo, cada prospecto €
correlacionado com os demais.

Aqui é considerada a distancia entre os prospectos A e B de 28,3 km. Ja os
prospectos B e C tém 26,2 km de distancia e, por fim, A e C tém 25,6 km de

distancia. A Figura a seguir demonstra este caso.
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Figura 11 — Portfolio — Caso 6
Fonte: Elaboragéo propria

Aplicando as equacbes 45 e 46, nas premissas deste caso, chegamos a

seguinte matriz de correlages:

Tabela 6 — Matriz de correlagbes — Caso 6

C
A 0,293
B 0,260 0,286
C 0,293 0,286

Fonte: Elaboragéo propria

Como caso-base vamos considerar que os trés prospectos tém as mesmas
premissas do CASO 5.

3.3.4.1.
Valor: do portfolio, da opcionalidade e do aprendizado

Consideremos inicialmente a sequéncia composta pela perfuragdo primeiro
do prospecto A, depois B e, por fim, o prospecto C. Tal como no CASO 5, o
portfolio é resolvido backwards. Inicialmente calcularemos os fatores de chance
revisados tanto do prospecto B quanto do prospecto C apos a perfuracdo do
prospecto A. A partir das equacgdes de atualizacdo dos fatores de chance (equagdes
40 e 41), temos:

1-30%
30%

’ 30%
FCg =30% — 1-30% 3(())<y V30%(1 — 30%)V26% = 22,2% 91)
- 0

FCF =30% + V30%(1 — 30%)V26% = 48,2% (90)
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f1 — 30%
FCY = 30% + T/O‘/%%(l —30%)V29% = 50,5%  (92)
0

f 30%
FC; = 30% — 1_—30%\/30%(1 —30%)V29% = 21,2%  (93)

Agora iremos considerar as possiveis revisdes dos Fatores de Chance de C

decorrente de cada cenario ocorrido (sucesso ou fracasso) na perfuracdo do
prospecto B. Assim, temos 4 possiveis Fatores de Chance para o prospecto C,

sendo:

1-48,2%
48,2%

FC}* =50,5% + V50,5%(1 — 50,5%) 28,6% = 65,3% (94)

48,2%
1-48,2%

FCF™ =50,5% — V50,5%(1 — 50,5%) 28,6% = 36,7% (95)

1-22,2%
22,2%

FCF =21,2% + V21,2%(1 — 21,2%) 28,6% = 43,1%  (96)

22,2%

FC-~ =212% — |———
¢ % 1—22,2%

J21,2%(1 — 21,2%) 28,6% = 15,0%  (97)

Agora calculamos primeiro o VME de cada possivel resultado do prospecto

C.

VMEZ* = =70 + 65,3% * 200 = 60,6 (98)
VMEZ~ = =70 + 36,7% % 200 = 3,37 (99)
VME}~ = —70 + 43,1% * 200 = 16,23 (100)
VME;™ = =70 + 15% * 200 = —40,0 (101)

Aplicando a mesma metodologia do caso anterior encontramos o valor do
prospecto C, backwards em relagdo a cada possivel resultado do prospecto B.

Assim:
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VME¢ 4 = Max{0; 48,2%Max[60,6,0] + (1 — 48,2%)Max[3,37 ,0]}

= USD 31,0 MM (102)
VME¢ 5 = Max{0; 22,2%Max[16,23,0] + (1 — 22,2%)Max[—40 ,0]}

= USD 3,60 MM (103)

Calcula-se entdo o VME de cada possivel cenario da perfuracéo B, sendo:

VME} = —70 + 48,2% * 200 = 26,4 (104)
VME; = =70 + 22,2% * 200 = —25,6 (105)

Vamos entdo encontrar os valores dos prospectos B e C backwards em
relacdo a cada possivel resultado do prospecto A. Assim, temos:

VME¢ pjar = Max{0; 30%Max[26,4 +31,0]

+ (1 — 30%)Max[—70 + 31,0]} = USD 17,2 MM (106)
VME¢ g4 = Max{0; 70%Max[-25,6 + 3,60 0]

+ (1 — 70%)Max[—70 + 3,60 ,0]} = 0 (107)

Como o VME do prospecto A tem o valor de — USD 10 MM, os ganhos
decorrentes das perfuracdes dos prospectos B e C sdo mais do que suficientes para
compensar as perdas incorridas na perfuragdo do prospecto A. Assim, sendo todo
o portfolio exploratério opcional, em relacdo a sequéncia ABC, a deciséo racional
do ponto de vista econdmico seria proceder com a campanha exploratoria. A partir

da formula 50 vemos que o valor do portfolio nesta sequéncia é de USD 7,2 MM.

3.3.4.2.
Conclusdes preliminares — sequéncia ideal

Tal como no caso 5, ha seis possiveis sequéncias de perfuracdes de todos 0s
prospectos. No Apéndice A estdo todas as arvores de decisdo relativas as seis
possiveis sequéncias contendo os respectivos fatores de chance revisados e
valores de cada portfolio. A Tabela 7 resume os valores de portfolio encontrados

em cada possivel sequéncia.
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Tabela 7 — Valor do portfolio em diferentes sequéncias

SEQUENCIA VALOR PORTFOLIO
ABC 7,209
ACB 7,575
BAC 6,933
BCA 7,361
CAB 8,302
CBA 8,302

Fonte: Elaboracao propria

E interessante notar como os resultados de cada sequéncia neste caso,
variam menos entre si (em especial, a0 comparar com 0 caso 5). Destaca-se
também que o prospecto C é aquele que deve ser perfurado inicialmente. Tal
concluséo esta relacionada com o fato de que o prospecto C apresenta maior
correlagdo com os demais prospectos do portfolio (na Tabela 6, a correlagdo entre
prospectos A e B é a menor de todas).

Tomando por exemplo a sequéncia CAB temos uma estratégia de

perfuracdes muito semelhante a do caso 5, conforme Figura 12.
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Fonte
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3.4.

Modelo com quatro prospectos

3.4.1.

CASO 7: Quatro prospectos correlacionados

Estenderemos a andlise anterior passando a considerar agora o0 caso no qual
o portfolio é composto por quatro prospectos. Neste caso também todos os
prospectos estdo no mesmo play geoldgico apresentando diferentes graus de
dependéncia entre si. Como veremos, a complexidade do problema aumenta
significativamente. Tomemos como exemplo a seguinte Configuracdo de

prospectos.

Figura 13 — Portfolio — Caso 7
Fonte: Elaboracao propria

A matriz de distancias e a respectiva matriz de correlagdes estdo

representadas nas Tabelas 8 e 9.

Tabela 8 — Matriz de distancias — Caso 7

MATRIZ DISTANCIAS

A

B
C
D

Fonte: Elaboracéo propria
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Tabela 9 — Matriz de correlagbes- Caso 7

MATRIZ CORRELACAO A B C D
A 1,000 0,260 0,293 0,011
B 0,260 1,000 0,286 0,255
C 0,293 0,286 1,000 0,257
D 0,011 0,255 0,257 1,000

Fonte: Elaboragéo propria

Como se vé, em tal Configuracdo, o a perfuracdo de um prospecto gera um
impacto em termos de revisdo do fator de chance de todos os demais prospectos.
Como caso-base vamos considerar que 0S quatro prospectos tém as mesmas

premissas do anterior.

3.4.1.1.
Valor: do portfolio, da opcionalidade e do aprendizado

Consideremos inicialmente a sequéncia composta pela perfuracdo primeiro
do prospecto A, depois B, C e, por fim, o prospecto D. Tal como tem sido feito, o
portfolio é resolvido backwards. Inicialmente calcularemos os fatores de chance
revisados dos prospectos B, C e D ap0s a perfuracdo do prospecto A. A partir das

equacOes de atualizacdo dos fatores de chance (equagdes 40 e 41), temos:

1—-30%
FCF =30% + Wﬁo%u —30%) 26% = 48,2% (108)
0
30%
FC; =30% — [————+/30%(1 — 30%) 26% = 22,2% (109)
1—-30%
—30%
FC} =30% + W‘/%%(l —30%) 29,3% = 50,5% (110)
0
30%
FCZ =30% — |—————1/30%(1 — 30%) 29,3% = 21,2% (111)
1—30%
1—30%
FCi = 30% + ’—300/ 2 J30%(1 — 30%) 1,1% = 30,8% (112)
0
B 30%
FCy = 30% — V30%(1 —30%) 1,1% = 29,7% (113)

1-30%
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Agora iremos considerar as possiveis revisdes dos Fatores de Chance de C e

D decorrente de cada cenério ocorrido (sucesso ou fracasso) apds a perfuracao do

segundo prospecto (B). Assim, temos 4 possiveis Fatores de Chance para o tanto

para o prospecto C quanto para o prospecto D, sendo:

1—-48,2%

FCE =505%+ |——0
) 0

V/50,5%(1 — 50,5%) 26% = 65,3%

48,2%
FC}™ =50,5% — T—zgiyJSQS%CI—SQS%)mw6=3&7%
—48.2%
- 1-22,2%
FCF =21,2% + —ZEV—JMJ%G—QLNQZ&ézﬁj%
) 0
- 22,2%
FCZ~ =21,2% — T—355?J2L2%01—2L2%)yw6=150%
Z22.2%
1 — 48,2%
FC* =30,8% + —EﬁalJ%B%u—swmg%5%=4%@
) 0
48,2%
FCE™ =30,8% — 1—75%?¢3Q@%uf4m3%0259%=195%
—48.2%
B 1—22,2%
FCy*™ =29,7% + —3555——J297%m1—297%0255::5L4%
) 0
- 22,2%
FCy~ =29,7% — i—7535¢éamm1—zam@25y%=za#%
Z222%

(114)

(115)

(116)

(117)

(118)

(119)

(120)

(121)

Por fim, vamos considerar as revisdes dos fatores de chance do quarto

prospecto (D) decorrente da perfuragdo do terceiro prospecto (C). Nesse caso,

serdo 8 possiveis cenarios sendo:

1-653%

FCH++ = 430
D ht I e53%

V43%(1 — 43%) 26% = 52,3%

65,3%
1-653%

FCi+™ = 439% — \/43%(1 —43%) 26% = 25,5%

(122)

(123)
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1-36,7%

FCE* =19,5% + 3679
) 0

J19,5%(1 — 19,5%) 26% = 32,8% (124)

FCf~ =19,5% 36.7% V19,5%(1 — 19,5%) 26% = 11,7% (125)
D = ;270 1-36,7% ,270 ;270 0= , /70
_ 1—43,1%
FCT* = 51,4% + TO/O‘/MA%“ ~51,4%) 26% = 66,2%  (126)
) 0
43,1%
St = % — |———1/51,4%(1 — 51,4%) 26% = 40,2% (127
FCy* =51,4% 1_43’1%\/5 A4%(1 — 51,4%) 26% = 40,2% (127)
= 1—15%
FCy® =23,4% + W‘/ZP’A%“ — 23,4%)26% = 49,4% (128)
0
15%

FCy™ =23,4% — % \/23,4%(1 —23,4%) 26% = 18,9% (129)
0

1-15

Agora calculamos primeiro o VME de cada possivel resultado do prospecto

D.
VME}** = —70 + 52,3% * 200 = 34,5 (130)
VME}*~ = =70 4 25,5% * 200 = —18,9 (131)
VME;™* = —70 + 32,8% * 200 = —4,3 (132)
VME}™" = =70 4 11,7% * 200 = —46,6 (133)
VME;** = —70 + 66,2% * 200 = 62,4 (134)
VME;*~ = —70 + 40,2% * 200 = 10,5 (135)
VME; ™+ = —70 + 49,4% * 200 = 28,8 (136)
VME;™™ = —70 + 18,9% * 200 = —32,3 (137)

Aplicando a mesma metodologia do caso anterior encontramos o valor do
prospecto D backwards em relacdo a cada possivel resultado do prospecto C.

Assim:

VMEps.c (++) = Max{0; 65,3%Max[34,5,0] + (1 — 65,3%)Max[—18,9 0]}
= USD 22,5 MM (138)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1112785/CA


PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1112785/CA

83

VMEps.cs—) = Max{0; 36,7%Max[—4,3,0] + (1 — 36,7%)Max[—46,6 0]}
=0 (139)
VMEp 5 (—+) = Max{0; 43,1%Max[62,4,0] + (1 — 43,1%)Max[10,5 0]}

= USD 32,9 MM (140)
VMEpg c(-—y = Max{0; 15%Max[28,8,0] + (1 — 15%)Max[—32,3,0]}
=0 (141)

Agora calculamos o VME de cada possivel resultado apenas do prospecto

C.
VMEZ* = =70 + 65,3% * 200 = 60,6 (142)
VMEZ™ = =70 + 36,7% * 200 = 3,4 (143)
VMEZ™ = =70 + 43,1% * 200 = 16,2 (144)
VME;™ = =70 + 15% * 200 = —40,0 (145)

Vamos entdo encontrar os valores dos prospectos C e D “backwards” em

relacdo a cada possivel resultado do prospecto B. Assim, temos:

VME¢ ps+ = Max{0; 48,2%Max[60,6 +22,5,0]
+ (1 — 48,2%)Max[3,4+0,0]} = USD 41,8 MM (146)
VME¢ pjp— = Max{0; 22,2%Max[16,2 + 32,9,0]
+ (1 —22,2%)Max[—40 + 4,4 0]} = USD 109 MM~ (147)

Agora calculamos o0 VME de cada possivel resultado apenas da perfuracdo

do prospecto B, sendo:

VME; = —70 + 48,2% * 200 = 26,4 (148)
VME5 = —70 + 22,2% * 200 = —25,6 (149)

Tal como feito previamente, devemos encontrar os valores dos prospectos
B, C e D backwards em relacdo a cada possivel resultado do prospecto A. Assim,

temos:
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VMEg cpjas = Max{0; 30%Max[26,4+41,8,0]

+ (1 -30%)Max[-70+ 0,0]} = USD 20,5 MM  (150)
VMEg ¢ pja- = Max{0; 70%Max[—25,6 + 10,9, 0]

+ (1 = 70%)Max[—70 + 0,0]} = 0 (151)

Como o VME do prospecto A tem o valor de — USD 10 MM, os ganhos
decorrentes das perfuracdes dos prospectos B, C e D sé&o mais do que suficientes
para compensar as “perdas” incorridas na perfuragdo do prospecto A. Assim,
sendo todo o portfolio exploratério opcional, em relacdo a sequéncia ABCD, a
decisdo racional do ponto de vista econdbmico seria proceder com a campanha
exploratéria. A partir da formula XX vemos que o valor do portfolio nesta
sequéncia é de USD 10,5 MM.

3.4.1.2.
Conclusdes preliminares — sequéncia ideal

Considerando o caso do portfolio com quatro prospectos o numero de
possiveis combinacdes aumenta sensivelmente. No Apéndice A estdo todas as
arvores de decisdo relativas as seis possiveis sequéncias contendo os respectivos
fatores de chance revisados e valores de cada portfolio. A Tabela 10 resume o0s
valores de portfolio encontrados em cada possivel sequéncia e destaca as

sequéncias que maximizam o valor do portfolio.

Tabela 10 — Valores portfolio diferentes sequéncias

SEQUENCIA VALOR PORTFOLIO SEQUENCIA VALOR PORTFOLIO
ABCD 10,47 CABD 16,44
ABDC 8,99 CADB 17,63
ACBD 10,85 CBAD 16,13
ACDB 9,86 CBDA 16,1
ADBC 5,83 CDAB 17,63
ADCB 6,42 CDBA 16,21
BACD 15,05 DABC 4,97
BADC 16,39 DACB 4,72
BCAD 15,06 DBAC 81
BCDA 15,06 DBCA 9,22
BDAC 16,4 DCAB 8,62
BDCA 15,2 DCBA 9,36

Fonte: Elaboragéo propria.

De uma forma geral, qualquer que seja a sequéncia de perfuracdes, o Valor

Monetario Esperado (VME) do portfolio sera positivo. Esse resultado por si sé ja
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é relevante, pois evidencia a importancia do aprendizado e das opcGes na analise
do portfolio. Entretanto, além disso, a escolha pela sequéncia ideal de perfuragdes
pode ter um impacto positivo de até aproximadamente US$ 9 MM. Tomando por
exemplo a sequéncia CADB temos uma estratégia de perfuracdes que considera
os resultados da primeira perfuracdo (C) fundamentais para avaliacdo da

continuidade ou ndo da campanha exploratéria (Figura 14).
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Em certa medida, a escolha pela sequéncia ideal € uma ponderacdo de duas
caracteristicas de cada prospecto sendo: (i) o potencial de revelacdo de cada
prospecto (decorrente da sua correlacdo com os demais) e (ii) 0 VME especifico
do préprio prospecto. O processo de revelacdo de informagGes pode ser expresso
através das sucessivas revisdes dos fatores de chance de todos os prospectos
decorrentes de cada perfuracdo. O Grafico 7 ilustra isso para a sequéncia
otimizada CADB em contraste com a sequéncia que apresentou o menor VME do
portfolio (DACB).

Evolugdo dos Fatores de Chance em uma sequéncia de sucessos Evolugdo dos Fatores de Chance em uma sequéncia de sucessos
80% sequéncia (CADB) 80% sequéncia (DACB)

76% 76%
0% 70% 70%
60% 60%

z 50%

g 50% 49%  ==C 0% —-—h

S 40% A

4 D

5 30%

30% g

-
31% C

=D

Fator de Chance (%)
&
#

0 1 2 3 4 o 1 2 3 4
Sequéncia de perfuragdes Sequéncia de perfuragbes

Gréfico 7 — Evolucao FC sequéncia de sucessos
Fonte: Elaboracao propria.

Como sensibilidade considera-se duas situacfes diferentes. Supondo
inicialmente que, haja uma incerteza no VPL do prospecto D tal que o mesmo
possa variar linearmente entre USD 100 MM e USD 300 MM. Nesse caso, qual
seria 0 VME do portfolio obtido com a sequéncia CADB? Como o Gréfico 8
ilustra, ainda que o VPL do prospecto D seja de USD 100 MM a campanha

exploratdria como um todo é economicamente viavel.

Sensibilidade - Valor Sequéncia CADB 32,03

17,63

4,49

o -
T

T
0 50 100
VPL do Prospecto D

Gréfico 8 — Valor Sequencia CADB - sensibilidade VPL prospecto D
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Entretanto, tal analise desconsidera que, para diferentes valores de VPL do
prospecto D, eventualmente a sequéncia CADB, poderia ndo ser mais a ideal. Para
avaliar isso, seria necessario testar novamente todas as possibilidades de
desenvolvimento da campanha exploratéria novamente. Com isso, numa segunda
sensibilidade, assume-se um VPL de USD 300 MM para o prospecto D. Nesse
caso, qual seria a sequéncia ideal? A Tabela 11 o resume os dados e destaca as

sequéncias que resultam em maior e menor VME do portfolio.

Tabela 11 — Valores portfolio quatro prospectos — sensibilidade VPL

SEQUENCIA VALOR PORTFOLIO SEQUENCIA VALOR PORTFOLIO
ABCD 17,36 CABD 30,50
ABDC 15,21 CADB 32,03
ACBD 17,36 CBAD 30,50
ACDB 16,31 CBDA 30,50
ADBC 15,70 CDAB 32,03
ADCB 15,66 CDBA 30,61
BACD 28,97 DABC 34,97
BADC 30,74 DACB 34,72
BCAD 28,97 DBAC 38,10
BCDA 29,40 DBCA 39,22
BDAC 30,75 DCAB 38,62
BDCA 29,55 DCBA 39,36

Fonte: Elaboracgéo propria.

Nesse caso, o maior valor do VPL do prospecto D € tal que todas as
sequéncias que se iniciam a partir da perfuracdo de tal prospecto resultam em um
portfolio com maior VME do que nas demais situagdes. Tal resultado contrasta
claramente com o caso base (VPL de D sendo USD 200 MM) no qual o prospecto
C deveria ser perfurado inicialmente. Entretanto, tal conclusdo ndo seria a mesma
se a variacdo no VPL do prospecto ndo fosse tdo significativa (digamos se o VPL
aumentasse apenas para USD 250 MM), ou ainda, se houvesse incerteza também
no VPL dos demais prospectos.

Essencialmente, o que as duas sensibilidades acima evidenciam é que,
decorrente do aumento da quantidade de prospectos constantes no portfolio e da
sensibilidade nos pardmetros iniciais, claramente a complexidade da analise

também aumenta significativamente.
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3.5.
Portfolios compostos por mais do que quatros prospectos

Como evidenciado no CASO 7, na medida em que o numero de prospectos
presentes no portfolio aumenta, a complexidade do problema claramente cresce de
forma néo-linear também. Tal como temos feito, o célculo na forca bruta de todas
as possiveis sequéncias (com as sucessivas revisdes dos fatores de chance, calculo
dos VMEs, e desenho das estratégias 6timas) se torna inviavel do ponto de vista

pratico. A dimensédo do problema pode ser avaliada pelas seguintes equacoes:

N°de payoffs (nés terminais) = 2™ ; 21°=1.024 (152)
N2 possiveis sequencias = n! ; 10! = 3.628.800 (153)
n
n!
Numero de alternativas = Z m=p) = 9.864.100 (154)
= n—np)!
onde:

n = Quantidade total de prospectos do portfolio
p = Quantidade de prospectos a serem perfurados

n=zp

Considerando, por exemplo, um portfolio composto por 5 prospectos cada
arvore de decisdo serd composta por 32 nos terminais. Para representar todas as
possibilidades de sequénciamento do portfolio exploratério seriam necessarias
120 arvores distintas. Caso desejassemos avaliar também as situagdes na qual

apenas alguns pocos (p) serdo perfurados entdo sdo ao todo 325 possibilidades.

3.5.1.
N&o-linearidade do problema - Espaco de busca

Vamos considerar a partir de agora um portfolio composto por 10
prospectos exploratorios. A Tabela abaixo mostra todas as sequéncias possiveis
em um portfolio de 10 prospectos nos quais sdo consideradas perfuracdes de até
10 pogos. Por exemplo, considerando um portfolio composto por 10 prospectos no
qual apenas um poco serd perfurado, existem, obviamente 10 possibilidades
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distintas de perfuracdo. Considerando a possibilidade de perfurar 2 pogos dentre o
conjunto de 10 entdo, decorrente da equacdo 152 haveria 90 formas de diferentes
de executar tal campanha.

Considerando apenas 0 caso com dez pocos, cada arvore de decisdo seria
composta por 1024 nods terminais e seriam necessarias 3.628.000 arvores para
representar todas as possiveis sequéncias exploratérias, conforme visto na Tabela
12.

Tabela 12 — Total de alternativas portfolio com dez prospectos

Total Prospectos -------- > 10
N2 Pogos N2 Possibilidades
1 10
2 90
3 720
4 5.040
5 30.240
6 151.200
7 604.800
8 1.814.400
9 3.628.800
10 3.628.800
TOTAL Alternativas 9.864.100

Fonte: Elaboragéo propria

3.5.2.
Método de Otimizagdo: Computagcdo Evolucionéria

Em um certo problema, o Algoritmo Genético (AG) considera cada possivel
solucdo como sendo um individuo, representado através de um cromossoma, onde
as solucdes s@o representadas por vetores binarios. Tal como na biologia 0s
cromossomas Sd0 compostos por genes e a cada reproducdo tais genes s&o
alterados?.

A populagdo inicial de um AG classico, com n individuos (potenciais
solucdes) e criada de forma aleatoria. Avalia-se tais individuos associando-0s a
um namero real, também chamado de aptiddo, cujo propdsito € mensurar o0 quanto
aquela situacdo é adequada para satisfazer a especificacdo de um problema

particular. Uma vez avaliada a populagdo inicial do algoritmo, tem inicio o

28 Baseado em ABREU (2012)
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processo evolutivo no qual os individuos sdo submetidos as etapas de selecgéo,
cruzamento, mutacdo e, mais uma vez, avaliacao.

E atribuida a cada individuo da populagio uma probabilidade de selecio
que, por sua vez, é diretamente proporcional a sua aptiddo. Desta forma, no
processo de selecdo, os individuos passam por um procedimento que,
essencialmente privilegia os mais aptos. A selecdo € que ird quem sdo os melhores
individuos (estabelecidos pela funcdo-objetivo) de uma certa populagéo,
representando assim o dominio dos mais aptos. A selecdo consiste, basicamente,
em distribuir os individuos em uma roleta onde os mais aptos passam a ocupar
maiores fatias da roleta tal que, ao ser girada, os individuos mais aptos terdo
maiores chances de ser selecionados para compor a populacdo da geracéo
seguinte. Sendo o tamanho da populagdo mantido constante durante todo o
processo evolutivo, na transicdo de uma geracdo para outra, a roleta deve ser
girada um ndmero de vezes igual ao tamanho da populacdo. Decorrente das
caracteristicas da roleta, espera-se que na geracdo seguinte a nova populacdo seja
composta pelos individuos mais aptos das geragdes anteriores e que 0S menos
aptos sejam eliminados.

Uma vez selecionados, parte dos individuos sofre a acdo dos operadores
genéticos que modificam esses individuos e, como consequéncia geram novas
solugdes para o problema considerado. Dois operadores comumente utilizados séo
0s de mutagéo e cruzamento (Cross-over).

O operador de mutacdo consiste na aplicacdo de pequenas modificacdes
pontuais e aleatdrias em uma ou mais caracteristicas de um individuo para criar
um novo, razoavelmente semelhante. A mutacdo tem por propdsito introduzir
diversidade em uma nova geracéo.

O operador de cruzamento, por sua vez, consiste na recombinacdo do
material genético de dois individuos (pais) a fim de criar dois novos individuos
(filhos). Com isso, tal operador tem a funcédo de extrair de diferentes individuos 0s
melhores genes e recombind-los para formar individuos com melhores
caracteristicas.

Por fim, apds a aplicagdo dos operadores genéticos origina-se novas
populacdes e para encerrar um ciclo de evolugdo, também chamado de geracéo,

avaliam-se os individuos desta nova populacdo. Tais ciclos se repetem até que
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uma condicdo de parada seja atendida. Normalmente, a condi¢do de parada é dada

pelo numero de geracdes.

3.5.3.
Algoritmos Genéticos: Cromossoma

Propde-se 0 uso de Algoritmos Genéticos para resolver o problema de
otimizacdo exposto no item 3.5.2. Trata-se de um problema de ordenamento na
qual a representacdo se da através de uma lista que expressa a sequéncia na qual
cada prospecto sera perfurado.

Considera-se um cromossoma de tamanho fixo igual ao numero de
prospectos (de agora em diante, de tamanho = 10). A funcdo objetivo é maximizar
o0 VME do portfolio através da escolha adequada das perfuracdes a serem feitas.

Como operadores considera-se o Cross-over uniforme baseado em ordem;
Mutacéo por baseada em ordem e Mutacdo baseada em posigéo.

A menos que se explicite o contrario as premissas basicas sao:

(@) Taxa de Cross-Over de 80%;

(b) Taxa de mutacao de 10%;

(c) Populagéo Inicial de 100;

(d) N° maximo de iteracGes de 3.000
(e) Outros

3.6.
CASO 8: Modelo com 10 prospectos com 2 clusters

Vamos considerar inicialmente o caso de um portfolio exploratério no qual
0S prospectos estdo agrupados em dois conjuntos separados (2 clusters), como na

Figura 15.
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Figura 15 — Portfolio — Caso 8
Fonte: Elaboracéo propria.

Tal como tem sido assumido, neste caso também, cada um dos prospectos
apresenta, inicialmente, o VME negativo de — USD 10 MM. Sob tais premissas,
uma analise simplista do valor do portfolio indicaria que ndo ha economicidade na
execucdo de tal campanha exploratorias (VPL do portfolio = - USD 100 MM) e,
portanto, nenhum prospecto deveria ser perfurado.

Vé-se claramente que essa campanha exploratoria poderia ser reduzida a
duas campanhas distintas. Ao agrupamento de prospectos no mesmo play
geoldgico, denominamos clusters. Essencialmente, o resultado da otimizacdo do
portfolio acima deve, necessariamente, ter no maximo o mesmo valor da
otimizacdo de cada cluster em separado. Decorrente da Configuracdo acima se
tem a matriz de distancias (Tabela 13) e respectiva matriz de correlagdes (Tabela
14).

Tabela 13 — Matriz de distancias — Caso 8

MATRIZ DISTANCIAS (KM)

B C D E F G H 1

A 136,291 25,617 140,94 33,65 168,79 20,14 116,19 28,53
B 136,291 138,886 27,13 167,67 35,03 151,17 53,00 115,68
C 25,617 138,886 138,54 168,74 42,27 109,21 23,48
D 140,94 27,13 138,54 32,36 158,03 35,49 116,63
E 33,65 167,67 32,95 169,71 199,00 141,62 53,08
F 168,79 35,03 168,74 32,36 199,00 67,74 146,17
G 20,14 151,17 42,27 158,03 32,35 184,63 134,99 48,61
H 116,19 53,00 109,21 35,49 141,62 67,74 134,99

I 28,53 115,68 23,48 116,63 53,08 146,17 48,61 89,29

J

109,40 27,82 111,11 35,71 140,23 59,51 125,14 38,079 87,97

Fonte: Elaboracéo propria.

109,40
27,82
111,11
35,71
140,23
59,51
125,14
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Tabela 14 — Matriz de correlacdes — Caso 8

MATRIZ CORRELACAO

“—IOTMmMOO®>

Fonte: Elaboracéo propria

Para resolver o problema acima se considerou 1049 geracbes do Algoritmo
Geneético. Apos cerca de 295 evolugdes do AG ndo foi encontrada outra sequéncia
de maior VME do portfolio. No Gréfico 8, cada iteracdo do AG é representada por
um ponto vermelho e a linha azul representa a solucdo étima encontrada na

evolucdo do AG.

Evolugao do AG - Valores do portfolio

43
85
127
169
211
253
295
337
379
421
463
505
547
589
631
673
715
757
799
841
883
925
967
1009

=——=Sequencia otimizada + Sequéncias possiveis

Gréfico 9 — Evolucdo do AG — Caso 8
Fonte: Elaboracéo propria

Dentre as diversas sequéncias possiveis avaliadas (num universo de
aproximadamente 10 milhGes de possibilidades) a sequéncia que otimiza o valor
do portfolio esté representada abaixo. E interessante notar como a conclusio geral
se mostra muito distinta daquela previamente considerada. Isto €, o portfolio
como um todo é economicamente viavel e, ao invés da campanha representar uma
perda econémica de — USD 100 MM, pelo contrério, tem um VPL positivo de +
USD 31,5 MM.
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Na Tabela 15, a terceira coluna indica o quanto a perfuracdo de cada
prospecto (segunda coluna) na ordem listada (primeira coluna) agrega,
isoladamente, de valor ao portfolio. Por exemplo, a primeira perfuracdo (pogo A)
ndo agrega nenhum valor ao portfolio (seu VME é de — USD 10 MM), entretanto,
é decorrente da perfuracdo de A, que o prospecto seguinte G (e também os demais
correlacionados) terdo seu fator de chance e, portanto, seu VME revisado. O
segundo prospecto (G) tem o VME de + USD 12,05, entretanto, como 0 mesmo
sO faz sentido depois de perfurar o prospecto A (cujo VME é — USD 10 MM)
entdo, o ganho no valor do portfolio é dado + USD 2,05.

Tabela 15 — Sequéncia otimizada — Caso 8

Ordem Prospecto Ganho no Portfolio
1 A 0,00
2 G 2,05
3 C 9,29
4 D 0,00
5 E 4,69
6 | 8,72
7 B 1,76
8 H 0,98
9 F 1,69
10 J 2,29

TOTAL 31,47

Fonte: Elaboracgéo propria

Os ganhos do portfolio podem ser decompostos em opcionalidade e
aprendizagem. No caso em questdo o portfolio que valia - USD 100 MM passa a
valer + USD 31,5 MM decorrente, em parte da opcionalidade (perfurar ou néo
cada prospecto) e do aprendizado inerente (revisdo dos fatores de chance e VME
de cada prospecto). O Grafico 9 ilustra quanto cada prospecto traz de ganho, e a

composicao do ganho ao valor do portfolio.
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Gréfico 10 — Composicao dos ganhos — Caso 8

Fonte: Elaboragéo propria
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Como esperado, 0 primeiro prospecto exploratério em cada cluster ndo traz

ganhos diretos de aprendizagem (apenas de opcionalidade). Entende-se, nesse

contexto, 0 pogo exploratorio como um investimento em aquisi¢do de informagéo

tal que os demais VMEs dos prospectos correlacionados seréo revisados.

Por fim, como sensibilidade foi considerada uma variacdo nos parametros

do Algoritmo Genético. Em particular, foi avaliado se um incremento na taxa de

mutacdo é capaz de fornecer alguma solugdo melhor do que a previamente

encontrada e se, é possivel obter esta mesma solugdo com um nimero menor de

rodadas do AG. O Gréafico 10 ilustra, comparativamente, a evolucdo da melhor

avaliacdo do AG em duas rodadas nas quais a taxa de mutacédo € de 10% e 20% .

35,00 -

30,00 -

Evolucdo do AG:
Comparacdo Configuracbes

’—=_

15,00 -
10,00 -

5,00

0,00

25,00 -
20,00

— = I~ m o o ™
— ™ T RT=I S

105
118
131

(=1
=T

e TESTE (mutacdo 108)

144
157
170
183
196
209
222
235
248

e TESTE (mutagdo 208:)

261
274
287
300

Gréfico 11 — Sensibilidade taxa mutag¢édo — Caso 8

Fonte: Elaboracéo propria.
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Como se vé, ambas as conFiguracdes encontraram o mesmo valor otimizado
para o portfolio, entretanto, a Configuracdo com taxa de mutacdo de 20% atingiu
o0 valor méximo ap6s um nimero menor de iteragdes (cerca de 220) o que sinaliza

ser mais adequada neste caso.

3.6.1.
CASO 9: Modelo com 10 prospectos — Configuracdo em formato de
“U”

Vamos considerar agora o caso de um portfolio exploratério no qual os
prospectos estdo dispersos geograficamente em um padrdo que pode ser

aproximado por um formato de U (Figura 16).

Figura 16 — Portfolio — Caso 9
Fonte: Elaboracéo propria.

Prosseguimos com a hip6tese de que todos 0s prospectos apresentam
inicialmente 0 VME negativo de — USD 10 MM. Sob tais premissas, uma analise
simplista do valor do portfolio indicaria que ndo ha economicidade na execugédo
de tal campanha exploratorias (VPL do portfolio = - USD 100 MM) e, portanto,
nenhum prospecto deveria ser perfurado.

Intuitivamente, num portfolio com tal Configuracdo tende-se a se esperar
que uma sequéncia ideal de perfuracbes partisse do meio tal que a perfuracdo
revelasse mais informacdo sobre o todo que estd no entorno. Algo como,
perfuragdo A ou H, inicialmente e, entdo, prosseguir com a perfuragdo dos
prospectos mais proximos. Entretanto, como veremos, tal andlise pode ndo ser

adequada.
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Decorrente da Configuracdo acima se tem a matriz de distancias (Tabela 16)

e respectiva matriz de correlagdes (Tabela 17).

Tabela 16 — Matriz de distancias — Caso 9

MATRIZ DISTANCIAS (KM)

A B [9 D E F G H | J

A 136,693 57,227 87,69 64,93 107,20 96,07 44,94 37,20 139,86
B 136,693 104,38 33,44 86,59 114,20 125,87 76,74
C 57,227 89,702 74,32 56,74 89,81 24,56 69,69 121,20
D 87,69 56,62 34,05 23,19 83,57 58,11 89,32 102,70
E 64,93 104,38 74,32 81,34 87,77 33,24 84,46 31,71 79,08
F 107,20 33,44 56,74 23,19 87,77 81,09 102,63 89,27
G 96,07 86,59 89,81 83,57 33,24 80,80 106,34 45,89
H 44,94 114,20 24,56 58,11 84,46 81,09 106,34 142,06
|

37,20 125,87 69,69 89,32 31,71 102,63 64,91 70,10
139,86 76,74 121,20 102,70 79,08 89,27 45,89 142,062 110,64

Fonte: Elaborag&o propria.

110,64

Tabela 17 — Matriz de correlacdo — Caso 9

MATRIZ CORRELACAO

A B C D E F G H I J

PUC-RIo - Certificacao Digital N° 1112785/CA

0,00 0,00 0,00 0,00 0,06 0,15 0,00
0,00 0,00 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,31 0,00 0,00

0,32 0,00 0,00 0,00 0,00

0,00

—IOTMmMOO®>

-

Fonte: Elaboracéo propria.

Para resolver o problema acima se considerou 1000 geracgdes do Algoritmo
Genético. Apo6s a cerca de 800 evolugbes do AG ndo foi encontrada outra
sequéncia de maior VME do portfolio (Gréafico 11).

Evolucao do AG - Valores do portfolio

10,00 -
9,00 |
8,00 |
7,00
6,00 |
5,00 |
4,00
3,00
2,00 |
1,00 |
0,00

Sequencia otimizada «  Sequéncias possiveis

Gréfico 12 — Evolucédo do AG — Caso 9
Fonte: Elaboragéo propria

Dentre as diversas sequéncias possiveis avaliadas (num universo de

aproximadamente 10 milhGes de possibilidades) a sequéncia que otimiza o valor
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do portfolio esta representada na Tabela 18. E interessante notar como a conclusio
geral se mostra muito distinta daquela previamente considerada (ndo perfurar
nada) e do que a intuicdo da Configuragcdo em U tinha indicado (comegar por A ou
H). Isto é, o portfolio como um todo é economicamente viavel e, ao invés da
campanha representar uma perda econdmica de — USD 100 MM, pelo contrério,
tem um VPL positivo de + USD 8,9 MM.

Na Tabela a seguir, a quarta coluna indica o VME do prospecto, a terceira
coluna indica o quanto a perfuracdo de cada prospecto (segunda coluna) na ordem
listada (primeira coluna) agrega, isoladamente, de valor ao portfolio. Por exemplo,
a primeira perfuracéo (poco D) ndo agrega nenhum valor ao portfolio (seu VME é
de — USD 10 MM), entretanto, é decorrente da perfuracdo de D, que o prospecto
seguinte F (e também outros prospectos) terdo seus fatores de chance e, portanto,
seus VMEs revisados. O segundo prospecto (F) tem o VME de + USD 10,5,
entretanto, como 0 mesmo so faz sentido depois de perfurar o prospecto D (cujo
VME € — USD 10 MM) entdo, o ganho no valor do portfolio é dado + USD 0,51.
Do 6° prospecto (G) até o 10° (E) todos os prospectos apresentam VME negativos
e a correlacdo no portfolio como um todo ndo é positiva o suficiente para que 0s

ganhos de aprendizado sejam suficientes para viabilizar a sua perfuracéo.

Tabela 18 — Sequéncia otimizada — Caso 9

Ordem Prospecto Ganho no Portfolio| VME
1 D 0,00 (10,00)
2 F 0,51 10,51
3 C 5,04 5,04
4 H 2,86 2,86
5 B 0,50 0,50
6 G 0,00 (10,00)
7 | 0,00 (10,00)
8 J 0,00 (10,00)
9 A 0,00 (10,00)
10 E 0,00 (10,00)

TOTAL 8,91 (41,09)

Fonte: Elaboracgéo propria.

Assim, o planejamento do portfolio exploratério indica que apenas 5 pocos
deveriam ser perfurados (Figura 17). Evidentemente que, a depender do resultado
obtido em cada perfuracdo (isso é, tendo sido revelado cada cenario de

sucesso/fracasso) nas perfuracfes (ex-post) dos pocos inicialmente planejados, o0s
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demais prospectos podem ter seu VME revisado tal que se tornem
economicamente viaveis. Entretanto, tal avaliacdo foge ao escopo deste estudo. O
que importa é que, para fins de planejamento, a andlise ndo considera que 0s
prospectos G,1,J,A e E acrescem algum valor ao portfolio (ex-ante).

O primeiro prospecto (D) é aquele que apresentou maior correlagcdo com 0s
demais e foi indicado como sendo o pioneiro nesta campanha. Apos ele, alguns
prospectos préoximos geograficamente, aparentemente no mesmo play geologico
também se mostraram economicamente viaveis tal que a campanha se reduziu a
area evidenciada na Figura abaixo. Vale notar que iniciar a campanha pelo
prospecto D (e seguir a campanha na sequéncia otimizada F,C,H e B) é aderente
ao conceito de que a revelagdo de informagfes se daria a partir do meio em

direcdo as bordas.

Figura 17 — Prospectos relevantes — Caso 9
Fonte: Elaboracéo propria.

A decomposicdo dos ganhos do portfolio em opcionalidade e aprendizagem
resulta em que o portfolio que valia - USD 100 MM passa a valer + USD 8,9 MM
decorrente, em parte da opcionalidade (perfurar ou ndo cada prospecto) e do
aprendizado inerente (revisdo dos fatores de chance e VME de cada prospecto). O
Gréafico 12 ilustra quanto cada prospecto traz de ganho, e a composi¢do do
mesmo ao valor do portfolio. Evidencia-se que ndo ha ganhos de aprendizagem a
partir da quinta perfuracdo. Sendo o Unico ganho da 62 perfuracdo em diante o de
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opcionalidade, fica claro, mais uma vez, que, para fins de planejamento nédo

perfurar tais prospectos é uma estratégia 6tima.

1600 Composigao dos ganhos da carteira

14,00

12,00

| | | | ‘ | I | ‘ | |
6,
0,00
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mGanho Decorrente Opg3o W Ganho Puro Aprendizado

g
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g
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Gréfico 13 — Composicao dos ganhos — Caso 9
Fonte: Elaboragéo propria.

Por fim, como sensibilidade foi considerada uma variagdo nos parametros
do Algoritmo Genético. Em particular, foi avaliado se um incremento na taxa de
mutacdo é capaz de fornecer alguma solugdo melhor do que a previamente
encontrada e se, é possivel obter esta mesma solu¢cdo com um nimero menor de
rodadas do AG. O Gréafico 13 ilustra a comparacdo entre a evolucdo do AG

comparando as rodadas nas quais a taxa de mutacéo é de 10% e 20%.

Evolucado do AG:
1000 - Comparacgao Configuragoes o
9,00 | —
8,00 _’ 8,55
7,00 |
6,00 |
5,00
4,00 -
3,00 |
2,00 |
1,00 H
0,00
I T T e T T T I ) R T o T ™ ) e IO B T ) B B s B T Y
Tt 0N O AN NSO O S0OmMm~ =Nt 0N
A NN NN M ST SN NN WO WSS 00 0
==TESTE (muta¢do 10%)  ====TESTE (mutacdo 20%)

Gréfico 14 — Sensibilidade taxa de mutacdo — Caso 9
Fonte: Elaboragéo propria

Como se vé, a Configuracdo com taxa de mutacdo de 20% né&o atingiu o

valor méaximo do portfolio. A partir da iteragdo 200 o algoritmo ndo apresentou
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nenhuma evolucao indicando que a Configuracdo com 10% de taxa de mutacdo é

mais adequada neste caso.

3.6.2.
CASO 10: Modelo com 10 prospectos — Configuragcédo mista

Por Gltimo, vamos considerar agora o caso de um portfolio exploratério no
qual os prospectos estdo dispersos geograficamente em um padrdo misto que
combina elementos de ambos casos previamente considerados, como 0 que esta

apresentado na Figura 18.

Figura 15 — Portfolio — Caso 10
Fonte: Elaboracéo propria.

Mais uma vez, prosseguimos com a hipotese de que todos os prospectos
apresentam inicialmente o VME negativo de — USD 10 MM. Assim, uma analise
simplista do valor do portfolio indicaria que ndo ha economicidade na execucgédo
de tal campanha exploratorias (VPL do portfolio = - USD 100 MM) e, portanto,
nenhum prospecto deveria ser perfurado.

Intuitivamente, num portfolio com tal Configuracdo tende-se a se esperar
que uma sequéncia ideal de perfuracfes partisse de um prospecto como central,
como o prospecto I, tal que a perfuracao revelasse mais informacéo sobre o todo
que esta no entorno e pudesse caminhar para um lado ou outro da campanha
exploratoria.

Decorrente da Configuracdo acima se tem a matriz de distancias (Tabela 19)

e respectiva matriz de correlacdes (Tabela 20).
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MATRIZ DISTANCIAS (KM)
A B C D E F G H ] J

A 122,886 93,64 61,67 63,39 77,98 35,46 35,51 87,45
B 32,539 34,28 111,63 58,80 112,49 67,02 31,42
C 61,27 144,17 67,33 143,87 91,24 40,40
D 105,39 34,14 144,22 67,98 109,57 133,67
E 61,67 34,28 61,27 105,39 91,85 40,85 84,44 32,87 30,25
F 63,39 111,63 144,17 34,14 91,85 126,04 86,41 122,00
G 77,98 58,80 67,33 144,22 40,85 126,04 28,80
H 35,46 112,49 143,87 67,98 84,44 34,07 110,03 113,76
I 35,51 67,02 91,24 109,57 32,87 86,41 42,92 67,26

J 87,45 31,42 40,40 133,67 30,25 122,00 28,80 113,761 53,27

Fonte: Elaboragéo propria.

Tabela 20 — Matriz de correlacdo — Caso 10

MATRIZ CORRELACAO

0,19

—IOTMmMOO®>

-

A B C D E F G H I J
0,00 0,00 0,00 0,00 0,17 0,17 0,00
0,00 0,19 0,00 0,00 0,00 0,00 0,22
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,12

Fonte: Elaboracéo propria.

Para resolver o problemas acima se considerou 1000 geragdes do Algoritmo

Genético. Apo6s a cerca de 880 evolugbes do AG ndo foi encontrada outra

sequéncia de maior VME do portfolio (Gréfico 14).

Evolugdao do AG - Valores do portfolio
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Gréfico 15 — Evolucdo do AG — Caso 10
Fonte: Elaboragédo propria.

Dentre as diversas sequéncias possiveis avaliadas (num universo de

aproximadamente 10 milhGes de possibilidades) a sequéncia que otimiza o valor

do portfolio esté representada abaixo. E interessante notar como a conclusio geral

se mostra muito distinta daquela previamente considerada (ndo perfurar nada) e
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semelhante ao que visto nos casos anteriores (perfurar, a partir do centro, apenas
alguns prospectos que se mostrem economicamente viaveis). Isto €, o portfolio
como um todo é economicamente viavel e, ao invés da campanha representar uma
perda econémica de — USD 100 MM, pelo contrério, tem um VPL positivo de +
USD 8,9 MM.

Na Tabela 21, a terceira coluna indica o quanto a perfuracdo de cada
prospecto (segunda coluna) na ordem listada (primeira coluna) agrega,
isoladamente, de valor ao portfolio. Por exemplo, a primeira e segunda perfuracao
(pocos J e D) ndo agregam diretamente nenhum valor ao portfolio (VME de
ambas é de — USD 10 MM), entretanto, é decorrente destas perfuracdes, que o
prospecto seguinte G (e também outros prospectos) terdo seus fatores de chance e,
portanto, seus VMEs revisados. Semelhantemente ao caso anterior, 0 9° (D) e 10°
prospecto (F) apresentam VME negativos e a correlagcdo no portfolio como um
todo ndo é positiva o suficiente para que os ganhos de aprendizado sejam

suficientes para viabilizar a sua perfuragéo.

Tabela 21 — Sequéncia otimizada — Caso 10

Ordem Prospecto Ganho no Portfolio
1 J 0,00
2 B 0,00
3 G 4,05
4 E 7,32
5 C 3,88
6 I 0,81
7 A 0,42
8 H 0,17
9 D 0,00
10 F 0,00

TOTAL 16,65

Fonte: Elaboracéo propria.

A decomposicdo dos ganhos do portfolio em opcionalidade e aprendizagem
resulta em que o portfolio que valia - USD 100 MM passa a valer + USD 16,7
MM decorrente, em parte da opcionalidade (perfurar ou ndo cada prospecto) e do
aprendizado inerente (revisdo dos fatores de chance e VME de cada prospecto). O
Gréfico 15 ilustra quanto cada prospecto traz de ganho, e a composi¢do do mesmo

ao valor do portfolio. Evidencia-se que ndo h& ganhos de aprendizagem a partir
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da oitava perfuracdo. Sendo o Unico ganho da 9% e 10? perfuracdo em diante o de

opcionalidade, fica claro, mais uma vez, que, para fins de planejamento néo

perfurar tais prospectos é uma estratégia 6tima.

20,00

18,00

16,00 |-

14,00

12,00

3

8

3

8

W Ganho Decorrente Opgao

Composicdo dos ganhos da carteira

10,00
800 -
4,
0,00 - - -
] B G E [s I A H D F

W Ganho Puro Aprendizado

Gréfico 16 — Composicao dos ganhos — Caso 10

Fonte: Elaboracéo propria.

A titulo ilustrativo o Gréfico a seguir ilustra 0 a evolugdo dos fatores de

chance o portfélio exploratério em um dado possivel caminho. Como vimos no

item 3.5 h4, nesse caso, 1028 possiveis caminhos para uma dada sequéncia. O

Gréafico 16 ilustra a evolucgdo dos fatores de chance numa campanha em que cada

perfuracdo resulta em sucesso e, portanto os fatores de chance dos prospectos

correlacionados sao revisados para cima. Vé-se que o processo de aprendizagem é

tal que, nesse caminho (sucessos) alguns prospectos podem ter seu FC aumentado

de 30% para até 63%:

Evolugdo dos Fatores de Chance em uma sequéncia de sucessos

63%

W
o
®

40%

30%

Fator de Chance (%)

0 1 2 3 4
Sequéncia de perfuragdes

5 6 7 8 9 10

Gréfico 17 — Evolugdo FC em sequéncia de sucessos — Caso 10

Fonte: Elaboracéo propria.
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Evidentemente que, em contrapartida, no caso de todas as perfuracdes
resultarem em fracasso, a evolugdo dos fatores de chance o portfélio exploratério
se dara no sentido oposto. Vé-se que, decorrente da revisdo para baixo decorrente
do aprendizagem alguns prospectos podem ter seu FC que era de 30% reduzidos

para aproximadamente 15% (Gréafico 17).

Evolugdo dos Fatores de Chance em uma sequéncia de fracassos

16% __»

Fator de Chance (%)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Sequéncia de perfuragdes

Gréfico 18 — Evolucdo FC em sequéncia de sucessos — Caso 10
Fonte: Elaboragéo propria

Por fim, como sensibilidade foi considerada uma variacdo nos parametros
do Algoritmo Genético. Em particular, foi avaliado se um incremento na taxa de
mutacdo é capaz de fornecer alguma solugdo melhor do que a previamente
encontrada e se, é possivel obter esta mesma solu¢gdo com um namero menor de
rodadas do AG. O Gréafico 18 ilustra a comparacdo entre a evolucdo do AG

comparando as rodadas nas quais a taxa de mutacéo é de 10% e 20%.

Evolugao do AG:

16,00 Comparacao Conflguragoels'»a48
16,00
14,00
12,00
10,00
8,00
6,00
4,00
2,00
0,00

—

16,48

m o
< o

127
169
211
253
295
337
379
421
463
505
547
589
631
673
715
757
799
841
883
925
967

———TESTE 1 (muta¢do 10%)  =———TESTE 2 (mutacdo 20%)

Gréfico 19 — Sensibilidade taxa de mutacdo — Caso 10
Fonte: Elaboracéo propria.
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Como se vé, ambas as conFiguracdes encontraram o mesmo valor otimizado
para o portfolio, entretanto, a Configuragdo com taxa de mutacdo de 20% atingiu
o0 valor méaximo ap6s um nimero menor de iteragdes (cerca de 750) o que sinaliza

ser mais adequada neste caso.
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4
Conclusoes e trabalhos futuros

O presente estudo teve por objetivo propor, implementar e avaliar um
modelo computacional baseado em Algoritmos Genéticos, capaz de, considerando
portfolio composto por uma grande quantidade de prospectos, maximizar o seu
valor otimizando a sequéncia de perfuracbes de pocos exploratérios. Foram
considerados diversos estudos de caso que contemplam portfolios compostos por
até 10 prospectos correlacionados.

Decorrente do perfil da Configuragdo dos prospectos, da estrutura de
correlagdes, do aprendizado e da existéncia de opcionalidade no portfolio
exploratdrio, obteve-se ganhos no valor do portfolio em todos o0s casos
considerados. No planejamento da campanha exploratoria, em especial a
sequéncia de perfuragdes tem um papel fundamental no valor do portfolio como
um todo.

Nos casos considerados obteve-se ganhos de até USD 132 MM decorrente
da incorporagdo dos ganhos de opcionalidade, aprendizado e do sequenciamento
ideal do portfolio (Tabela 22).

Tabela 22 — Resumo Valores portfolio

VALOR SIMPLES (SEM OT\III\:II-ZOARDO GANHO (VALOR
N2 CASO - OTIMIZADO - VALOR
OPCOES/APRENDIZADO) (C/OPCOES e
SIMPLES)
APRENDIZADO)
2 (20,0) 2,0 22,0
5 (30,0) 8,8 38,8
6 (30,0) 8,3 38,3
7 (40,0) 17,6 57,6
8 (100,0) 31,5 131,5
9 (100,0) 8,9 108,9
10 (100,0) 16,7 116,7

Fonte: Elaboracéo propria.
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Adicionalmente, para os portfolios compostos por até 4 prospectos
exploratdrios além da adequada quantificacdo do seu VPL, este estudo apresentou
a regra 6tima de decisdo dindmica da campanha exploratria decorrente do
resultado (sucesso/fracasso) de cada perfuracdo. Como resultado geral tem-se que
0 uso de AG se mostrou adequado para planejar e quantificar a campanha
exploratéria como um todo. Entretanto, uma vez iniciada a campanha, ap0s cada
perfuracdo, recomenda-se avaliar novo o portfolio (com o mesmo modelo) apenas
atualizando com o resultado de cada perfuracéo.

Como extensdo deste estudo sugere-se quantificar os ganhos decorrentes de
sinergia para os casos de portfolio composto por mais de dois prospectos. Tal
sofisticacdo aproximaria o modelo da realidade e traria ganhos ao valor do
portfolio.

Adicionalmente, incorporar a analise probabilistica ao valor dos prospectos
também é uma interessante sugestao de trabalho futuro. Isto é, considerando, por
exemplo, que o valor de cada prospecto esta atrelado ao valor do Brent e que este,
por sua vez, segue um processo estocastico, entdo, qual seria o valor do portfolio
otimizado, em risco? A sequéncia a ser considerada como Gtima seria a mesma?

Como conclusdo geral tem-se que, considerar a correlacdo entre 0s
prospectos e a opcionalidade da campanha exploratéria sdo dois aspectos

fundamentais na gestdo de um portfolio exploratério.
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CASO 6 — SEQUENCIA CBA
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